
 

 

29 

кооперації – зниження собівартості через спільні закупівлі (економія 10-25%), доступ до сучасних 
технологій та обладнання, посилення переговорних позицій на ринку, спільне використання 
логістичної інфраструктури [5]. Успішні приклади вже є в Україні, до прикладу кооператив 
«Tevitta»(Черкаська обл.), що розвиває ягідництво, сирний кооператив «Добрі ґазди» (Чернівецька 
обл.). Іншою формою обєднання може бути створення агрокластерів, до прикладу агрокластер 
«Agrovin» (Вінницька обл.) представляє собою інтеграцію виробників, переробників та науки.  

Фермерські господарства України перебувають на етапі критичної трансформації, 
спричиненої воєнним конфліктом та глобальними економічними викликами. Попри значні втрати та 
структурні обмеження фермерські господарства України демонструють високу резилієнтність і 
значний потенціал адаптації до кризових умов, проте їх розвиток стримується системними соціально-
економічними викликами. За умов війни роль фермерства посилюється як джерела продовольчої 
безпеки, економічної стійкості та відновлення сільських територій. Державна політика має бути 
спрямована на формування збалансованої та конкурентоспроможної моделі фермерського 
виробництва, орієнтованої на інновації, диверсифікацію і розвиток внутрішнього ринку. Успішна 
реалізація цього потенціалу залежить від координації зусиль держави, бізнесу та міжнародних 
партнерів, спрямованих на створення сприятливого середовища для розвитку фермерства як 
ключового елемента продовольчої безпеки та соціально-економічної стабільності сільських 
територій України. 
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ЗАСТОСУВАННЯ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ В АКТУАРНИХ РОЗРАХУНКАХ НА 

СТРАХОВОМУ РИНКУ УКРАЇНИ 
Застосування штучного інтелекту в актуарній науці пройшло три чітко виражені етапи. У 

2010– 2017 роках відбувалася поступова заміна традиційних сплайнів на моделі GLM та GAM. У 
2018–2022 р.р. спостерігалося масове впровадження методів градієнтного бустингу (XGBoost, 
LightGBM, CatBoost). Починаючи з 2023 року, а особливо у 2025-му, галузь переходить до 
використання глибокого навчання, табличних трансформерів і байєсівського глибокого навчання [1]. 

Станом на 2025 рік на українському ринку лише п’ять компаній із топ-15 застосовують 
LightGBM або CatBoost для ОСЦПВ та КАСКО (індекс Джині: 0,52–0,58 проти 0,34–0,38 у 
традиційних тарифах). Дві компанії використовують GAM із P-сплайнами для страхування життя. 
Жодна компанія поки що не впровадила глибоке навчання чи байєсівські нейронні мережі для задач 
резервування та оцінювання катастрофічних ризиків. 
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У масовому ціноутворенні та скорингу найкращі результати демонструють комбінації 
CatBoost + SHAP (оптимальне співвідношення точності та пояснюваності), а також TabNet і FT-
Transformer, які при обсязі даних понад 3 млн полісів і понад 100 ознак перевершують бустинг на 4–
7 % за індексом Джині [2]. 

Для резервування та оцінки IBNR найефективнішими є Deep Triangle Networks і Combined 
Actuarial Neural Networks (CANN), які знижують похибку резервування на 18–32 % порівняно з 
ланцюговим методом Макка–Кларка. Байєсівські нейронні мережі з використанням MCMC 
забезпечують повний апостеріорний розподіл резервів, що є обов’язковим для режимів, подібних до 
Solvency II [3]. 

У моделюванні катастрофічних ризиків і перестрахуванні за умов обмеженої вибірки (n < 20 
подій) найкращі результати демонструють гаусові процеси з глибокими ядрами (Deep Kernel 
Learning). За наявності 50–200 великих збитків перевагу мають моделі типу Neural Density Estimators 
і Normalizing Flows [4]. 

У виявленні страхового шахрайства точність досягає 87 % завдяки поєднанню графових 
нейронних мереж та автоенкодерів (проти 41 % у традиційних актуарних методах). 

Динамічне ціноутворення на основі телематики реалізується за допомогою моделей LSTM і 
Transformer, що дає змогу перейти від концепції Pay-How-You-Drive до повноцінної моделі Pay-As-
You-Drive із щотижневим перерахунком премії. 

Економічний ефект уже вимірюється сотнями мільйонів гривень. Зокрема, українська 
страхова компанія з портфелем ОСЦПВ у 420 тис. договорів після впровадження CatBoost збільшила 
технічний результат на 312 млн грн за рік. Європейські лідери завдяки CANN скоротили надлишкові 
резерви на 1,4 млрд євро. Компанія Ping An (Китай) завдяки повній інтеграції ШІ в актуарні процеси 
досягла рентабельності власного капіталу (ROE) на рівні 21,4 % (проти середньогалузевих 11–13 %). 

У 2025 році використання штучного інтелекту в актуарних розрахунках перестало бути 
конкурентною перевагою — воно стало умовою виживання на ринку. Для українського сегмента 
критичними є два напрями: негайне впровадження градієнтного бустингу в масовому страхуванні та 
підготовка до застосування байєсівських і глибоких методів у резервуванні й катастрофічному 
перестрахуванні. Відставання від світових лідерів становить 3–5 років, однак наявність відкритих 
бібліотек і відносно низька вартість фахівців з Data Science створюють реальне вікно можливостей 
для стрімкого скорочення цього розриву у 2026–2028 роках. 
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