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Выявление рисков является неотъемлемой задачей любой финансовой организации, в том числе и автомобильного стра-

хования. В настоящее время в бизнесе используется множество методов выявления рисков, в число которых входит 

построение моделей машинного обучения и гибких систем на основе деревьев решений. Системы принятия решений 

показывают высокую эффективность в выявлении рисков, однако такие системы имеют ряд проблем, которые вносят 

неопределенность в прогнозирование убыточности страховой компании: чувствительность к изменению данных, нали-

чие линейных границ принятия решений, чувствительность к пропущенным данным. В решении ряда сложных бизнес 

задач высокую эффективность показывают не только нейросети и методы машинного обучения, но и методы, позволя-

ющие объединять прогнозы отдельных моделей – стекинг-ансамблирование. В данной работе мы ставим перед собой 

задачу преодолеть ограничения деревьев решений на основе ансамбля моделей машинного обучения в задаче предска-

зания вероятности наступления страхового случая. В качестве исходного набора данных используется информация 

о страховании автомобилей в России за 2023-2025 г. Проведено сравнение эффективности индивидуальных моделей 

машинного обучения и методов стекинг ансамблирования. Полученные результаты работы позволяют судить о эффек-

тивности применённых методов в предсказании вероятности страхового случая 
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ВВЕДЕНИЕ  

Множество финансовых организаций традиционно полагаются на премии и сборы как 

на основной источник дохода. Для поддержания своей финансовой стабильности и прибыль-

ности страховые компании должны гарантировать, что застрахованные лица своевременно 

оплачивают свои страховые взносы. С другой стороны, страховая организация обязана делать 

прогнозирование расходов на страховые выплаты. Цель обоих ситуаций минимизировать риск 

невыполнения обязательств как со стороны клиента, так и со стороны компании [Ахв23, 

Rit23]. Одним из методов решения данной проблемы является предсказание вероятности 

наступления страхового случая, что позволяет не только снизить финансовые риски, 

но и предложить клиентам более справедливые условия страхования. 

Cтраховые компании используют различные методы выявления риска, включая актуарные 

расчеты и анализ данных о прошлом поведении клиентов. Анализ исторических данных поз-

воляет оценивать вероятность страховых случаев с использованием статистических методов, 

машинного обучения и искусственного интеллекта, что позволяет страховой компании оста-

ваться конкурентоспособной на страховом рынке [Бро23, Кир24]. Стоит упомянуть также  

активное развитие современных технологии предиктивной аналитики как на основе машин-

ного обучения [Sob24], так и на основе трансформерных нейросетей [Sin23, Мор25]. 
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В настоящее время системы принятия решений c древовидной структурой являются рас-

пространенным методом выявление рисков, однако они имеют недостатки классических дере-

вьев решений, среди которых можно выделить: 

• Чувствительность к шуму и выбросам: небольшие изменения в исходных данных могут 

привести к значительным изменениям в структуре дерева.  

• Склонность к переобучению: в процессе построения дерева решений может возникать 

сложная конструкция, которая недостаточно точно представляет данные. 

• Ограниченная способность к обобщению: деревья решений могут плохо справляться 

с задачами, требующими сложных нелинейных зависимостей. 

Исследование стремится определить наиболее эффективную методику для точной оценки 

страхового риска на основе несбалансированных данных, включающих детальную информа-

цию о страховании автомобилей в России за 2023–2025 гг. В качестве способа преодоления 

ограничений классических деревьев решений мы обращаемся к методам прогнозирования  

вероятности наступления страхового случая на основе машинного обучения, нейронных се-

тей, а также методам объединения прогнозов моделей на основе стекинг-ансамблирования. 

МОДЕЛИ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

В данной работе для предсказания вероятности наступления страхового случая было ис-

пользовано четыре метода предиктивной аналитики: Градиентный бустинг (XGBoost) [Che16], 

Логистическая регрессия (LogisticRegression), Случайный лес (RandomForest) [Bre01], 

CatBoost [Pro19]. Для объединения прогнозов и создания метамодели мы используем пять ме-

тодов объединения прогнозов: простое среднее (Simple Average), адаптивная регрессия 

(ARM), адаптивная регрессия распределения Tweedie (ARM-Tweedie), Логистическая регрес-

сия (Constraint Logistic Regression) [Che22] и нейронная сеть MLP. В данном разделе представ-

лен обзор методов обучения индивидуальных моделей и метамоделей стекинга. 

Описание набора данных 

В качестве набора данных мы используем набор данных содержащий анонимизированную 

информацию о страховании автомобилей в России за 2023–2025 гг. Набор данных основан 

на промышленных логах высоконагруженной системы, предоставленных партнерской орга-

низацией. В соответствии с соглашением о конфиденциальности, полный набор данных 

не подлежит публичному раскрытию. Набор данных содержит более 50 ключевых признаков 

и целевые метки о наличии или отсутствии убытка. Главной особенностью набора данных  

является несбалансированность целевого класса убытка 

Предварительная обработка данных 

В качестве предварительной обработки данных проведены основные этапы, такие как про-

верка выбросов, пропусков, несоответствие типам данных. Подробный обзор методологии  

обработки страхового набора данных можно увидеть на примере предыдущего исследования 

на основе Эфиопского набора данных о страховании клиентов [Мор24]. 

Ключевыми отличиями в предварительной обработке данных является кодирование кате-

гориальных переменных с помощью метода Target Encoding [Mic01], который заменяет каж-

дую категорию на агрегированное значение целевой переменной. Текущий метод был выбран 

с целью ускорить обучение, так как кодирование методами LabelEncoding и OneHotEncoding 

имеют недостатки в виде наличия линейных зависимостей и формировании слишком боль-

шого пространства признаков.  Метод Target Encoding также имеет ключевую проблему в виде 

переобучения. К примеру, если вычислять среднее значение по всему набору данных, модель 

может узнать о будущих образцах данных. В текущей работе этот недостаток нивелируется 

с помощью кросс-валидации (Out-of-Fold) и разделением исходных данных на три выборки: 

обучающая (train), валидационная (valid) и тестовая (test). 
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В исходном наборе данных наблюдается дисбаланс целевого класса и является несбалан-

сированным по ключевому признаку наличия убытка «is_claim». С целью преодолеть дисба-

ланс классов и обратить внимание моделей на класс с наличием убытка обоим классам были 

назначены веса в зависимости от частоты встречаемых классов. Полученные веса в дальней-

шем используются в функциях потерь при обучении, чтобы обратить внимание моделей  

на более редкую категорию. 

Методы предиктивной аналитики 

Градиентный бустинг (XGBoost) является мощным методом, способным эффективно кор-

ректировать ошибки и имеет возможность комбинировать преимущества предыдущих моде-

лей, улучшая их общую производительность позволяя учитывать вес каждого входного про-

гноза. В бизнесе данный метод служит хорошей основой для проверки гипотез, так в работе 

[Bar22] автор использует данный подход как один из методов для решения задачи прогнози-

рования убытков в страховании. 

Логистическая регрессия (LR) используется в страховании для предсказания вероятности 

страховых случаев, в которой линейная комбинация входных переменных преобразуется  

логистической функцией, чтобы предсказать вероятность принадлежности к одному из двух 

классов. 

Random Forest (RF)  является ансамблевым методом, генерирующим множество деревьев 

решений для улучшения стабильности и точности прогнозов. Так в работе [Bar22] метод 

Random Forest применятся для прогнозирования страховых случаев при несбалансированных 

наборах данных. Автор работы применяет метод балансировки SMOTE и проводит настройку 

гиперпараметров, что позволяет получить хорошие результаты, достигая значительного улуч-

шения показателей AUC и F1-меры по сравнению с другими методами обучения в исследова-

нии. 

CatBoost является методом для работы с категориальными признаками и необработанными 

данными, что делает его особенно популярным в бизнес-приложениях, включая страхование, 

финансы и маркетинг. 

Объединение прогнозов моделей 

В качестве ансамблевых методов объединения прогнозов моделей – стекинга, в данной ра-

боте используются ряд методов, позволяющих наиболее подробно описать способы объеди-

нения прогнозов моделей выделив из них ряд лучших в задачах страхования. 

Простое среднее (SA) – прогноз от каждой модели суммируется и делится на количество 

моделей, что позволяет агрегировать оценку от предикторов. В отличии от классического  

бинарного предсказания в текущей работе суммируется вероятности принадлежности к каж-

дому классу, что позволяет получит среднюю оценку моделей по предсказанным вероятно-

стям. В качестве преимуществ метода можно выделить его простоту, интерпретируемость 

и устойчивость к переобучению. Недостатком, что слабые или переобученные модели влияют 

на итоговый прогноз так же сильно, как и сильные, что может снижать общую производитель-

ность ансамбля. 

LinearRegression-Constraint (LR-C) - использует схожую логику с методом простого сред-

него, с единственным отличием, что каждой индивидуальной модели назначается вес, в зави-

симости от степени доверия к каждой из моделей. 

ARM (Adaptive Regression Mixtures) – усложнённая версия метода LinearRegression-

Constraint с ключевым отличием в наличии динамической адаптации весов в зависимости 

от характеристик входных данных. В отличие от простого назначения весов, ARM подбирает 

оптимальные коэффициенты для каждой модели в зависимости от конкретного экземпляра 

данных ARM-Tweedie - продолжение метода ARM с ключевым отличием, он учитывает спе-

цифику распределения целевой переменной, где данные имеют несбалансированную струк-

туру в виде множества нулевых, но довольно значимых значений. Это хорошо ложится 
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на страховые случаи, которые значимы и происходят редко. В отличие от ARM, который адап-

тирует веса моделей, опираясь только на их точность на конкретных примерах, ARM-Tweedie 

дополнительно оценивает, насколько корректно предсказывается не только значение,  

но и форма распределения (К примеру: частоту нулевых значений, разброс больших значений, 

асимметрию). 

В качестве нейросетевого метода объединения прогнозов мы используем простую нейрон-

ную сеть MLP [Hor89] с тремя скрытыми слоями (128, 64, 32). MLP позволяет извлекать нели-

нейные зависимости и взаимодействия между прогнозами базовых моделей благодаря своей 

универсальной способности к аппроксимации. 

Методы оценки модели 

Особое внимание в исследовании уделено метрикам оценки моделей. Для решения задачи 

точности предсказания вероятности страхового случая необходимо чтобы вероятностная 

оценка наиболее точно соответствовала реальности, так как точная оценка риска важна при 

формировании цены на услуги страхования. В данной работе используются три метода оценки 

моделей что позволяет отобразить не только умение моделей различать классы, но и показать 

способность к точной оценке вероятности страхового случая. 

В качестве методов оценки вероятности используются Log-loss и BraerScore. Log-loss поз-

воляет узнать насколько предсказанные моделью вероятности близки к реальности за счет 

штрафной функции наказывающей модель за неверные прогнозы. Braer Score описывает сред-

неквадратическую ошибку вероятности и показывает насколько сильно модель ошиблась 

от истинного значения. В отличии от Log-loss данная функция потерь не штрафует модель 

за промахи, что позволяет делать более уверенные, хоть и менее точные прогнозы. 

Для оценки способности модели различать классы используется метрика ROC-AUC, кото-

рую можно интерпретировать как способность модели сортировать объекты от более риско-

ванных к менее рискованным, что позволяет отобразить насколько хорошо модель умеет раз-

личать целевые классы. 

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ УСТАНОВКА 

В качестве инструмента учета истории эксперимента использовался инструмент Jupyterlab 

позволяющие быстро настроить и поставить эксперимент. В качестве основных библиотек со-

здания моделей машинного обучения использовались «sklearn»1, «XGBoost»2, «torch». 

Основной Pipeline эксперимента делится на несколько ключевых шагов: 

1. Производится предобработка набора данных, удаление пропусков, сортировка по вре-

менным данным. Набор данных делится на три временных промежутка: данные старше 2024 г. 

используются в обучении индивидуальных моделей (train). Следующая выборка используется 

исключительно для подбора гиперпараметров моделей, и данная выборка находится в проме-

жутке между 2024–2025 гг. Данные старше 2025 г. используются как тестовая выборка, для 

окончательной проверки результатов обучения моделей. 

2. Для разных моделей машинного обучения используется несколько обработчиков,  

которые производят предобработку набора данных. Первый обработчик используется только 

для логистической регрессии. В качестве заполнения пропусков в данном обработчике исполь-

зуется метод SimpleImputer, числовые данные кодируются с помощью StandartScaler, а катего-

риальные с помощью TargetEncoder. Второй обработчик используется для всех остальных  

методов обучения индивидуальных моделей и его единственным отличием является отсут-

ствием метода масштабирования числовых данных, так как методы LR, CatBoost, XGBoost 

имеют свои обработчики числовых признаков. 

 

 
1 User Guide | scikit-learn. URL: https://scikit-learn/stable/user_guide.html. 
2 XGBoost Documentation | xgboost 3.0.2 documentation. URL: https://xgboost.readthedocs.io/en/stable. 

https://scikit-learn/stable/user_guide.html
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/
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3. Производится инициализация моделей машинного обучения и проводится обучение 

моделей на тренировочной выборке (train) используя кросс-валидацию с разделением данных 

на K = 5 выборок. Суть кросс-валидации является в обучении нескольких маленьких моделей 

на части train выборки и формирование итогового набора данных с вероятностными предска-

заниями, который будут использоваться в обучении метамодели. К примеру, если мы имеем 

в общем случае 100 экземпляров данных, то мы обучаем модель на первых 80 экземплярах 

данных, а остальные 20 используются в качестве формирования прогнозов и так пока не прой-

дем K раз по всем данным. 

4. Проводится обучение индивидуальных моделей уже по целой выборке train и форми-

руется набор данных из вероятностных предсказаний, который будет использован как тесто-

вая выборка в финальной оценке обученной метамодели. 

5. На основе вероятностных предсказаний, полученных в пункте 3 проводится обучение 

метамоделей, проводится ее оценка на основе вероятностного набора данных полученного 

в п. 4. 

6. В качестве завершающего этапа проводится калибровки вероятностей с помощью изо-

тонической регрессии (Isotonic Regression), где на выходе мы получаем точные и откалибро-

ванные оценки вероятностей. 

ИНТЕРПРЕТАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 

В данном разделе представлены результаты оценки обученных индивидуальных моделей 

на основе валидационной (табл. 1) и тестовой выборки (табл. 2), а также результаты объеди-

нения прогнозов моделей на валидационной (табл. 3) и тестовой выборке (табл. 4). 

Оценка качества различных моделей показала различия как в способности различать 

классы, так и в калибровке вероятностных предсказаний. 

 

Таблица 1  

Результаты обучения индивидуальных моделей.  

Валидационная выборка 

Модель / 

Метрика 
XGBoost LR RF CatBoost 

BrierScore 0.2101 0.7895 0.0441 0.2115 

LogLoss 0.6008 2.4757 0.1896 0.6059 

ROC-AUC 0.6923 0.6787 0.6505 0.6932 

Таблица 2  

Результаты обучения индивидуальных моделей.  

Тестовая выборка 

Модель/ 

Метрика 
XGBoost LR RF CatBoost 

BrierScore 0.2115 0.8184 0.0130 0.2122 

LogLoss 0.6027 2.5690 0.0805 0.6071 

ROC-AUC 0.6895 0.6805 0.6415 0.6927 

 

Среди индивидуальных моделей лучшую способность различать классы продемонстриро-

вали модели XGBoost и CatBoost с оценкой ROC-AUC (0.69). При этом по метрикам оценки 

вероятности Brier Score и LogLoss, они уступали методу случайного леса (RF).  
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Таблица 3  

Результаты объединения прогнозов. Валидационная выборка 

Модель/ 

Метрика 
SA LR-C ARM 

ARM-

Tweedie 
MLP 

BrierScore 0.2153 0.1859 0.2216 0.2223 0.2027 

LogLoss 0.6194 0.5509 0.6303 0.6313 0.5877 

ROC-AUC 0.6938 0.6938 0.6914 0.6899 0.6937 

Таблица 4  

Результаты объединения прогнозов. Тестовая выборка 

Модель/ 

Метрика 
SA LR-C ARM 

ARM-

Tweedie 
MLP 

BrierScore 0.2153 0.1843 0.2252 0.2259 0.2026 

LogLoss 0.6191 0.5471 0.6380 0.6388 0.5870 

ROC-AUC 0.6916 0.6921 0.6892 0.6868 0.6915 

 

Случайный лес показал рекордно низкие значения Brier Score (0.013) и LogLoss (0.08),  

что указывает на крайне аккуратные и хорошо калиброванные вероятностные предсказания, 

однако способность модели различать классы ROC-AUC (~0.64) оказалась хуже. Наименее 

успешной оказалась стандартная логистическая регрессия, где Brier Score и LogLoss были зна-

чительно выше (0.78–0.82 и 2.47–2.56), что отражает слабую калибровку модели. 

Среди методов объединения прогнозов моделей особенно выделяется LogitsticRegression-

Constraint (LR-C), который показал наилучшее сочетание низких значений Brier Score  

(0.184–0.186) и LogLoss (0.547–0.551) при сохранении ROC-AUC на уровне бустингов 

(~0.693). Это делает метод сбалансированным и надёжным выбором в задаче прогнозирова-

ния. Нейросетевой подход (MLP) также продемонстрировал стабильные результаты: умеренно 

низкие значения Brier и LogLoss при высоком ROC-AUC (~0.693). Напротив, MLP вместе 

с Feature-Enhance Stacking (MLP_FE) не дал ожидаемого прироста по основным метрикам, его 

ROC-AUC снизился (0.66–0.67), а качество по калибровке ухудшилось. Методы на основе 

ARM и Tweedie показали худшие результаты среди альтернативных моделей, уступив как 

по калибровке, так и по способности различать классы. 

Эксперимент подтверждает, что выбор модели зависит от приоритетов задачи. Если важна 

корректная оценка вероятностей, наилучшие результаты дают RandomForest как индивидуаль-

ная модель и LogitsticRegression-Constraint как метамодель. Если же ключевой критерий — 

способность различать классы, то XGBoost, CatBoost демонстрируют наивысшие показатели. 

В то же время простая логистическая регрессия без модификаций показала наихудшие резуль-

таты, а ансамблирование как с помощью статистических методов, так и с помощью нейросети 

MLP в текущей реализации не дало преимуществ. Стоит также отметить скорости обучения 

моделей на основе машинного обучения и нейросетей, где методы на основе индивидуальных 

моделей машинного обучения обучились в течении ~30 мин, с другой стороны нейросетевой 

метод MLP по скорости обучения занял ~ 6 час. без значительного прироста к качеству  

модели. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В процессе работы были достигнуты несколько ключевых результатов: 

• Основываясь на методах стекинг ансамблирования лучшим методом объединения про-

гнозов для данного набора данных является метод LogitsticRegression-Constraint (LR-C)  

с показателями Brier Score (0.184–0.186), LogLoss (0.547–0.551), ROC-AUC (~0.693). 
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• Метод стекинг ансамблирования на основе нейронной сети MLP не показал существен-

ного преимущества в объединении прогнозов моделей по метрикам Brier Score, LogLoss,  

ROC-AUC, даже в учет продолжительного времени обучения модели в 6 часов. 

• Метод стекинг ансамблирования на основе нейронной сети MLP с добавлением исход-

ных данных (Feauture Enhance Stacking) в обучение метамодели не дал значительного преиму-

щества, а только ухудших оценки моделей по ROC-AUC (0.66–0.67), Brier Score (0.22), 

LogLoss (0.627). 

• Среди индивидуальных моделей в качестве лучших можно считать CatBoost по степени 

разделения целевых классов ROC-AUC (0.693) и RandomForest по степени калибровки веро-

ятностей Brier Score (0.013), LogLoss (0.08). 

• Сравнивая нейронные сети, методы машинного обучения и методы объединения про-

гнозов моделей на основе стекинг ансамблирования с методом на основе деревьев решений 

RandomForest, можно видеть прирост по метрике ROC-AUC, что позволяет судить о преодо-

лении ограничений классических деревьев решений. 
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