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摘要：针对传统的人工方式判断车主是否有意向购买车险存在效率低、缺乏预测性等问题，提出一种基于

支持向量机的车险购买意向识别方法。首先，通过标准化处理与主成分分析降维，将 30维的通话数据映射至 10

维空间，并采用欠抽样策略解决数据样本不平衡的问题；然后，利用 SVM 模型区分有、无意向车主。实验结果

表明，SNM模型的识别召回率和误检率分别为 97.9%、4.3%。该方法可为车险公司个性化服务提供技术支持。 
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A Method of Car Insurance Purchase Intention Recognition Based on    
Support Vector Machine 

SHAO Yanfu  XIE Dawei 
(Guangzhou Joysim Technology Co., Ltd., Guangzhou 510000, China) 

Abstract: Aiming at the problems of low efficiency and lack of predictability in traditional manual methods of judging whether 

car owners intend to purchase car insurance, a car insurance purchase intention recognition method based on support vector machine 

is proposed. Firstly, through standardization and principal component analysis dimensionality reduction, the 30 dimensional call data 

is mapped to a 10 dimensional space, and under sampling strategy is adopted to solve the problem of imbalanced data samples; Then, 

use SVM model to distinguish between interested and uninterested car owners. The experimental results show that the recognition 

recall rate and false detection rate of the SNM model are 97.9% and 4.3%. This method can provide technical support for personalized 

services of car insurance companies. 
Keywords: car insurance purchase intention recognition; principal component analysis; support vector machine; calling data 

0 引言 

据统计，2022年我国民用汽车保有量已突破 3.8

亿辆[1]。同时，车险险种的结构、费用费率不合理等

问题也日渐浮现。自 2015 年第二次车险费用改革以

来，我国车险行业通过市场化手段降低了车险费率，

但仍存在经营粗放、竞争失序和数据失真等问题[2]，

迫切需要深化改革，以满足高质量发展的要求。为此，

利用车险公司积累的大量数据，通过建立准确的数学

模型，对车险产品进行精细化管理和定价非常重要。

其中，对不同购买意向的车主提供个性化的保险方案

与服务，可提高车险的吸引力，促进车险行业向更合

理、高效的方向发展。

通过车主与车险公司的通话内容，分析车主的车

险购买意向，有助于车险公司为车主提供更好的服务。

传统的车险购买意向主要通过人工标注和调查问卷

的方式来确定，不仅效率低，而且缺乏预测性。因此，

开发基于大数据和机器学习算法的车险购买意向识

别技术，具有重要的理论意义和应用价值[3]。 

目前，车主购买车险意向的研究主要分为 4 类：

1） 根据车主过去的车险购买记录，通过数据挖掘和
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模式识别技术，预测车主未来购买车险的可能性和偏

好，其优点是直接利用已有的数据资源，具有较强的

实证基础，但过度依赖历史数据，忽略了车主的偏好

和市场环境的变化；2） 通过分析车主的驾驶行为和

风格，如驾驶速度、刹车习惯等，预测其购买车险的

意向，其优点是体现了车主的个性化需求，能更精准

地匹配适合其特点的车险产品，但收集和分析驾驶行

为数据需要较高的技术支持和成本，且可能涉及隐私

问题；3） 通过分析车主的消费习惯和偏好，如车险

价格敏感度、险种选择偏好等，了解车主购买车险的

行为模式，其优点是从消费者的角度为车险产品的设

计和营销策略提供指导，但消费习惯受多种因素的影

响，变化较大，难以准确预测；4） 车险公司的产品

质量与服务态度，其优点是直接反映车险公司在市场

中的竞争力，为其提升产品质量和改进服务提供指导

方向，但评价标准主观性强，且受限于车主的个人体

验和期望，可能存在一定的偏差[4]。 

本文利用车主与车险公司的通话数据，提出一种

基于支持向量机（support vector machine, SVM）的车

险购买意向识别模型，分析车主购买或复购车险的意

向程度。该模型利用主成分分析（principal component 

analysis, PCA）算法降低输入特征的维度，减少计算

复杂度；通过 SVM在N维空间中寻找最大化超平面，

将有意向车主与无意向车主有效分离。 

1 相关研究 

1.1 PCA 
PCA是一种经典的数据降维技术，基本思想是将

原始数据线性映射到一个新的正交空间，使映射后数

据的方差最大，并舍弃贡献率较小的次要成分。具体

做法是：计算数据协方差矩阵，求解其特征值和特征

向量；选取前 k个最大的特征值对应的特征向量作为

新空间的基底，将原始数据投影到新空间中实现降维。 

PCA具有算法简单、无数据损失等特点，被广泛

应用于图像识别、信号处理、数据压缩等领域。但它

是一种无监督学习方法，数据降维后可能会丢失有用

的判别信息。 

1.2 SVM 
SVM 是一种基于统计学习理论发展起来的有监

督学习模型，主要用于模式识别、数据分析等领域。

其基本工作原理是在高维特征空间中寻找一个最大

边界超平面，将不同类别的样本点分开，使两类样本

点到超平面的距离最大，从而达到较好的分类效果，

原理如图 1所示。 

 
图 1 SVM分类效果原理 

SVM 具有正则化的特点，能够较好地控制模型

的复杂度，避免过拟合；且泛化能力较强，在小样本、

高维、非线性等情况下仍能获得较理想的性能。 

2 识别方法 
基于改进 SVM的车险购买意向识别方法主要分

为数据获取、数据预处理、特征降维、SVM分类、模

型预测 5个环节。预先设定车主的车险购买意向为有

意向车主和无意向车主 2种类型。 

2.1 数据获取 

在预先获得授权的前提下，统计某车险公司半年

内的通话数据，得出 30 个与车险购买意向相关的维

度，包括是否拨打车险公司号码、通话时长、是否为

主叫方等。其中，车主的手机号码经过加密脱敏处理。

最终，收集到无意向车主数据 453 869条、有意向车

主数据 518条。通话原始数据维度如表 1所示。 

表 1 通话原始数据特征维度[5]  

序号 字段名 

id 手机号码（加密脱敏处理） 

x1 总拨打次数 

x2 总被拨打次数 

x3 对车险公司总拨打次数 

x4 对车险公司总拨打号码数 
 

Input Space Feature Space 

φ 
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续表 

序号 字段名 

x5 对车险公司拨打总接通次数 

x6 对车险公司拨打总接通号码数 

x7 被车险公司总拨打次数 

x8 被车险公司总拨打号码数 

x9 被车险公司拨打总接通次数 

x10 被车险公司拨打总接通号码数 

x11 与车险公司平均通话时长 

x12 对车险公司拨打未接通次数 

x13 对车险公司拨打未接通号码数 

x14 被车险公司拨打未接通次数 

x15 被车险公司拨打未接通号码数 

x16 0~8点时段被车险公司拨打次数 

x17 8~12点时段被车险公司拨打次数 

x18 12~14点时段被车险公司拨打次数 

x19 14~18点时段被车险公司拨打次数 

x20 18~24点时段被车险公司拨打次数 

x21 0~8点时段对车险公司拨打次数 

x22 8~12点时段对车险公司拨打次数 

x23 12~14点时段对车险公司拨打次数 

x24 14~18点时段对车险公司拨打次数 

x25 18~24点时段对车险公司拨打次数 

x26 0~8点时段与车险公司平均通话时长 

x27 8~12点时段与车险公司平均通话时长 

x28 12~14点时段与车险公司平均通话时长 

x29 14~18点时段与车险公司平均通话时长 

x30 18~24点时段与车险公司平均通话时长 

y 是否有购买车险意向 

无意向车主数据（453 869 条）与有意向车主数

据（518条）存在严重的数据不平衡。如果直接基于

这种不平衡数据训练模型，将导致模型泛化性能较差。

为解决这一问题，本文采用欠抽样的策略，从无意向

车主数据中随机抽取 518条，与有意向车主的 518条

数据组成平衡的混合数据集，并将该混合数据集按照

1∶1的比例划分为训练集和验证集[6]。 

2.2 数据预处理 

由于通话数据特征维度的量纲不同，如是否主叫

的取值范围为{0，1}，通话时长以秒为单位，因此需

要对原始通话数据进行标准化处理，即将不同量纲的

数据统一到同一数量级： 

XX µ
σ
−′ =              (1) 

式中：X为原始通话数据，μ和 σ分别为每个维

度通话数据的均值和标准差， X ′为标准化后的通话

数据[7]。 

将训练集的通话数据标准化后，所有特征数据的

均值为 0，标准差为 1。 

2.3 特征降维 

由于标准化后的通话数据的特征维数较高（30

个），且部分特征存在线性相关性，直接输入模型可

能会导致过拟合及计算效率降低。为此，采用 PCA算

法对标准化后的通话数据进行降维处理。 

设 30 维标准化后的通话数据组成的协方差矩

阵为 

1 1 1 30

30 1 30 30

( , ) ( , )
( )

( , ) ( , )

cov x x cov x x
cov

cov x x cov x x

 
 =
 
 

L
M O M

L
X    (2)

式中：cov(xi, xj)为第 i 个数据与第 j 个数据的协

方差。 

计算协方差矩阵 cov(X)的特征值及其对应的特

征向量。将 cov(X)特征值按照从大到小的顺序排序后

分别为r1,r2,…,r30，其对应的特征向量分别为a1,a2,…, 

a30。选择前 k个最大的特征值对应的特征向量，并计

算这 k个特征值之和占全部特征值总和的百分比[8]，

计算公式为 

1
30

1

100%
k

ii
k

ii

r
p

r
=

=

= ×∑
∑

           (3) 

式中：pk为前 k个最大的特征值之和占全部特征

值总和的百分比。 

依次计算 k = 1,2,3,…,10，结果如表 2所示。 
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     表 2 协方差矩阵 cov(X)特征值占比        % 

维度 特征值占全部特 
征值总和的比例 

特征值之和占全部特征

值总和的比例 pk 

k = 1 17.0 17.0 

k = 2 15.0 32.0 

k = 3 11.0 43.0 

k = 4 10.0 53.0 

k = 5 9.0 62.0 

k = 6 8.7 70.7 

k = 7 7.4 78.1 

k = 8 7.1 85.2 

k = 9 6.5 91.7 

k = 10 6.4 98.1 

由表 2可知，前 10 个最大的特征值之和占全部

特征值总和的比例为98.1%，即主成分保留98%以上，

故选取前 10个特征值替代通话数据的 30个特征值。 

设标准化、降维后的通话数据 10 个特征值对应

的特征向量组成的列矩阵为A a1,a2,…,a10 ，标准化

后的通话数据组成的矩阵为X(518×30)，则最后得到的
投影矩阵为X投 XA。 

投影矩阵X投为新的通话样本数据矩阵，共 10个

维度，518个样本。 

2.4 SVM分类 

经初步分析发现，有意向车主数据与无意向车主

数据在一些字段上较为相似，用低维的曲线拟合容易

导致欠拟合，用高维的多项式拟合容易出现过拟合。

为此，采用 SVM算法先把低维不可分的数据投射到

高维空间，再用高维超平面进行是否有车险购买意向

的二分类。 

然而在实践中，较难通过一个超平面精准地分开

两个类别。为此，引入软间隔的概念，允许某些数据

点可以处于错误的分类侧。软间隔的概念包括松弛变

量 和惩罚参数 C两个要素。 

1） 松弛变量ξ：对于每个样本 i，引入一个非负

的松弛变量ξi来表示该样本距离正确分类边界的距离。

如果该样本被正确分类，则ξi 0；如果该样本被正确

分类，但位于边界内部，没有完全满足间隔要求，则

0 ξi 1；如果该样本恰好位于分割超平面上，则

ξi 1；如果该样本被错误分类，则ξi 1。 

2） 惩罚参数 C：引入一个正的调整参数 C，其

决定了分类的严格程度。较大的惩罚参数 C意味着模

型会对错误分类的样本给予更大的惩罚，从而可能导

致模型过拟合；较小的惩罚参数C使模型对错误分类

的样本惩罚减小，从而可能导致模型欠拟合。 

设 w为所求超平面的法向量，本文目标是找到这

个法向量 w以及参数ξi，以最大化两个类别之间的边

界或间隔，同时确保所有样本能被正确分类。这可以

表达为以下问题： 

2
, , 1

1min :
2

N
w b ii

Cξ ξ
=

+ ∑w           (4) 

为了确保所有的样本尽可能地被正确分类（允许

一些错误分类存在），对每个样本 i施加以下约束： 

T( ) 1i i iy n b ξ+ ≥ −w            (5)   

0, 1,2, ,518i iξ > = …           (6) 

式中：yi为样本 i 的真实类别（有意向车主或无

意向车主），b为超平面的截距，ni为由样本 i各维度

（10个）数值组成的向量。 

利用拉格朗日乘子法求解上述优化问题，对应的

拉格朗日函数为 

( ) 2

1

1, , , ,
2

N
ii

L w b Cξ α µ ξ
=

+ −∑w  

( )( )1 1
1N N

i i i i i ii i
y n bα ξ µξ

= =
⋅ + − + −∑ ∑w   (7) 

式中：μi为拉格朗日算子。 

这样，把w和 b的约束最小化 L问题转换为α的

约束最大化 L问题，从而得到对偶问题： 

T
1 , 1

1max :
2

n n
a i i j i j i ji i j

a y y a a n n
= =

−∑ ∑     (8) 

需要满足条件： 

1
0 ,  0n

i i ii
a C a y

=
≤ ≤ =∑         (9) 

原始问题的解若要与对偶问题的解一致，需要满

足KKT条件，即 
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( )( )1 0i i i iy n bα ξ⋅ + − + =w       (10) 

0i iµ ξ =               (11) 

使用序列最小优化算法求解上述对偶问题（详细

过程不是本文重点，不再赘述），可以得到 SVM模

型的超平面法向量w以及超平面的截距b。 

对于需要预测的样本点ni+1，SVM模型的输出结

果为 

1 1i iu n b+ += ⋅ +w              (12) 

ui+1 > 0为无意向车主，ui+1 < 0为有意向车主[9]。 

综上所述，基于 SVM模型的车险购买意向识别

方法的流程如图 2所示。 

开始

获取需要预测的车主与
车险公司的通话数据

统计需要的通话数据
30个维度

数据标准化，消除
量纲影响

数据均衡处理

PCA降维处理

SVM分析，确定
模型w和b参数

稳健型车主 激进型车主

结束

Y
N

0i iu x b= ⋅ + >w

 
图 2 基于 SVM模型的车险购买意向识别方法的流程 

2.5 模型预测 

利用验证集的 518条数据进行 SVM模型预测验

证，其中 288条数据为有意向车主数据，占比为 55.6%；

230条为无意向车主数据，占比为 44.4%。 

对验证集数据进行数据预处理、特征降维（10维）

后，输入 SVM模型（公式 12），得出的预测结果如

表 3混淆矩阵所示[10]。 

表 3 验证集对模型验证的结果混淆矩阵   单位：个 

 
预测 

有意向车主 无意向车主 

实际 
有意向车主 282 6 

无意向车主 10 220 

由表 3 可知，SVM 模型预测的召回率为 97.9%

（282/(282+6)），误检率为 4.3%（10/(220+10)），表

明该模型的预测性能良好[11]。 

3 结论 

本文针对车主的车险购买意向识别问题，提出了

一种基于支持向量机的车险购买意向识别方法。1） 

根据车主与车险公司的通话数据，统计需要分析的 30

个维度；2） 利用欠抽样策略随机抽取部分车主数据，

构建平衡数据集，缓解模型训练过程中的数据偏差；

3） 对 30 维的原始通话数据进行标准化预处理，消

除不同特征量纲的影响；4） 采用 PCA算法将 30维

数据映射到 10维空间，并保留了 98%以上的方差贡

献，有效降低了数据冗余；5） 采用 SVM算法建立

分类模型，将是否有意向购买车险的数据进行分类。

经验证集测试，SVM模型的召回率为 97.9%，误检率

为 4.3%，具有良好的分类性能。本文 SVM模型还存

在需要改进的地方，如模型进一步优化、模型参数的

自动调优等。 
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BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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