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基于改进 DeepFM 的车险索赔预测模型的研究
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摇 摇 摘要:广义线性模型因其简单且输出结果具有可解释性被广泛应用于车险索赔预测领域,但不能识别特征之

间交互作用从而限制了模型的表现力。 DeepFM 使用因子分解机和深度神经网络分别捕捉低阶和高阶特征交互,
在数据稀疏的实际场景取得了显著效果。 在因子分解机的基础上引入域相关的权重,针对特征存在互相干扰的问

题提出相应缓解策略,并将轻量级的视觉注意力机制作用于深度神经网络进一步提升模型的表现力。 实验结果表

明,提出的模型相比于基本的 DeepFM 模型取得了更好的风险分割效果。
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0摇 引言

车险是非寿险的重要组成部分,2019 年,非寿险

保费中车险业务占比高达 70% [1],车险的盈利情况在

保险公司起着举重若轻的作用。 因此,建立准确的车

险索赔预测模型是一项重要的任务。
广义线性模型(generalize linear model,GLM)可以

较好地对低维数据进行拟合,是车险索赔预测领域的

主流模型[2]。 但随着“互联网+冶和大数据等技术进入

保险领域,需要考虑更多的数据维度才能实现更加精

准的预测。 此外,大多数保单在保险期间不会发生索

赔,使得观测数据呈现出稀疏性[3]。 所以,GLM 难以

在数据稀疏的场景下对变量间的相关关系进行充分的

刻画。 以回归树[4]、支持向量机 ( support vector ma鄄
chine,SVM) [5]、神经网络[6] 和 Boosting 提升算法[7] 为

代表的机器学习方法开始引起研究者关注并取得了快

速发展。 相关研究表明,在数据量大、变量较多、变量

间相关关系较强时,神经网络比 GLM、树模型等算法

具有更好的预测精度[8]。
DeepFM 结合因子分解机 ( factorization machine,

FM)和深度神经网络(deep neural networks, DNN),取
得了比单独使用神经网络或因子分解机更好的效果。
由于 FM 在特征交叉时所有的权重都是一样的,因此一

定程度上限制了 FM 的表现力[9]。 对于应该互相独立

的特征,FM 也无法对此进行建模,造成特征之间的互相

干扰。 针对上述问题,提出了一种新的车险索赔预测模

型。 首先,在 FM 的基础上引入域相关的权重,并对特

征干扰问题提出相应缓解策略。 其次,在 DNN 部分则

引入了在不同的深度学习任务中取得显著效果的注意

力机制。 实验结果表明,提出的模型在预测准确度上得

到了一定的提高,取得了更好的风险评估效果。

1摇 相关技术

1. 1摇 因子分解机

GLM 因其简单和可解释性在保险索赔预测领域被

广泛使用。 但在车险领域,由于多数保单在保险期间不

会发生索赔,因此样本中的大部分观测数据都为零值,
使得 GLM 难以对样本中的特征组合进行充分的刻画。
以 GLM 中的二阶多项式回归模型为例,其公式为

y(x)= w0+移
n

i=1
w ixi+移

n

i=1
移
n

j= i+1
w i,jxix j (1)

其中,n 代表特征数量,xi 代表第 i 个特征的值,wi,wi,j

是模型参数。 特征 xi 和 xj 的组合采用 xixj 表示,当 xi
和 xj 都非零时,组合特征 xixj 才有意义,而在数据稀疏

性普遍存在的实际应用场景中,满足 xi 和 xj 都非零样

本将会非常少,因此二次项参数 wi,j的训练非常困难。
2010 年, Steffen Rendle 提 出 了 因 子 分 解 机

FM[10-11]。 FM 是一种基于 Cholesky 矩阵分解思想的

机器学习算法,旨在解决大规模稀疏场景下特征交叉

的问题。 FM 将参数 w i,j分解成一个对称矩阵 W:
W=VVT (2)

V 的第 j 列是第 j 维特征的隐向量,二次项参数

w i,j可进一步表示成特征隐向量的内积

w ij = <Vi,V j> (3)
将二阶多项式回归模型中的二次项参数 w i,j使用

向量内积 ViV j 表示即可得到 FM



yFM =w0+移
n

i=1
w ixi+移

n

i=1
移
n

j= i+1
(vi,vj)xix j (4)

FM 对每一个特征 xi 引入隐向量 V = (Vi1,Vi2,…,
Vik),利用隐向量内积 ViV j 对二次项的系数 w i,j进行评

估,在大规模稀疏场景下可以相对准确地估计模型中

二次项的参数。 例如,特征组合 xlxi 和 xix j 的系数分

别为<Vl,Vi>和<Vi,V j>,两个组合特征拥有共同项 Vi,
那么所有包含 xi 的非零组合特征的样本都可以用来

学习隐向量 Vi,这大幅降低了因数据稀疏二次项参数

预估不合理的影响。

1. 2摇 深度神经网络

神经网络是基于感知机的扩展,而深度神经网络

DNN 可理解为有很多隐藏层的神经网络[12],DNN 模

型如图 1 所示。

图 1摇 深度神经网络模型

DNN 中每一个神经元的输出为上一层神经元的

线性加权值做非线性映射之后的响应,即对于 l+1 层

神经元而言,其输出响应值为

al+1 = f(Wlal+bl) (5)
其中,Wl、al 和 bl 分别表示第 l 层的权重、第 l 层神经

元的输出、连接第 l 层和第 l+1 层的偏置值向量,f 为
非线性映射函数(即激活函数)。

特征经过 DNN 输入层激活和隐藏层特征提取,最
后输出层的响应值为

yDNN =W讦H讦+1a讦H讦+1+b讦H讦+1 (6)
其中,讦H讦是隐藏层的数量。

1. 3摇 基于因子分解机的宽深度模型 DeepFM

车险预测中一个关键的挑战是如何有效地建模特

征交互,并且低阶和高阶特性交互在模型中都不容忽

视。 宽深度模型 Wide&Deep[13] 同时考虑低阶和高阶

特征交互,使用逻辑回归( logistic regression,LR)拟合

低阶特征,DNN 负责对高阶特征的提取,可取得比单

独使用 LR 或者 DNN 更好的效果。 针对 Wide&Deep
模型 LR 部分需要人工参与的特征工程的缺点,Deep鄄
FM[14]使用 FM 代替 LR,从而自动构造二阶特征叉乘,
既考虑了高低阶的特征交互,又省去了额外的特征工

程,DeepFM 模型如图 2 所示。

图 2摇 DeepFM 模型

DeepFM 中 FM 组件和 DNN 组件共享相同的嵌入

层输入,分别用于挖掘二阶交叉信息和高阶交叉信息,
它们的输出共同输入到 sigmoid 函数进行映射得到模

型的预测值为

yDeepFM = sigmoid(yFM+yDNN) (7)

2摇 一种改进的 DeepFM 预测模型———
SDeepFwFM

2. 1摇 问题提出

DeepFM 模型中的 FM 部分将交叉特征的权重参

数转化为隐向量的内积,克服了 GLM 无法在大规模稀

疏场景下对特征交叉建模的问题。 但 FM 在所有的特

征交叉中使用相同的权重在一定程度上损失了模型的

表现力,因为并非所有特征交叉都具有相同的价值。
特别是对于两个应该互相独立的特征,特征间的交叉

学习反而会降低模型的表现力。 例如,特征“保单数

目冶与“车辆颜色冶应该是不相关的,但在 FM 模型的

学习过程中,每一个特征都不可避免地要和其他特征

进行交叉,使得模型在学习特征“保单数目冶时不可避

免地受到特征“车辆颜色冶的影响。 对于 DNN 部分,
一般来说,神经网络中参数越多则模型拟合特征的能

力越强,但因计算能力的限制神经网络不能同时处理

这些参数,故会造成信息过载问题。 针对以上问题,本
文通过改进 DeepFM,提出了一种新的车险索赔预测

模型 SDeepFwFM(squeeze Deep field鄄weighted factoriza鄄
tion machine)。

2. 2摇 SDeepFwFM 模型

2. 2. 1摇 SDeepFwFM 模型的架构

SDeepFwFM 架构如图 3 所示,与 DeepFM 一样,
SDeepFwFM 同样由两个组件构成:左侧的域加权因子

分解机( field鄄weighted factorization machines,FwFM)组
件与右侧的 DNN 组件。
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图 3摇 SDeepFwFM 模型

FwFM 在 FM 基础上引入“域冶的概念显式地建模
域间的交互强度,在 FwFM 完成特征交叉后借鉴 Drop鄄
out 的思想随机丢弃部分二阶交叉项来缓解域内特征
干扰问题。 DNN 部分,引入轻量级的空间和通道的压
缩激励模块( spatial and channel squeeze & excitation,
scSE),调整不同特征的权重,突出重要特征、弱化非重
要特征来提升模型表现力。
2. 2. 2摇 引入域加权的因子分解机 FwFM

FwFM 在 FM 基础上引入“域冶的概念,这样具有
相同特质的特征可以归类为一个域。 例如,用户侧特
征可以作为一个域,汽车侧特征可以划分为另一个域。
若进行更细的划分,同一个类别特征经过独热编码生
成的不同特征可以作为同一个域。 例如,“农村冶 “城
市冶就同属于“居住区域冶这一个域,而“本科冶“硕士冶
“博士冶等就属于“学历冶这一个域。

FwFM 中对不同域之间的交互强度赋予一个权重
rF(i),F(j),用于建模域 F(i)和域 F( j)间的交互强度。 将
FM 的二阶交叉项部分乘以权重 rF(i),F(j)即可得到 FwFM:

yFwFM =w0+移
n

i=1
w ixi+移

n

i=1
移
n

j= i+1
(vi,vj)xix jrF( i),F( j) (8)

FwFM 模型引入了域相关的权重以显式地捕捉域
间的交互强度,一定程度上缓解了不相关特征在学习
过程中互相干扰的问题。
2. 2. 3摇 引入 Dropfactor 的特征干扰缓解机制

Dropfactor 机制借鉴 Dropout 思路,在 FwFM 模型
完成特征交叉后,随机丢弃部分二阶交叉项,在 FwFM
的基础上进一步缓解特征干扰问题。

如图 4 所示,对于两个 K 维的嵌入向量, 两两交
互可以形成 K 条交互路径,DropFactor 通过随机丢弃
部分交互路径来防止特征 Vi 和特征 V j 之间的相互影
响。 具体来说,用 FwFM 完成特征交叉后得到的二阶
交叉项乘以每条路径被丢弃的概率 p( i),实现随机丢
弃部分二阶交叉项,其中路径被丢弃的概率 p( i)服从
伯努利分布 p( i) ~ Bernoulli(茁)。

图 4摇 Dropfactor 策略

摇 摇 FwFM 实现丢弃部分二阶交叉项的公式为

yFwFM_d =w0+移
n

i=1
w ixi+移

n

i=1
移
n

j= i+1
p(vi,vj)xix jrF( i),F( j) (9)

为了保证后续网络输入的期望不变,预估时将
FwFM 进行特征交叉后得到的向量,乘以伯努利分布
的期望 茁。 FwFM 使用 Dropfactor 策略后的最终输出为

摇 yFwFM_d =w0+移
n

i=1
w ixi+移

n

i=1
移
n

j= i+1
茁(vi,vj)xix jrF( i),F( j) (10)

2. 2. 4摇 引入视觉注意力的 scSE 模型

注意力机制( attention mechanism)借鉴了人类的
注意力思维方式,从海量信息中较为精准地筛选出富
有价值的信息。 在神经网络中,参数越多模型拟合特
征的能力越强,但由于计算能力的限制神经网络不能
同时处理这些参数。 通过在神经网络中引入注意力机
制,在计算资源有限的情况下关注更重要的任务,解决
了因参数过多导致的信息过载问题。

模型在嵌入层和 DNN 输入层之间加入引入视觉
注意力的 scSE 模型[15]。 按照注意力域,视觉注意力
可分为三类:空间域、通道域和混合域。 scSE 是原始
特征图分别通过通道压缩鄄空间激励模块 ( channel
squeeze and spatial excitation, CSSE,文献 [15] 记为
sSE)和空间压缩鄄通道激励模块( spatial squeeze and
channel excitation, SSCE,文献[15]记为 cSE)后,将两
个模块相加得到更为精准的特征图,scSE 模型如图 5
所示。

图 5摇 scSE 模型

图中,模型输入的是一个 W伊H伊C 的特征图,W 和
H 是图像的尺寸,C 是图像的通道数。 CSSE 部分通过
对特征图使用 1伊1伊1 卷积, 从[W, H, C]变为[W,
H,1]的特征,然后使用 sigmoid 函数进行激活得到空
间注意力图,然后直接施加到原始特征图中,完成空间
的信息校准。

SSCE 模块通过压缩—激发—加权的方式对特征
图进行校准。 首先,通过压缩操作进行全局平均池化,
将空间全部信息压缩成一个 1伊1伊C 的特征向量作为
“全局描述符冶。 激发部分类似于循环神经网络中门
的机制,具体实现方法是使用两个全连接层,第一个全
连接把 C 个通道数缩小 r 倍来降低计算量,第二个全
连接层将通道数激发恢复到 C 个通道。 激发操作为
每个特征通道生成相应的权重,最后通过一个加权的
操作将这些权重与没有经过全局平均池化的原始特征
图相乘,在通道维度上标识关键特征。

313第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张摇 姝,等:基于改进 DeepFM 的车险索赔预测模型的研究



2. 3摇 SDeepFwFM 模型的算法描述

SDeepFwFM 模型具体算法描述如下:
Input: 经过数据预处理后的特征。
Output: Gini 系数和对数损失函数 logloss。
Begin:
(1)输入层:输入层输入特征的独热编码作为嵌

入层的输入。
(2)嵌入层:嵌入层本质是一层全连接的神经网

络,作用是将特征转成向量。 经过嵌入层得到的特征
向量 E=[e1,e2,…,ef]作为 FwFM 部分和 DNN 部分的
共同输入。

(3)FwFM 组件:特征向量 E 输入到低阶部分,经
过 FwFM 和 Dropfactor 输出如式(10)所示。

(4)注意力机制层:特征向量 E 输入到高阶部分,
首先通过注意力层 scSE 对原始特征进行标定。 与原
始 SSCE 模块使用全局平均池化不同,本文的 SSCE 模
块通过全局最大池化把 E 压缩为向量 Z = [ z1,z2,…,
zf],Z 通过两个全连接层得到 Fex(Z)= [a1,a2,…,af]
= f2(W2( f1(W1Z)))。 最后,通过加权操作得到一个包
含了特征权重信息的新的特征向量 USSCE = [a1·e1,a2

·e2,…,af·ef]。 CSSE 模块先通过卷积实现通道上
的压缩操作,得到通道为 1 的特征图 q,再在空间部分
上使用 sigmoid 函数进行激发得到 UCSSE。 SSCE 和
CSSE 相加即为 scSE:UscSE =USSCE+UCSSE。

(5)深度神经网络层:UscSE作为 DNN 的输入,输出
为 yDNN。

(6)输出层:yFwFM_d和 yDNN相加并通过 sigmoid 函
数映射得到最终的输出, ySDeepFwFM = sigmoid ( yFwFM_d +
yDNN)。

End

3摇 模型实验及结果分析

3. 1摇 实验数据集

实验数据来源于 Kaggle 大赛提供的开源数据集,
其中训练集样本 595212 条,验证集样本 892816 条。
每个样本对应 1 个表示车险索赔状况的标签 target, 0
表示未发起索赔,1 表示发起索赔。

3. 2摇 实验环境及评价指标

实验环境如表 1 所示。 模型评估方面,选择 Gini
系数和对数损失函数(LogLoss)作为评价指标。 Gini
系数是风险评估领域常用的评价指标,Gini 系数越大,
模型对因变量的预测能力越强,风险分割效果越
好[16]。 LogLoss 反映了样本的平均偏差,是分类任务
中常用的评价指标。

表 1摇 实验环境及配置

实验环境 环境配置

操作系统 Windows10

CPU Intel Core i7鄄9750H 2. 60GHz

内存 8. 00G

编程语言 Python3. 7. 6

框架 Tensorflow1. 14. 0

3. 3摇 实验结果

采用 kaggle 竞赛提供的开源数据集,选用 DNN、
DeepFM 与本文模型进行对比实验。 样本数据共 140
多万条,对每个模型进行了三折交叉实验。 采用三层

神经网络结构,批处理大小 batch size 为 1024,epoch
迭代次数设置为 50,学习率0. 001,优化器选用 adam,
嵌入层嵌入维度为 8,实验结果如表 2 所示,实验结果

表明 SDeepFwFM 模型比 DeepFM 模型取得了更好的

风险评估效果。

表 2摇 模型对比评价指标结果

模型 Gini 系数 Logloss

DNN 0. 2706 0. 1526

DeepFM 0. 2726 0. 1524

SDeepFwFM(本文模型) 0. 2749 0. 1523

DeepFM 和 SDeepFwFM 模型 Gini 系数值如图 6、
图 7 所示。

图 6摇 DeepFM 模型训练集和验证集 Gini 系数图

图 7摇 SDeepFwFM 模型训练集和验证集 Gini 系数图
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4摇 结束语

随着大数据等新兴技术进入车险领域,数据的高
维、稀疏性以及特征间较强的交互作用对研究者提出
了新的挑战。 FM 基于矩阵分解的思想克服了传统的
GLM 模型无法刻画特征间相关关系的缺点,DNN 能够
很好地拟合高阶特征交叉, DeepFM 模型将 FM 与
DNN 二者相结合,在数据稀疏的实际场景下取得了显
著的效果。

在 DeepFM 的基础上提出新的 SDeepFwFM 模型,
FM 部分引入域相关的权重丰富了特征交叉并应用特
征干扰缓解策略,DNN 部分添加注意力机制提高模型
的拟合特征能力。 实验结果表明,本文提出的模型在
DeepFM 的基础上取得了更好的风险分割效果。
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Research on Prediction Model of Auto Insurance
Claim based on Improved DeepFM

ZHANG Shu,摇 TAO Hongcai
(School of Computing & Artificial Intelligence,Southwest Jiaotong University,Chengdu 611756,China )

Abstract:Generalized linear model is widely used in the field of auto insurance claim prediction because of simplicity
and interpretability. However, its expressiveness is limited because it can爷t recognize the interaction between features.
DeepFM uses Factorization Machine and Deep Neural Network to capture the interaction of low鄄order and high鄄order fea鄄
tures respectively, and achieves remarkable results in the real scene with sparse data. This paper introduces the weight
of domain correlation based on Factorization Machine, and proposes mitigation strategies to ease the problem of mutual
interference between features. The lightweight visual attention mechanism is also applied to the Deep Neural Network to
enhance the accuracy of the model. Experimental results show that the proposed model achieves better risk segmentation
effect than the basic DeepFM model.
Keywords:auto insurance claim;feature interaction;DeepFM;attention mechanism
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