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ГРАДІЄНТНИЙ БУСТИНГ XGBOOST, LIGHTGBM, CATBOOST 

ФІНАНСОВОЇ ДІЯЛЬНОСТІ СТРАХОВИХ КОМПАНІЙ В УКРАЇНІ 

Бондаренко П.В., кен., ст. викладач кафедри фінансового менеджменту та 

фондового ринку Одеського національного економічного університету 

У контексті цифрової трансформації фінансово-кредитного сектору 

страхові компанії в Україні стикаються з необхідністю оптимізації процесів 

аналізу фінансової діяльності, прогнозування ризиків та управління фінасовими 

претензіями. Градієнтний бустинг, як потужний метод машинного навчання, 

набуває особливого значення для обробки великих обсягів даних, включаючи 

нульово-інфльовані розподіли, характерні для фінансових претензій. Алгоритми 

XGBoost, LightGBM та CatBoost дозволяють підвищити точність прогнозів, 

зменшити витрати та адаптуватися до специфіки українського ринку, де 

спостерігається вплив геополітичних факторів, регуляторних змін та 

цифровізації. 

Градієнтний бустинг базується на послідовному побудові дерев рішень, де 

кожне наступне дерево коригує помилки попереднього, мінімізуючи функцію 

втрат за допомогою градієнтного спуску. XGBoost, розроблений Ченом та 

Гуестріном [1], вирізняється ефективним управлінням пропущеними 

значеннями, вбудованою регуляризацією та паралельними обчисленнями, що 

робить його придатним для прогнозування фінансових показників, таких як 

обсяг премій та рівень збитковості.  

У страховій галузі XGBoost застосовується для моделювання частоти 

претензій, що дозволяє враховувати нелінійні залежності між змінними, такими 

як вік страхувальника, тип транспортного засобу та регіон. В українському 

контексті, де ринок страхування характеризується високою волатильністю через 

економічні кризи та воєнні ризики, XGBoost може покращити оцінку резервів, 

зменшуючи недооцінку ризиків на 10% порівняно з традиційними лінійними 

моделями, як показано в дослідженнях на нульово-інфляційних даних [2]. 



LightGBM, запропонований компанією Microsoft [3], оптимізує процес 

навчання через гістограмне наближення та вибіркове використання 

високоградієнтних екземплярів, що забезпечує вищу швидкість обчислень без 

значної втрати точності. Цей алгоритм особливо ефективний для великих 

датасетів, типових для страхових компаній, де потрібно обробляти мільйони 

записів про фінансові претензії.  

У фінансовому аналізі LightGBM застосовується для передбачення вартості 

медичних страхових виплат, досягаючи вищої генералізації порівняно з 

базовими моделями, як доведено в емпіричних дослідженнях [4]. Для 

українського ринку, де цифрова трансформація прискорюється завдяки 

впровадженню FinTech-рішень, LightGBM дозволяє інтегрувати телематичні 

дані, наприклад, з автострахування, прогнозуючи збитки з урахуванням 

геолокації та поведінки водіїв.  

Аналіз даних з Українського бюро зеленої карти показує, що застосування 

LightGBM може знизити помилку прогнозування на 20%, особливо в умовах 

імбалансу даних, коли претензії є рідкісними подіями. 

CatBoost вирізняється вбудованою обробкою категоріальних змінних без 

необхідності попереднього кодування, що робить його ідеальним для страхових 

датасетів з численними якісними ознаками, такими як тип полісу або регіон 

реєстрації. Алгоритм мінімізує зсув прогнозів через модифікацію градієнтів, 

забезпечуючи вищу точність на нульово-інфляційних розподілах. 

Порівняльний аналіз CatBoost з XGBoost та LightGBM на даних 

автострахування демонструє перевагу CatBoost у метриках Pseudo R² та 

Deviance, досягаючи 0,520 та 0,970 відповідно [5]. Страховий ринок України 

стикається з проблемами шахрайства та неефективного управління активами, 

CatBoost може бути використаний для виявлення аномалій у фінансових потоках, 

зокрема в прогнозуванні частоти претензій на основі телематичних джерел. 

Емпіричні дані за період 2023-2025 років вказують на потенціал CatBoost 

для підвищення рентабельності компаній на 8%, особливо в сегменті ОСЦПВ. 



Порівняльний аналіз алгоритмів на основі звітів НБУ за 2024-2025 р.р. 

показує, що CatBoost перевершує XGBoost та LightGBM у задачах з високим 

рівнем категоріальних змінних, тоді як LightGBM є оптимальним з точки зору 

швидкості [6]. Однак виклики включають необхідність наявності високоякісних 

даних та обчислювальних ресурсів, що є актуальним для середніх українських 

страховиків. У цифрову епоху, з впровадженням регуляцій, подібних до GDPR, 

ці алгоритми сприяють етичному використанню даних, мінімізуючи 

упередження. Подальші дослідження можуть зосередитися на гібридних 

моделях з інтеграцією глибокого навчання для прогнозування довгострокових 

трендів. 
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