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Abstract 
This paper aims at the pre-judgement of the customers’ renewal probability to the insurance 
company. Based on big data, this paper comprehensively uses the back-propagation neural net-
work and variable weight combination to describe the images of the customers accurately, thus 
building a customer renewal probability model. Secondly, the L1 regularization is used to extract 
key features as the basis for classifying customers, thus making a customer classification. As a re-
sult, different preferential and welfare programs are designed for different types of customers to 
increase the renewal rate. 
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摘  要 

本文针对保险公司如何预判断客户续保概率这一问题，依托大数据的条件，综合运用反向传播BP神经网
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络、变权组合等方法对客户精准画像，建立客户续保概率模型。其次，运用神经网络L1正则化提取关键

特征作为划分客户类别的依据，实现客户的等级划分。由此，针对不同的客户设计不同的优惠和福利方

案，提高客户的续保率。 
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1. 引言 

目前我国车险市场巨大，据统计，我国汽车保险行业的保险收入在 3000 亿元左右，并以逐年递增的

趋势发展。我国在 2000 年前后经历了两次车险费率改革，但效果并不显著，各大车险公司纷纷通过恶性

价格竞争和高成本营销手段赢得市场，导致车险市场急剧恶化，财险公司难以盈利。后来行业协会对整

个行业进行调整，规定了行业基线，市场才有所好转。但与此同时，大部分车险费率的制定都主要遵从

“从车主义”，导致目前中国车险定价模式单一，车险费率条款、产品同质化严重。“从车主义”费率

模式系统整体比较简单，但其局限性也十分突出。根据交通统计资料的数据可知，发生交通意外超九成

都是由于驾驶员因素造成[1]，故针对投保顾客的特征进行续保预测具有重要实用意义。 
通过近年来数字化和数据挖掘技术的发展，可预见到未来的车险定价模式的转换。转变后的“从人

主义”可以通过对驾驶人的驾驶经验、驾驶习惯来制定车险保费，使拥有不同驾驶习惯的驾驶员拥有属

于自己独特的定费标准，这更符合保险中的公平互利原则，也使车险保费制度更具有多样性和竞争性。

车险定费的“从人主义”需要大量的数据分析，通过对大量已有的客户数据行进分析，对客户的投保类

型进行分类，并挖掘出车险客户潜在的投保规则，从而对不用驾驶习惯的投保人制定不同的投保方案。 
然而，在中国保险运营研究领域中，目前业界对客户的数据仍然停留在了储存阶段，数据没有经处

理分析，也并未具体应用到实际场合，2016 年唐俊虎等人[2]曾利用大数据所得的信息，对客户进行星级

划分，但其准确率并不理想，同时也缺乏对提取到的客户特征进行说明。 

2. 国内研究现状 

目前国内对车险续保概率预测的研究并不多，特别是运用数据挖掘预测车险续保概率的研究。倪琪、

刘骅飞、田雪颖(2011)利用某保险公司的车险续保数据，用逐步回归和数据拟合求出了车险保单各因素对

续保率的影响因子，讨论了哪些因子对续保率有较大影响[3]。王钧等(2011)运用粗糙集理论(RS)产生规

则和灰度关联度法，挖掘出车险保单数据中潜藏的续保规则[4]。本文采用 BP 神经网络，利用机器学习

的方法对客户进行精准画像。 

3. 问题提出 

目前业界普遍对数据的挖掘应用不够，缺乏对客户信息的合理充分利用。本文通过运用神经网络对

客户信息特征加以提取，提出有效方法以解决以下两个问题： 
1) 问题一：对已有的大量车险保户信息进行处理，构建出精准客户画像模型，通过此模型得出影响
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客户未来续保的相关因子，并给出这类客户的续保概率。 
2) 问题二：通过得到的模型，在保证企业一定的盈利下，从影响车险保户续保的几大影响因素出发，

为提高车险保户的续保率，制定出对不同类型的车险保户的优惠方案。 

4. 实验思路 

4.1. 问题的总体分析 

给出客户的精准画像和续保概率是属于分类、预测问题，对于给出优惠方案，是一个约束性最优化

问题。基于所得到的车险投保客户数据，运用 MATLAB 和 PYTHON 软件，通过神经网络训练，抽离出

特征权重，从而对有明显差异的权重为特征进行分类。通过 BP 神经网络得出的权重表，通过 L1 正则化

进行稀疏化，对相关性强对区间进行合并统计，从而得到针对不同种类客户的优惠方案，见图 1 所示。 
 

 
Figure 1. An overall analysis of the problem of increasing the probability of 
renewal 
图 1. 提高续保概率问题的整体分析 

 
4.2. 问题一解决 

通过对数据的预处理，把保户信息数字化并忽略次要数据。将客户信息特征数据分为两种：将数值

大小无关联的离散数字数据通过 ONE-HOT 进行编码，同时把数值大小有关联的连续数字数据信号进行

归一化。 
传统做法需要通过 PCA 降维，将关联度大的数据变量合成为相关性小的变量，从而达到减少变量的

目的，同时也能得到影响续保权重的排序。本文使用深度学习 BP 神经网络训练投保用户已预处理过的

数据信息，通过一层 Dense 层便可得到该批客户的影响续保权重的排序和续保概率。通过对比，发现 BP
神经网络的准确度与速度都高于 SVM，于是主要采用 BP 神经网络所得出的结果。 

4.3. 问题二解决 

通过已得到的 BP 神经网络续保概率模型，使用神经网络 L1 正则化对特性集合进行稀疏处理，找到
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客户的关键特征，对特征权重中的签单保费和累积续保年进行拟合，再通过 Dense 层提取签单保费的影

响因素，针对不同等级的客户实行不同的费用折扣，从而提高客户的续保率，把低等级保户转化成高等

级保户。 

5. 实验过程 

5.1. 数据描述 

本文采用某财险公司的保单数据，数据总数 65,000 条，原始数据特征有 27 个。其中某些数据存在

缺失，缺失在大量保单数据中属于正常现象，后续会对此进行处理。 
模型输入为已投保客户个人信息数据特征，其中包括：投保人性别、投保人年龄、保单时长、保单

性质、客户类别、车龄、新车购置价、险种、风险类别、NCD (无赔款优待系数)、风险类别等车辆保险

基本信息。 
这些信息普遍在客户购买保险时便有所记录，从而确保了模型的可推广性。 

5.2. 预处理 

1) 我们首先利用 EXCEL 软件，将所有的中文信息按照一定规则编译成数字信息和英文，便于导入

MATLAB 进行处理，也就得到一个纯数字化的客户信息数据。 
2) 将被保人性别、客户类别这类按一定规则数字化过后没有大小强度意义的离散数值进行

ONE-HOT 编码。通过 ONE-HOT 编码，把大权重拆分成了若干个小权重，这既对数据的特征进行了扩充，

降低了异常值对模型的影响，增强了模型的稳定性，也提升了模型的非线性能力。 
3) 将签单保费、年龄这类有大小意义的连续数值和离散数值进行归一化处理。再清洗数据中混杂的

坏死值，用平均数填充数据的缺损值。这样即可得到一份从 0 到 1 的数字信息数据方便作为输入。 

5.3. 模型建立 

5.3.1. 模型假设 
1) 假设所给的保户信息都正确； 
2) 假设社会在一段时间内保费制度不发生改变； 
3) 假设保户在一段时间内按照自己过去的习惯进行投保。 

5.3.2. 模型简介 
1) 主成分分析法：利用降维的思想，把多指标转化为比较数量的几个综合指标(即主成分)，降维后

的数据能够反映原始变量的 N%信息。本文我们定义要求反映 99%的效果。 
最后，我们得出 12 个提取后的特征对顾客实现精准画像。这种方法虽然在引进多方面变量的同时将

复杂因素归结为几个主成分，使问题简单化，同时得到的结果更加科学有效，但对复杂的模型数据并不

适用，尤其是非线性回归模型。 
我们为了全面、系统地分析问题，我们必须考虑众多影响因素，也就是特征或称为指标，在多元统

计分析中也称为变量。本文选用一层 Dense 层的 BP 神经网络对客户续保概率进行预测。 
2) 支持向量机由 Vapnik 提出，通过控制超平面的间隔度量和核技巧能够解决线性和非线性分类问

题。最大间隔分类器是支持向量机的一种，是通过在特征空间找到一个超平面将不同类别分割开，因此

最大间隔分类器只能适用于线性可分的二分类问题。最大间隔分类器需要在保证 2 类样本无错误的分开

的同时，使得 2 个类别的分类间隔最大，见图 2 所示。 
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Figure 2. Finding hyperplane in support vector machine 
图 2. 支持向量机寻找超平面 

 
3) BP 神经网络：深度学习中的人工神经网络是由大量简单处理单元相互连接构成的高度并行的非线

性系统，具有大规模并行性处理特征。大量简单处理单元的并行活动使网络呈现出丰富的功能并具有较

快的运行速度。 
BP 神经网络中最重要的部分是通过训练过程来调整网络中运算单元间连接的权重。ANN 训练前其

输出是凌乱的，随着训练次数的增加，BP 神经网络的连接权重被不断调整，使目标值与 BP 神经网络输

出值的误差逐渐减小直至为近似为零，此时称 BP 神经网络已收敛，训练完成。ANN 训练结束后，还需

要用另一组与训练集不同的样本测试其输出是否与真实值的接近，从而验证模型的推广性。 
通过已有样本的学习，将所提取的样本对应的非线性映射关系存储在权值矩阵中，在后续工作中，

当我们向网络输入训练未曾见过的非样本数据时，网络也能完成输入到输出的正确映射过程。图 3 给出

了神经元的模型。 
图 3 的神经元模型也包含偏置 bj，用于相应地增加或降低激活函数的网络输入。ANN 的主要结构为

运算单元、层与网络三个部分。 
 

 
Figure 3. Neuron model of neural network  
图 3. 神经网络的神经元模型 
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Figure 4. Neural network model [5] 
图 4. 神经网络模型[5] 

 
其中隐含层 Oi，可以是一层或多层由输入层、隐含层和输出层构成。图 4 为含一个隐藏层的 ANN

模型，其中输入层、隐含层、输出层神经元分别用 X、O、Y，神经元数分别为 5、3、2。训练时，输入

由输入层神经元 X 传播至隐含层神经元，ωij 表示不同层的节点间连接权值，信息在隐含层进行加权求和

并通过激活函数进行变换。从隐含层输出的信息再作为输出层的输入信息，通过 ω加权并由输出层输出。 
4) 正则化的主要思想，将一些不重要的特征的权值置为 0或权值变小使得特征的参数矩阵变得稀疏，

使每个变量都对整体有一点贡献。 
对模型参数的 L1 正则项为： 

0 1J J αω= +                                        (1) 

设带 L1 正则化的损失函数为： 

( ) 1 i
j

θ ω ωΩ = = ∑                                     (2) 

假设损失函数在二维上求解，则可以画出图像，见图 5。 
 

 
Figure 5. Image of loss function in two dimensions [6] 
图 5. 损失函数在二维上的图像[6] 

 
彩色实线是 J0 的等值线，黑色实线是 L1 正则的等值线。二维空间(权重向量只有 ω1 和 ω2)上，L1 正

则项的等值线是方形，方形与的等值线相交时相交点为顶点的概率很大，所以 ω1 或 ω2 等于零的概率很

大。所以使用 L1 正则项的解具有稀疏性。 
相同的，也可以推广到本问题中的更大的维度空间。L1 正则项的等值线或等值面是比较尖锐的，所

以这些突出的点与接触的机会更大，而在这些突出的点上，会有很多权值等于 0。由 L1 正则化导出的稀
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疏性质已被广泛用于特征选择，特征选择可以从可用的特征子集中选择有意义的特征。本文提取出来的

关键特征便是累计续保年。 

5.3.3. 问题 1 解决 
BP 神经网络搭建： 
将客户特征输入神经网络中，以是否续保作为输出项训练神经网络。基于 Keras 框架的网络设置如

下： 
1) 模型参数设置： 
在进行训练之前，需要配置模型的优化器、损失函数、指标列表。本文选择分类准确度 Accuracy 作

为损失函数从而获得客户续保概率预测值与真实值之间的误差。 
由于 SGD 算法收敛速度较慢，同时预测结果容易出现震荡，本文选择 Adam 作为优化器。而优化后

的 Adam 算法收敛速度快，精确度也得到提高。 
2) 模型训练： 
设置一层全连接层 Dense。由于数据中的输出选用了是否续保，该结果的数据真实值分布约为 8:1，

存在数据不均衡的情况，因此利用变权组合，给予少数据的训练结果更高的权重来更新神经网络迭代。

每次训练包含的样本数 batch_size = 128，训练轮数 epoch 设置为 100。 
3) 模型预测： 
训练后的模型需要在测试集上进行验证，验证模型预测的精度。由于仅使用了一层 Dense 层，该层

的对每一个输入都有一一对应的一个权重，使用深度学习 BP 神经网络训练投保用户已预处理过的数据

信息，从网络中得到权重就及网络连接，就可直接得到该批客户的特征值排序和续保概率。 
单层 Dense 的 BP 神经网络模型见图 6。 

 

 
Figure 6. Single-layer Dense BP neural network model 
图 6. 单层 Dense 的 BP 神经网络模型 

 
对 BP 神经网络的所有客户特征求取平均值，选取大于平均值的权重为正值的客户特征分析，见表

1 所示。 
不难发现，权重占比比较大的如续保年，签单保费等都是客户本身人的特征，而非汽车的特征。 
但由于只使用了一层 Dense 层，特征种类存在交集，并非互相独立，不适合作为客户的精准画像，

本文对特征种类进行了合并。结果见表 2 所示。 
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Table 1. Feature type with positive weight in customer information 
表 1. 客户信息中权重为正值的特征种类 

特征种类 权重  特征种类 权重 

累计续保 1 年 3.14789  投保车上人员 0.52791 

累计续保 2 年 2.80372  新车价格 0.432727 

累计续保 3 年 2.44013  党政机关、事业团体用车 0.415859 

累计续保 4 年 2.24108  带拖挂的载货汽车 0.380481 

累计续保年 5 年 1.86614  NCD 0.361888 

保单性质 1.85213  特种车一 0.350993 

累计续保 7 年 1.20996  交商全保 0.313121 

累计续保 6 年 0.955628  轻微型载货汽车 0.303959 

10 吨及 10 吨以上挂车 0.942373  出租租赁 0.295914 

客户类别：机构 0.804504  渠道：个人代理 0.292227 

签单保费 0.768047  低速载货汽车 0.271022 

累计续保 8 年 0.755821  企业非营业用车 0.268568 

带拖挂汽车 0.710418  低速货车和三轮汽车 0.254239 

特种车三 0.710355  中型载货汽车 0.251581 

临时车牌 0.656487  保单性质：交强险 0.249178 

2 吨及 5 吨以下货车 0.597618  10 座及 20 座以下客车 0.213471 

特种车 0.567696  已决赔款 0.210001 

 
Table 2. Feature types without intersection after merging 
表 2. 合并后无交集的特征种类 

精准画像 权重 

续保年份 15.420369 

货车 4.0858 

挂车 3.3054 

保单性质 1.92754612 

客户类别：机构 1.85213 

签单保费 0.768047 

临时车牌 0.656487 

投保车上人员 0.52791 

新车价格 0.432727 

NCD 0.361888 

保单性质：交强险 0.249178 

已决赔款 0.210001 

 
4) 为对比神经网络对于传统做法——PCA + SVM 的优越性。本文还运用 SVM 模型进行对比考察。 
首先，将客户信息数据导入 MATLAB，进行 PCA 降维。通过对生成的降维特征矩阵和原有数据进

行矩阵运算即可得到权重转移矩阵 w，对 w 进行求和排序便得到了客户特征值的排序。利用 PAC 降维提

取的 12 个特征我们建立一个以是否续保作为因变量的 SVM 预测模型。SVM 多元线性回归模型的一般形

式： 
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( )0 2 21 1
1, 2, ,Xi i k ki ii

Y X X u i nβ β β β= + + + + + =                       (3) 

其中 k 为解释目前主成分分析得到的特征变量的数目， ( )1, 2, ,j j kβ = 
称为回归系数(regression coeffi-

cient)。上式也被称为总体回归函数的随机表达式。它的非随机表达式为： 

( )1 2 0 1 1, , ,
ii i ki i k kE Y X X X X Xβ β β= + + +                            (4) 

βj 也被称为偏回归系数(partial regression coefficient)线性模型使用最小二乘法求解参数，本文我们借助

python 运用机器学习库来实现最小二乘法。 
支持向量机要求在超几何空间中找到一个超平面，使得两类样本距离最大，也就是续保和不续保。 
通过对比由 PCA + SVM 和 BP 神经网络得到的客户特征值排序，可以相互验证两种结论的正确性和

准确度，也同时提高了由 BP 神经网络所得出的客户续保概率的可信效度。但是通过对比这两种方法，

我们发现神经网络的准确度与速度都高于 SVM，见下表 3。 
 

Table 3. Comparison of BP neural network and SVM accuracy 
表 3. BP 神经网络与 SVM 准确度对比 

 输出 

模型 BP 神经网络 

 

SVM 

权重提取方式 Dense 层 PCA 

Accuracy 0.99 0.93 

F1 score 0.98 0.85 

 
5.3.4. 问题二解决 

通过运用神经网络 L1 正则化，对投保客户的所有特征合集进行稀疏处理，可以得到客户的关键特征

的权重排序。以稀疏得到的结果：累计续保年作为对客户群体的重要考察指标。本文依据不同续保年在

BP 神经网络中的权重排序，对不同续保年的客户进行区间合并统计，相对准确地将客户划分为五种等级：

高收益客户(累计续保 1 年)，较高收益客户(累计续保 2 年)，中收益客户(累计续保 3 年)，低收益客户(累
计续保 4 年)，极低收益客户(其他年份数)，见下图 7。 

 

 
Figure 7. Comparison of weight attributes between different levels of customers 
图 7. 不同等级客户之间权重属性的比较 
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分析可发现：从高价值到低价值，客户的签单保费与 UCD 成指数下降，平均年龄从整体上看也呈现

反比趋势，在中收益与低收益客户间，年龄的差距不明晰。 
可见稀疏化后的特征：累计续保年能比较好的划分开五类客户。进一步分析：高续保率的客户往往

更愿意支付更多的签单保费。而且，签单保费金额在种类 1 与种类 2、3 之间的区别并不是特别大。中等

的客户与较高等的客户在优惠的让利刺激下，稍微多支付些许签单保费则种类 2 和种类 3 的客户可大量

成为种类 1——高续保率客户。 
对于客户是否续保这一二分类问题，对于样本集合，可以用数学形式表示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , , , , 1,1m m nx y x y x y x R y∈ ∈ −                       (5) 

支持向量机寻找一个最优超平面，使得分类间隔最大，在图 2 中，H1、H2 为 2 类分类样本离分类线

最近且平行于分类线的直线，这 2 条线之间的距离称之为分类间隔。 
设分类方程为： 

( ) ( )0, 1,1 , , 1, 2,3, ,i iX W b y y Wx b O i m ⋅ + = ∈ − − + > =                    (6) 

则分类间隔是 2 w ，使分类间隔最大等价于||w||最小，满足上述约 m 束条件，并且使得 w 最小的分类

线就是最优分类线。这样原本就可以完成二分类问题，实现对客户是否续保做出评估。 

5.4. 方案优化 

基于第一问所得的影响保户续保的主要影响因子，再根据五个不同客户等级的特征分析，可以初步

得到基于不同等级的客户优惠方案。 
具体的实行细则如下：取优惠下限为五折，考虑当前客户与高续保客户保费的比值和与上一级保户

保费的比值，对初步优惠方案进行探讨，得到初步的优惠方案 
在运用此车险优惠方案之后，对不同等级的客户的收费变见表 4。 
 

Table 4. Changes in customer auto insurance charges for different levels after the initial offer 
表 4. 运用初步优惠后不同等级的客户车险收费变化 

等级 1 2 3 4 5 

实施优惠前的保费占比 48.00% 22.00% 17.00% 6.00% 7.00% 

该等级客户与等级 1 客的户保费的比值 100.00% 46.00% 35.00% 12.50% 14.60% 

与上一等级保客户保费的比值  46.00% 77.27% 35.30% 111.60% 

费用优惠方案 10 折 7 折 6 折 6 折 5.5 折 

使用方案后新的保费占比 54.00% 24.00% 14.70% 6.20% 1.10% 

 
将初步优惠方案实行后新的客户样本分布输入 BP 神经网络概率模型进行仿真实验，可以发现均值

明显升高，故而初步优惠方案研究发现可行度很高。对优惠福利方案进行深入设计，给出三个系列的方

案。 
实行不同的优惠福利方案如下： 
1) 系列 1： 
1. 等级一——不打折， 
2. 等级二——7 折， 
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3. 等级三、等级四——6 折， 
4. 等级五——5.5 折。 
2) 系列 2： 
1. 等级一——9 折； 
2. 等级二——7 折， 
3. 等级三——6 折， 
4. 等级四——5.5 折， 
5. 等级五——5 折。 
3) 系列 3：无论等级，全体客户一致享受 7 折。 
其中系列一为不做优惠方案系列，系列 4 是人为设置的对比组，用来对比其他方案的可行性。若方

案三的得出的模拟效果与其他系列效果相当、或比其他方案更优，则说明其他方案的可行性极差；反之，

若其他系列的续保率增量明显大于次组，即从另一方面验证了其他系列的可行性。 
 

 
Figure 8. Four series of graded distribution box diagrams 
图 8. 四种系列的等级分布箱型图 

 
根据 BP 神经网络续保概率模型，得出的客户等级分布箱型图，见图 8。 
可以看出，系列 4 的效果最差，对客户群体的区分度很小，也从侧面印证了系列 2 和系列 3 对客户

续保有一定积极的效果。 
当新的保费占比形成后，此时，不同种类的客户类型所占客户总人数也同样发生相应的变化，见表 5。 
 

Table 5. Comparison of total renewal customer ratio of the four schemes 
表 5. 四种方案的总续保客户占比对比 

客户等级 原始 方案 1 方案 2 方案 3 

1 48.00% 54.00% 55.00% 49.00% 

2 22.00% 24.00% 22.00% 21.00% 

3 17.00% 15.00% 18.00% 23.00% 

4 6.00% 6.00% 4.00% 14.00% 

5 7.00% 1.00% 1.00% 7.00% 

总续保客户占比 18.70% 22.80% 23.10% 12.10% 
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从而我们可以得出的结论：采用系列 2，即系列 2：等级一——9 折；等级二——7 折，等级三——6
折，等级四——5.5 折，等级五——5 折这一方案，能进一步提高客户的续保概率。 

6. 结论与讨论 

在通过 BP 神经网络和传统 PCA + SVM 做法比较之后，我们采用 BP 神经网络这一更具准确度和效

率的建模工具。将投保客户的各项保单数据通过 BP 神经网络训练，以续保概率为输出，得到投保客户

的精准画像，从中我们可以得影响续保概率的主要影响因子是续保年份，说明客户以往的续保历史将极

大程度上影响未来的续保概率。 
通过运用神经网络 L1 正则化、合并有效区间之后，我们可以将投保客户区分成 5 大类：高收益客户

(累计续保 1 年)，较高收益客户(累计续保 2 年)，中收益客户(累计续保 3 年)，低收益客户(累计续保 4 年)，
极低收益客户(其他年份数)。并通过给中受益客户和较高收益客户提供有力度的优惠方案，即可将这两个

类别的客户大部分转换成高收益客户，从而提高客户整体的续保概率和企业的盈利水平。根据文献，对

于低价值用户，尤其是续保等级也较低、续保难度较高的低价值用户，应适当地舍弃[7]。 
由于客户是否续保这一分类标准下的两种样本数量不均衡，在 BP 神经网络训练的过程中会导致对

数量较多的样本过拟合了[8]，而对另外类别的样本欠拟合。本文采取变权组合的方法，在训练过程中，

数量少的样本更新权重的占比更大，从而规避上述问题，但并不能完全解决这一现象，需要获取更多的

客户投保信息特征的数据样本。 
同时，模型的优缺点主要如下： 
优点：1) 与传统的统计方法相比，人工神经网络具有许多的优点，常规的影响因素分析方法如线性

回归模型、logistic 回归模型等往往要求样本服从正态分布，且自变量、因变量之间的关系为线性关系，

但在保户的信息数据中可能不满足上述条件。 
2) 避免了在建模过程中根据假设所设定的模型函数表达式，扩充了回归建模研究中的函数类型，能

揭示保户续保事件中内在的关系。 
缺点：本文不能把所有的因素都考虑到模型中去，只能把一些次要的因素忽略，但现实生活中有一

些小因素可能对是否续保产生影响。 
其次，考虑模型的推广： 
1) 模型的横向推广：模型依托大数据背景，当后期数据不断增加时，模型精度能进一步提高[9]。 
2) 模型的纵向推广：模型基于多维度的客户信息特征，不论输入多大的特征维度，都能进行稀疏化

提取关键影响参数。 
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