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摘  要 

本文在互联网金融蓬勃发展的背景下，针对客户认购定期存款的行为预测进行了深入研究。鉴于互联网

金融环境下客户行为数据的复杂性和不确定性，本文创新性地提出了一种基于密度权重与直觉模糊孪生

支持向量机的鲁棒分类器模型。该模型通过引入密度权重来优化样本空间的分布，增强了对不均衡数据

集的处理能力；同时，结合直觉模糊集理论，有效处理了数据中的噪声和异常值，提升了模型的预测精

度。在互联网金融竞争加剧的当下，准确预测客户认购定期存款的行为，有助于银行及金融机构优化产

品设计、制定精准的营销策略，进而提升客户满意度和市场份额。实验结果表明，该分类器显著提高了

客户认购定期存款预测的准确性和鲁棒性，为银行精准识别和服务客户群体提供了有力工具。 
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Abstract 
In this paper, an in-depth study is conducted on the prediction of customers’ behaviour in subscrib-
ing time deposits in the context of the booming development of Internet finance. In view of the com-
plexity and uncertainty of customer behavioural data in the Internet financial environment, this 
paper innovatively proposes a robust classifier model based on density weights and intuitionistic 
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fuzzy twin support vector machine. The model optimises the distribution of the sample space by 
introducing density weights, which enhances the ability to handle unbalanced datasets; at the same 
time, combining with the intuitionistic fuzzy set theory, it effectively handles the noise and outliers 
in the data, and improves the prediction accuracy of the model. At a time of intensified competition 
in Internet finance, accurately predicting the behaviour of customers subscribing to time deposits 
helps banks and financial institutions to optimize product design and formulate precise marketing 
strategies, which in turn enhances customer satisfaction and market share. The experimental re-
sults show that the classifier significantly improves the accuracy and robustness of the prediction 
of customer subscription to time deposits, and provides a powerful tool for banks to accurately 
identify and serve their customer groups. 
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Machines 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

在全球经济持续繁荣与金融市场日益深化的浪潮中，个人与企业的财富管理需求呈现出前所未有的

多元化趋势，这驱动着银行业不断追求创新，以灵活应对市场的风云变幻。银行定期存款，这一历史悠

久的金融瑰宝，凭借其无可比拟的安全性与稳定的收益表现，始终在金融市场中稳坐重要席位，深受客

户信赖。然而，中国经济发展步入新常态，金融监管体系日臻完善，行业内的竞争亦愈发激烈，加之互

联网金融的异军突起，共同编织了一幅复杂多变的商业银行经营图景[1]。面对如此挑战，各大银行纷纷

使出浑身解数，通过提升服务品质、打造创新金融产品、优化客户体验等多维度策略，以期在激烈的市

场竞争中脱颖而出。在定期存款领域，银行更是下足了功夫。它们不仅通过提高存款利率的竞争力来吸

引客户眼球，还巧妙设计了灵活多变的存款期限、简化了繁琐的办理流程，并推出了个性化的服务方案，

力求全方位满足客户的多样化需求。与此同时，金融科技的蓬勃发展为定期存款市场注入了前所未有的

活力，使得客户能够享受到更加便捷、高效且智能化的金融服务体验。值得注意的是，银行客户认购定

期存款的行为并非孤立事件，而是深受经济金融环境变迁、市场竞争格局演变、客户需求多样化以及政

策环境支持等多方面因素的共同影响。特别是在全球经济不确定性加剧的当下，投资者的风险偏好普遍

趋于保守，对资金的安全性和稳定性需求愈发强烈，这无疑为银行定期存款市场的持续增长提供了强大

的动力。此外，互联网金融的迅猛发展以及各种理财产品的层出不穷，也在悄然改变着银行客户的存款

认购行为。这种变化要求银行必须更加深入地理解客户需求，不断优化产品设计，制定精准有效的营销

策略，以提升客户满意度和忠诚度。同时，建立科学的预测模型，以准确把握客户是否愿意认购定期存

款的动向，对于银行而言同样至关重要。这不仅有助于银行更好地规划资源配置，还能在激烈的市场竞

争中抢占先机。 
支持向量机(Support Vector Machines, SVM)是由 Vapnik 和 Cortes 提出的一种以统计学习理论和最优

化理论为基础构建的机器学习方法[2]。随着 SVM 理论与算法日趋成熟，其广泛引用于分类、回归预测、

图像识别等领域[3]-[5]。然而传统的 SVM 往往遭受计算负担，为了克服这一困难，Suresh [6]等人提出孪

生支持向量机(Twin SVM, TSVM)，与 SVM 不同的是，TSVM 通过在正负数据类别中分别寻找超平面来
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减轻计算负担，从而使 TSVM 的运行速度比传统 SVM 快四倍。进一步，S. Rezvani [7]等人提出了一种新

的直觉模糊孪生支持向量机(IFTSVM)，IFTSVM 基于 IFN 为每个训练样本分配一对隶属度和非隶属度函

数，这两个度量减少噪声对模型的影响，并从噪声中识别出支持向量，从而提高分类精度。由于传统的

分类算法往往假设数据集平衡，当数据集不平衡时，传统的分类器得到的分离超平面往往偏向于多数类，

使得少数类分类准确率降低。在实际应用中，数据集大多是不平衡的。在这些不平衡的数据集中，往往

更关注少数类的分类情况。在数据集不平衡的情况下，主要有两种流行的方法来提高分类性能：抽样方

法和加权方法。采样方法涉及两类，欠采样方法和过采样方法[8] [9]。第二种方法是对训练数据点赋予合

适的权重，相关工作见[10] [11]。另外由于支持向量数据描述(SVDD)其灵活地描述边界且不需要对数据

分布进行假设而被广泛使用，Cha 等人[12]提出了一种称为密度加权(DW)支持向量数据描述(DWSVDD)
的新模型。在 DWSVDD 中，权重生成算法受到密度概念的启发，引入了密度权重的概念，密度权重是

使用 k 近邻方法，根据目标数据的密度分布得出的每个数据点的相对密度。受 IFTSVM 和密度权重的启

发，我们提出了一种新的分类器(DWIFTSVM)来解决二分类问题。 
受 DW，IFTSVM 的启发，本文提出了一种新的基于密度权重的模糊孪生支持向量机(DW-IFTSVM)

模型应用于对客户是否认购定期存款的预测模型，提高预测精度。改进的基于基密度权重的模糊孪生支

持向量机对异常值和不平衡数据具有鲁棒性，为银行更加精确地识别客户是否认购定期存款提供了方案。 

2. 预备知识 
在本章中，对 SVM、CDFTSVM、FSVM 的理论进行简要的介绍，为了方便，我们假设 
( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nT x y x y x y= 

是训练集，样本矩阵 n pX R ×∈ 是由有 p 个指标的 n 个观测值组成，其中

( )T
1 2, , , p

i i i ipx x x x R= ∈ 表示第 i 个训练样本， { }1, 1iy = − + 表示 ix 所属类别。正类样本矩阵 n pX R + ×
+ ∈

以及负类样本矩阵 n pX R −×
− ∈ ，其中 n+和 n−分别代表正类样本数和负类样本数。 

2.1. 软间隔支持向量机 

线性情况下，给定训练样本 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nT x y x y x y= 
，SVM 的分类超平面为： T 0x bω + = ，

其中法向量 pRω∈ ， b R∈ 为偏置项。SVM 优化模型为： 

 ( )

2 T
2, ,

1min
2

,
 s.t. 

.

b
Ce

D X eb e
ω ξ

ω ξ

ω ξ
ξ

+

 + − + ≥


≥

0
0

 (1) 

其中 ( )T
1 2, , , nξ ξ ξ ξ= 

是松驰向量，C 是非负的惩罚参数， ( )1 2, , , nD diag y y y=  ， e和 0 分别是元素全

为 1 和 0 的 n 维列向量。根据拉格朗日乘子法以及 KKT 条件可知(1)式的对偶问题为： 

 

T T T

T

1min
2

,
s.t. 

0.

DXX D e

Ce
e D

α
α α α

α
α

−

≤ ≤
 =

0  (2) 

其中 ( )1 2, , , nα α α α=  是拉格朗日乘子向量。若求得(2)式的最优解α ，即可确定超平面 T 0x bω + = 。若

给定一个新的样本点 newx ，可根据如下决策函数对其进行判别： 

 ( ) ( )T
newf x sgn x bω= +  (3) 
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在非线性情况下，定义映射 ( ) ( ) ( ): x xφφ φ⋅⋅ → ，通过引入核函数 ( ) ( ) ( )T,i j i jk x x x xφ φ= 求解优化问

题，核函数能够将原本无法分离的数据变得可分，然后在高维空间中利用内积运算计算分类面以及样本

点之间的距离，从而处理非线性分类问题。 

2.2. 模糊支持向量机 

噪声和异常值在许多真实世界的数据集中是普遍存在的，而标准的 SVM 对每个样本点的处理是平

等的，因此对噪声和离群值比较敏感。为了解决这一问题，提出了 FSVM 算法，对不同的训练样本赋予

不同的模糊隶属度，然后找到最优的分离超平面将数据分为两类。给定训练集 T，隶属度函数定义为： 

 ( )

( )

( )

1 , 1,

1 , 1.

i
i

i
i

i

x C
y

rx
x C

y
r

φ

δµ
φ

δ

+

+

−

−

 −
 − = +
 += 

−
− = − +

 (4) 

其中， 0δ > 是一个可调参数，用于避免 ( ) 0ixµ = ， r+  ( r− )和C+  ( C− )代表正(负)类的半径和中心，定

义如下： 

正类样本和负类样本类中心的定义分别为： ( )
1

1

i
i

y
C x

n
φ+

=++

= ∑ ， ( )
1

1

j
j

y
C x

n
φ−

=−−

= ∑ ， 

正类和负类的类半径定义如下： ( )
1

max
i

iy
r x Cφ+ +

=+
= − ； ( )

1
max

i
jy

r x Cφ− −

=+
= − 。 

为了方便，记 ( )i ixµ µ= ，FSVM 表达式如下： 

 ( )

2
2, , 1

1min  
2

,
s.t. 

.

n

ib
C

D X eb e

ω ξ
ω µ ξ

ω ξ
ξ

+

 + − + ≥


≥

∑

0
0

  (5) 

2.3. 坐标下降模糊孪生支持向量 

考虑到 FSVM 和 TSVM 的优点，Gao 等人在 2015 年提出了 CDFTSVM，其表达式如下： 

 
( )

, ,

2 2 T1
3

1min
2 2

s.t. , ,
b

cX e b c s

X e b e
ω ξ

ω ω ξ

ω ξ ξ
+ + −

+ + + + + − −

− + − + − − −

+ + +

− + + ≥ ≥ 0
 (6) 

和 

 
( )

2 2 T2
4, ,

1min
2 2

s.t. , .
b

cX e b c s

X e b e
ω ξ

ω ω ξ

ω ξ ξ
− − +

− − − − − + +

+ − + − + + +

+ + +

+ + ≥ ≥ 0
 (7) 

其中 ,n ns R s R+ −
+ −∈ ∈ 是模糊向量，其中 ,n nR Rξ ξ+ −

+ −∈ ∈ 是松弛向量。 

3. 密度权重直觉模糊孪生支持向量机 

为了减少噪声和离群点的影响，选择一个合适的隶属度函数对于 FSVM 以及 CDFTSVM 是十分重要

的。如图 1 所示：边界上的两个点 A 和 B 对于−1 类拥有相同的隶属度，但是他们对分类效果的贡献是

不一样的，在这种情况下，FSVM 很难将噪声与支持向量区分开，因此引入直觉模糊数。 
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3.1. 线性情况 

给定训练集 T，非隶属度函数定义为： ( ) ( )( ) ( )1i i ix x xν µ ρ= − ，其中 ( ) ( )0 1i ix xµ ν≤ + ≤ ， ( )ixρ 有

如下定义： 
 

 
Figure 1. Similar degree of membership for two training samples. 
图 1. 隶属度相同的两个训练样本 

 

 ( )
( ) ( ){ }

( ) ( ){ }
|

,
|

,j i j i j

i

j i j

x x x y y
x

x x x

φ φ α
ρ

φ φ α

− ≤ ≠
=

− ≤
 (8) 

其中 0α > 是一个可调参数， ⋅ 表示集合的势。方便起见，记 ( )i ixν ν= 。 

通过计算隶属度与非隶属度，可以通过下式得分函数计算样本点的得分值， 

 

, 0,
0, ,

1
, others.

2

i i

i i
i

i

i i

s

µ ν
µ ν

ν
µ ν

=
 ≤=  −
 − −

 (9) 

线性情况下，DWIFTSVM 的目标函数如下： 

 
( )

, ,

2 2 T1
3

1min
2 2

s.t. , ,
b

cX e b c s D

X e b e
ω ξ

ω ω ξ

ω ξ ξ
+ + −

+ + + + + − − −

− + − + − − −

+ + +

− + + ≥ ≥ 0
 (10) 

和 
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( )

, ,

2 2 T2
4

1min
2 2

s.t. , .
b

cX e b c s D

X e b e
ω ξ

ω ω ξ

ω ξ ξ
− − +

− − − − − + + +

+ − + − + + +

+ + +

+ + ≥ ≥ 0
 (11) 

其中 1 2 3 4, , ,c c c c 均是非负的惩罚参数， ,ξ ξ+ −是松弛向量， ,n ns R s R+ −
+ −∈ ∈ 分别是正类样本和负类样本的

得分向量， ( )iD diag d± = 分别表示正类和负类样本的密度权重对角矩阵，其中 

( )
( )

( )
,

1
max ,

k
i i

i i k
j trainset j j

d x x
d D x

d x x∈

= = − ， k
ix 表示 ix 的 k 个近邻点， ( ), k

i id x x 表示 K-NN 距离，且 

( ) ( )
1

1, , j
k

kk
i i i id x x d x x

k
= ∑ ， jk

ix 表示 ix 的 k 个近邻点的第 j 个。构造(10)式拉格朗日函数如下： 

 
( )

( )

2 2 T1
3

T T                        

1, ,

     

, ,

 
2 2

. 

cL b X e b c s D

e X e b

ω ξ α β ω ω ξ

α ξ ω β ξ

+ + − + + + + + − − −

− − − + − + −

= + + +

+ − + + −  

 (12) 

其中 0, 0α β> > 为拉格朗日乘子，我们对(12)式求偏导令其为 0 有： 

 

( )

( )

T T
1

T T

T
3

0,

0,

.

L X X e b c X

L e X e b e
b
L c D s

ω ω α
ω

ω α

α β
ξ

+ + + + + + −
+

+ + + + + −
+

− −
−

∂
= + + + =

∂
∂

= + + =
∂
∂

= − − =
∂

0

 (13) 

由(13)式可知 ( )
T T

1 1T T 0
wX X

X e c E
be e

ω++ −
+ + +

++ −

    
+ + =    

    
。令 [ ],H X e+ + += ， [ ],H X e− − −= ，u

b
ω±

±
±

 
=  
 

，

则有 ( ) 1T T
1 1u H H c E H α

−

+ + + −= − + 。故而(10)式对偶问题如下： 

 ( ) 1T T T T
1 1

T
3

1min
2

s.t. .

H H H c E H e

c D s
α

α α α

α

−

− + + − −

− −

+ −

≤ ≤0
 (14) 

同理可知(11)式对偶问题为： 

 ( ) 1T T T T
2 2

T
4

1min
2

s.t. .

H H H c E H e

c D s
β

β β β

β

−

+ − − + +

+ +

+ −

≤ ≤0
 (15) 

式中 1 2 0
I

E E  
= =  

 
。一旦(14)~(15)式得到解决，则可获得两个类的超平面。若给定一个新的数据

点，可根据下述决策函数对数据进行判别，决策函数如下： 

 ( )
T T

1
arg min , .new new

i

x b x b
f x

ω ω

ω ω
+ + − −

=± + −

 + + =  
  

 (16) 

3.2. 非线性情况 

在非线性情况下，两个非平行超平面可以被表示为： 

( )T, 0k x X bω+ ++ = ， ( )T, 0k x X bω− −+ = ，其中 ( ) ( ) ( )( )1 2 1 2, ,k x x x xφ φ= 为核函数， ( )TT TX X X+ −= 。
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通过引入核函数，非线性的 DWIFTSVM 可以表示为： 

 
( )

( )( )

2 2T T1
3, ,

T

1min ,
2 2

s.t. , , ,

b

ck X X e b c s D

k X X e b e

ω ξ
ω ω ξ

ω ξ ξ
+ + −

+ + + + + − − −

− + − + − − −

+ + +

− + + ≥ ≥ 0
 (17) 

和 

 
( )

( )( )

2 2T T2
4, ,

T

1min ,
2 2

s.t. , , .

b

ck X X e b c s D

k X X e b e

ω ξ
ω ω ξ

ω ξ ξ
− − +

− − − − − + + +

+ − + − + + +

+ + +

+ + ≥ ≥ 0
 (18) 

同理线性情况，令 ( )T,G k X X e+ + +
 =  ， ( )T,G k X X e− − −

 =  ， v
b
ω±

±
±

 
=  
 

。且 

( ) 1T T
1 1v G G c E G α

−

+ + + −= − + ， ( ) 1T T
2 2v G G c E G β

−

− − − += − + 。则(17)~(18)式对偶问题如下： 

 ( ) 1T T T T
1 1

T
3 ,

1min
2

s.t.

G G G c E G e

c D s
α

α α α

α

−

− + + − −

− −

+ −

≤ ≤0
 (19) 

和 

 ( ) 1T T T T
2 2

T
4

1min
2

s.t. .

G G G c E G e

c D s
β

β β β

β

−

+ − − + +

+ +

+ −

≤ ≤0
 (20) 

一旦上述问题得到解决，便可直接得到两个非并行超平面，若给定新的数据点，可由如下决策函数

进行判定： 

 ( )
( )

( )

T T

T T

,
arg min .

,

newk x X b
f x

k X X

ω

ω ω

± ±

±
± ±

+
=  (21) 

4. 基于 DWIFTSVM 的客户认购定期存款预测模型 

4.1. 数据来源与变量描述 

本文的数据来自 UCI 数据库(https://archive.ics.uci.edu/)，该数据集是一家葡萄牙银行机构 2008 年 5
月到 2010 年 11 月的所有话访活动市场调查结果的银行客户相关数据，用来预测银行客户是否认购其定

期存款并将其分类。本文的响应变量为客户是否会认购定期存款，一共有两种可能的状态：认购和不认

购。综合考虑数据结构和指标特征，在众多影响因素中主要考虑了以下 9 个解释变量对响应变量进行建

模分析，这些变量均与客户是否认购定期存款有高度相关关系[13]。这些变量可分为 4 类：客户情况、与

银行关系、接触银行活动状况和经济社会环境状况。具体表现为 
(1) 客户情况：年龄、婚姻状况、房贷、个人贷款。 
(2) 与银行关系：银行月利率。 
(3) 基础银行活动状况：活动期间被联系次数。 
(4) 经济社会环境状况：就业变化率、消费者信心指数、居民消费价格指数。 

4.2. 定期存款预测模型的建立 

在本节中进行实证研究，将提出的 DW-IFTSVM 模型应用于银行客户是否认购定期存款预测，关于

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.1341571
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模型参数的设置，对于 SVM，设置 { }8 7 7 82 , 2 , , 2 , 2C − −= 
；对于 TSVM、IFTSVM 和 DW-IFTSVM，

{ }2 | 8, 7, ,7,8i
jc i= = − − 

， ( )1, 2,3, 4j = ，同时令 1 3 2 4,c c c c= = 。在非线性情况，考虑高斯核函数，核参

数 { }2 8, 7, ,7| ,8i iσ ∈ = − − 
。对于所有模型参数的选择，本文使用十折交叉验证法来搜索最优参数。本 

文的评价指标选择准确率(ACC)，为了消除实验随机性的影响，进行 100 次数值实验，计算评价指标的平均

值和标准差(sd)。考虑实际数据为非线性可分，所以建立高斯核函数下非线性可分模型，模型结果如表 1 所

示。提出的模型提高了预测准确率，将其应用于客户是否认购定期存款预测模型可以带来更好的效果。 
 

Table 1. Data set prediction results 
表 1. 数据集预测结果 

 
SVM TSVM IFTSVM DW-IFTSVM 

Acc. ± sd Acc. ± sd Acc. ± sd Acc. ± sd 

数据集 0.7588 ± 0.325 0.7322 ± 0.426 0.7601 ± 0.3027 0.7987 ± 0.227 

5. 结论 

本文首先在引言部分对互联网背景下的客户认购定期存款以及支持向量机的现状做了一个简明扼要

的描述，其次对文章所涉及的部分理论做了简单的阐述。在第三节，本文提出了一种新的密度加权直觉

模糊孪生支持向量机模型，旨在提升了银行客户定期存款认购预测的准确性和效率，并对其理论做了详

细的介绍。在实证部分，采用新提出的模型与传统的分类器模型对客户认购定期存款的准确率进行比较，

结果表明：提出的模型提高了预测准确率，将其应用于客户是否认购定期存款预测模型可以带来更好的

效果，该模型不仅为银行精准营销和服务提供了有力支持，也为金融领域的数据挖掘和智能决策提供了

新的思路和方法。在未来研究中可进一步探索更多高级机器学习算法与直觉模糊集的融合，以及在不同

金融场景下的应用效果。 
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