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У роботi дослiджуються залежностi мiж фiнансовими показниками страхових компанiй
та простором новин, який розглядається у виглядi сукупностi тематик. Метою роботи є по-
будова моделi для передбачення напрямку змiни рейтингу страхової компанiї за заданим пока-
зниками (вгору або вниз вiд поточної позицiї в рейтингу) на основi множини новинних статей
за вiдповiдний промiжок часу. Було створено пiдхiд, який включає пошук найбiльш впливових
тем для заданого показника. Використано метод тематичного моделювання Latent Dirichlet
Allocation (LDA) та наївний баєсiв класифiкатор. Для оцiнки було використано Leave-One-Out
валiдацiю часових рядiв iз метрикою точностi.

Ключовi слова: LDA, статистичний аналiз новин, тематичне моделювання, наївний баєсiв
класифiкатор, фiнансовi показники страхової компанiї.

In this paper we investigate the relationship between financial indicators of insurance companies
and news space. The news space is considered as a set of topics. The goal of the paper is to fit the
model in order to forecast company‘s rating change for given indicators – whether rating will go up or
down regarding the current value. As the data set we use news articles of the relevant insurance topics
for the specified time period. The approach we use includes search for the most influential topics for
the given indicator. To retrieve topics, we used Latent Dirichlet Allocation (LDA) algorithm and Naive
Bayes model. For the validation the Leave-One-Out approach was used with accuracy metric.

Key Words: LDA, news space analysis, topic modelling, Naive Bayes, financial indicators of insurance
company.

1 Вступ

У роботi дослiджується питання прогнозу-
вання змiни рейтингiв фiнансових показни-
кiв страхових компанiй. Використано вiдкри-
тi данi страхового ринку України та, для
прикладу, показник сумарних активiв стра-
хових компанiй. Вiдкритi данi щодо iстори-
чних показникiв фiнансового рейтингу страхо-

вих компанiй України доступнi за посиланням
https://forinsurer.com/ratings/nonlife. Дана за-
дача є важливою, оскiльки в багатьох галузях,
зокрема в страхуваннi, недостатньо даних для
побудови прогнозного механiзму в режимi ре-
ального часу. Обмеження виникають з рiзних
причин, таких як законодавче регулювання, за-
надто велика цiна пiдготовки фiнансових звi-
тiв, недостатня автоматизацiя й цифровiзацiя
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бiзнес-процесiв компанiй тощо. Наприклад, рi-
зниця мiж наявними даними щодо фiнансової
динамiки страхових компанiй та ринком акцiй
полягає в тому, що iнформацiя щодо цiни акцiї
компанiї на бiржi доступна майже у довiльний
час. Натомiсть щодо страхового ринку опера-
тивної iнформацiї дуже мало. Єдине, що вiдо-
мо – це динамiка ключових фiнансових пока-
зникiв страхових компанiй на основi щоквар-
тальних фiнансових звiтiв. Також, страховики
зобов’язанi на щорiчнiй основi публiкувати ба-
ланс, звiт про прибутки та збитки, та данi щодо
ключових показникiв страхової дiяльностi.

2 Попереднi дослiдження

Дослiдження ринку показало, що вплив засо-
бiв масової iнформацiї у фiнансовому секто-
рi за останнi роки значно збiльшився, особли-
во у сферi фондового ринку. Так, опублiковано
велику кiлькiсть результатiв щодо залежностi
мiж iнформацiєю, поширеною в ЗМI, та цiною
акцiй, волатильнiстю та трендом їх динамiки
[7, 8, 9, 10]. Наприклад, у [11] було показа-
но, що медiапростiр пов’язаний iз фондовими
ринками. Такi зв’зки дуже складнi i включають
вплив на поведiнку iнвесторiв.

У роботi [12] використовується метод LDA
з класифiкатором, який забезпечує прогнозува-
ння волатильностi для часових дiапазонiв з 20-
хвилинним змiщенням. Взявши за основу даний
пiдхiд, ми адаптуємо його для побудови моделi
прогнозування руху рейтингiв фiнансових по-
казникiв страхових компанiй вiдносно конку-
рентiв (на вiдмiну вiд прогнозування абсолю-
тних значень). У роботi [13] автор проводить
аналiз впливу на фiнансову динамiку акцiй iн-
формацiї iз соцiальних мереж та ЗМI. У зада-
чi прогнозування волатильностi автору вдалося
досягнути точностi 83,2%.

Результатiв щодо аналiзу динамiки страхо-
вих компанiй за допомогою методi машинного
навчання та data-science значно менше, оскiль-
ки звiтнi данi доступнi здебiльшого лише на що-
квартальнi основi. Залежно вiд законодавчого
регулювання конкретної країни звiтнi данi мо-
жуть подаватись iз рiзною частотою, втiм у вiд-
критому доступi найчастiше доступна саме що-
квратальна динамiка, на вiдмiну вiд значно ви-
щої частоти даних iз фондових ринкiв, де цi-
ни можна отримати практично в будь-який мо-

мент часу. Отже, страховий ринок має принци-
пово iншу структуру даних, нiж фондовий ри-
нок, оскiльки ми не можемо щодня здiйснюва-
ти монiторинг iнформацiї щодо динамiки змiни
фiнансових показникiв страхових компанiй. Та-
кож одним iз факторiв виступає доступ до iн-
формацiйних медiа ресурсiв. Коли новини про
фондовi ринки досить популярнi у суспiльствi
та мають величезну аудиторiю, то зi страхуван-
ням дещо важче. В Українi, де страхування досi
є темою бiльш вузькоспецiалiзованою, окремих
медiа ресурсiв, якi спрямованi саме на цю те-
му не так багато. Зазвичай новини розрiдженi
по всiх можливих журналах, сайтах тощо, що
ускладнює задачу збору та аналiху даних.

3 Використанi алгоритми

3.1 Latent Dirichlet allocation (LDA)

У роботi Blei et al. [1] була описана генеративна
статистична модель, яка кожному документу
ставить у вiдповiднiсть ймовiрностi наявностi у
ньому наперед заданої кiлькостi тематик. LDA
спирається на деякi припущення щодо структу-
ри документiв, такi як:

• порядок слiв не має значення;

• кiлькiсть тем заздалегiдь вiдома (або оцi-
нюється заздалегiдь);

• розподiл тематик моделюється розподi-
лом Дiрiхле.

У LDA кожен документ складається з тема-
тик, якi розглядаються як латентнi (прихова-
нi) змiннi. Кожна тема розглядається як набiр
слiв iз ймовiрностями кожного слова потрапи-
ти у тему. Вiдповiдно, пiсля процедури пiдгон-
ки є можливим оцiнити за цими ймовiрностя-
ми розподiл тем на документ. Цi ймовiрностi i
є “основними” параметрами моделi.

Бiльш детально, LDA – це iєрархiчна бає-
сiвська модель, що складається з двох рiвнiв:
перший рiвень складається з компонентiв, якi
вiдповiдають “тематикам” (або його ще назива-
ють латентним рiвнем); другий рiвень – мульти-
номiальна змiнна з апрiорним розподiлом Дiрi-
хле, яка вiдповiдає за класифiкацiю “тематик”
у документi. Потiм для кожного слова будує-
ться його розподiл належностi до кожної з тем.
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Однiєю з переваг пiдходу є робота на нерозмi-
чених текстах. Досить часто розмiтка є пробле-
мою за рахунок вартостi та часу. Як вже за-
значалося, в умовах страхового медiа простору
така розмiтка та збiр даних iнколи є досить сут-
тєвим обмеженням.

3.2 Тестування

Leave-One-Out валiдацiя [4] – це метод оцiн-
ки моделi. Для проведення оцiнки наявнi данi
дiляться на n частини, де n – загальна кiль-
кiсть зразкiв у наборi даних. Потiм n−1 части-
на використовуються в процесi навчання, а для
решти частини ми проводимо тести. Процес по-
вторюється n разiв. Таким чином для тестуван-
ня використовується весь наявний набiр даних,
що покращує якiсть перевiрки моделi. З iншого
боку, такий пiдхiд вимагає бiльшого часу робо-
ти та ресурсiв для навчання n моделей у порiв-
няннi з класичним розбиттям на тренувальну
та тестувальну вибiрки. Однак з iншого боку,
незважаючи на те, що такий пiдхiд дає бiльш
точне уявлення про якiсть моделi, вiн витрачає
значно бiльше часу на впровадження - замiсть
однiєї моделi треба навчити n. а опiсля - перев-
чити на всiх даних.

3.3 Коефiцiєнт узгодженостi

Коефiцiєнт узгодженостi [5] – коефiцiєнт, який
обчислюється для кожної теми. Його можна
трактувати як оцiнку смислової схожостi чи
спорiдненостi слiв у зазначенiй темi. Коефiцi-
єнт узгодженостi допомагає зрозумiти, як узго-
джуються мiж собою слова, якi визначають те-
матику. Iснує багато рiзних пiдходiв до обчи-
слення цiєї оцiнки. У нашому випадку вiн об-
числяється наступним чином. Покладемо ti =
{wik, k = 1, ...,K} – тема, яка представлена за
допомогою K найбiльш iмовiрних слiв. Нехай
сумарна кiлькiсть тематик рiвна T . Для векто-
ризацiї слiв використовувалися попередньо об-
численi вектори fastText [3] для української мо-
ви1. Вибiр векторизацiї досить суттєвий. Було
обрано саме цей згiдно наступних причин:

• fastText досить непогано умiє працювати
з одруковками, яких у наших текстах очi-
кується немало;

• модель бул анавчена на великих об’ємах
тексту, що дозволило їй отримати хорошi
властивостi у отриманого векторного про-
стору;

Коефiцiєнт обчислюється згiдно наступної фор-
мули:

1

T

1

K

T∑
k=1

∑
i̸=j
i,j=1

cos(wik, w
j
k)

Чим бiльший показник узгодженостi – тим кра-
ще, оскiльки ми очiкуємо, що слова, якi визна-
чають тематику, мають багато спiльного.

3.4 Наївний баєсiв классифiкатор

Ймовiрнiсна модель наївного баєсового касифi-
катору [2] – це умовна модель p(C | F1, . . . , Fn)
над залежною змiнною C, яка залежить вiд де-
кiлькох змiнних F1, . . . , Fn. Умовний розподiл
змiнної C за F1, . . . , Fn можна зобразити у ви-
глядi: p(C | F1, . . . , Fn) = 1

Z p(C)
∏n
i=1 p(Fi |

C), де Z – нормуючий множник, який зале-
жить лише вiд F1, . . . , Fn. Значення прогно-
зу C визначається згiдно classify(f1, . . . , fn) =
argmaxc p(C = c)

∏n
i=1 p(Fi = fi | C = c)

4 Вибiрка

Набiр даних був отриманий з рiзних україн-
ських новинних веб-сайтiв, якi мiстять теги для
статтi, наприклад, “страхування” та мiтку кон-
кретно обраної компанiї. Ми розглядали часо-
вий дiапазон з початку 2014 року до кiнця 2019
року, роздiлений на квартали (загалом 24 рi-
зних перiоди часу). Що стосується рейтингу по-
казникiв для конкретної компанiї – данi з вiд-
критих джерел збиралися за кожен квартал.
Рейтинги показникiв були отриманi як позицiї в
рейтингу для дослiджуваної страхової компанiї
вiдносно динамiки решти компанiй у поточному
кварталi. Ми зiбрали 12829 новинних статей за
вказаний часовий промiжок та дослiдили рей-
тинги 22 фiнансових показникiв.

4.1 Обробка ознак та вiдгукiв

Як ознаки, простiр новин роздiлили на вiдпо-
вiдну кiлькiсть тем (бiльш докладний опис на-
ведено в роздiлi “Експерименти та результати”.
Для кожної теми topict обчислюється сума її

1https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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ймовiрностей за визначений промiжок часу t.
Пiсля цього всi теми ранжуються за цим зна-
ченням iз змiщенням на один часовий промi-
жок назад. Позначимо отриманий результат як
topicrt . Пiсля цього до кожної теми застосовує-
ться функцiя:{

0 topicrt 6 topicrt−1

1 topicrt > topicrt−1

Таким чином, простiр новин перетворюємо
на бiнарний вхiд, який показує змiни популяр-
ностi тем з часом. Аналогiчна функцiя була за-
стосована до вiдгуку.

5 Експерименти та результати

Для того, щоб встановити характер залежностi
мiж поведiнкою коефiцiєнтiв та поточним ста-
ном простору новин, на отриманих даних бу-
ла побудована модель LDA. Кiлькiсть тематик
була пiдiбрана за допомогою коефiцiєнту узго-
дженостi та рiвна 60. Як вхiднi ознаки, були
використанi попередньо обробленi бiнарнi озна-
ки та вiдгуки. На цих даних була пiдлагоджена
модель наївного баєсового класифiкатора, яка
досягла точностi 0.77 тобто 17/22, iз довiрчим
iнтервалом рiвня 0.95: [0.5463, 0.9218]. Для ко-
жної тематики було проведено тест Фiшера на
перевiрку значимостi залежностей для кожної з
тематик. Нижче наводимо основнi результати,
що свiдчить про iснування залежностi мiж пев-
ними новинними тематиками та обраним фiнан-
совим показником сумарних активiв страхової
компанiї. Опис тематик з найбiльш ймовiрних
5 слiв для кожної новинної тематки виглядає
наступним чином:

• Тематика 18, p-value: 0,039, Кореляцiя:
0.441;

• Тематика 19, p-value: 0,039, Кореляцiя:
0.442;

• Тематика 26, p-value: 0,009, Кореляцiя:
0.541.

• Тематика 18; Слова: грудень, субота, по-
недiлка, перенести, карта;

• Тематика 19; Слова: медичний, держав-
ний, суб’єкт, ступiнь, ризик;

• Тематика 26; Слова: лiцензiя, страхуван-
ня, страховий, фiнансовий, здiйснювати.

Можна помiтити, що слова, що визначають те-
матики вдалося отримати досить непогано - за-
галом, вони мають змiст. Можна видiлити тему
медичного страхування, яка була досить попу-
лярною в українському суспiльствi. Також ви-
дiлється тема деяких часових новин - має мiсце
сезоннiсть новин – наприклад, змiна пор року
та вiдповiднi проблеми, що виникають пiд час
таких процесiв. Згiдно отриманих результатiв
статистичних тестiв можна стверджувати iсну-
вання статистичної залежностi мiж вiдгуком та
ознаками.

6 Висновок

У роботi показано iснування статистично зна-
чущої залежностi мiж змiнами простору новин
у засобах масової iнформацiї та ключовими по-
казниками фiнансової динамiки страхової ком-
панiї. Результат показує, що за допомогою ви-
користаних в роботi методiв машинного навча-
ння можна краще зрозумiти поточний фiнан-
совий стан страхової компанiї та спрогнозува-
ти тренд її фiнансової динамiки на конкурен-
тному ринку. Використання бiльшої кiлькостi
даних та часових фрагментiв може допомогти
краще зрозумiти вплив ЗМI на компанiї, про
якi ми маємо обмежену кiлькiсть iнформацiї.
Дослiдження можуть бути корисними для оцi-
нювання ефективностi потенцiйних iнвестицiй
та трендiв розвитку ринку.

Далi вiд дослiдження локального ринку
страхових послуг України ми плануємо пере-
йти до дослiдження ринкiв страхових послуг iн-
ших країн, зкорема Великобританiї, США, Гон-
конгу, Бiлорусi та iншi. Прогнозуємо, що та-
ке дослiдження може виявити схожiсть дина-
мiки страхового ринку в країнах iз однакови-
ми полiтичними режимами, структурою еконо-
мiки тощо. Подальший аналiз може показати
й принциповi вiдмiнностi мiж динамiкою стра-
хового ринку рiзних країн. Загалом використа-
нi методи покликанi забезпечити можливiсть
прогнозування ключових фiнансових показни-
кiв на основi iнформацiї iз ЗМI та соцiальних
мереж навiть в умовах вiдсутностi вiдкритого
доступу до фiнансової звiтностi страхових ком-
панiй. З iншого боку, такий аналiз дає краще
розумiння залежностей новинного простору та
його впливом на цiлком реальнi фiнансовi пока-
зники рiзних компанiй. У епоху такого рiзнома-
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нiття думок та суспiльних ресурсiв для компа-
нiй досить важливо мати надiйний iнструмент
для пiдрахунку у вiдносних чи абсолютних зна-
ченнях змiн у суспiльнiй думцi щодо компанiї.

Бiльш того, часто необхiдно зважувати та по-
рiвнювати ступiнь впливу того чи iншого вида-
ння на кiнцевий результат компанiї.
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