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Abstract 
Time deposits have always been the main source of funds for the bank, and the telephone mar-
keting has become a low-cost marketing model, which is widely popular with the bank. Therefore, 
how to improve the success rate of telemarketing has become an important problem to solve. 
Among them, the factors that affect customers ordering deposits are complicated, which may have 
multicollinearity. If banks indiscriminately use many influence factors to predict deposits, they 
often cannot obtain good prediction effects, and even make the wrong decision. In the statistical 
learning methods, the LASSO method can be used to estimate parameters and select variables, so 
this paper presents a combination forecast method based on the LASSO and Support Vector Ma-
chine (SVM). At the same time, compared with SVM, neural network, LASSO-neural network me-
thods, we find that the effect of LASSO-SVM forecasting method is better than the other three kinds 
of forecasting methods.  
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摘  要 

定期存款一直以来都是银行的主要资金来源，而电话营销也成为一种低成本，广受银行欢迎的营销模式。

因此，如何提高电话营销成功率成为银行急需解决的重要问题。其中，影响客户订购定期存款的因素复

杂多样，而这些因素之间可能存在多重共线性，如果银行不加选择地引入众多影响因素来进行订购定期

存款的预测，往往不能取得良好的预测效果，甚至产生错误的决策。在统计学习方法中，LASSO方法可

以同时进行参数估计和变量选择，所以本文提出了基于LASSO与支持向量机的组合预测方法。同时，与

SVM、神经网络、LASSO-神经网络方法的预测效果进行比较，验证了LASSO-支持向量机组合预测方法的

拟合预测效果要优于另外三种预测方法。 
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1. 引言 

银行的资金来源主要是高流动性的存款，在总资金来源中占了 2/3 以上。银行业务扩展的基础是有

充分的存款，如果存款吸收较少或不吸收，单纯靠银行极其有限的资金作为营运资金，则银行业务得不

到扩展，银行无法生存。银行的盈利方式主要分为利差收入和非利差收入，利差收入是贷款利息收入与

存款利息支出的差额，它是以存款为基础的，只有吸收更多的存款，银行才能扩大贷款规模，获取更多

利差收入。如果失去了这个基础，银行的盈利不仅缺失很大比重，开展银行资产业务、中间业务也不存

在了，零售业务利润和转型更无从谈起。定期存款具有稳定性强、成本低的特点，对中、长期贷款功不

可没，所以存款对银行非常重要。 
定期存款是银行和存款人事先约定存款期限的存款，它是银行稳定的资金来源。银行定期存款主要

是由居民个人资产构成，具有单笔金额低、客户群体大的特点，只有积聚了相当数量的客户群体，银行

才能从中甄别目标客户，将个人银行服务从单纯的存、取款服务向储蓄、个人贷款、代理理财并重的多

元化服务方向转变，从这个角度讲，定期存款背后的客户群体为银行不断创新金融产品提供了广阔基础，

为发展个人消费信贷、财富管理、信用卡等中间性收费业务，实现利息收入和手续费收入提供了源泉。

现阶段，在未完全实现业务转型的前提下，存款规模小就意味着客户基础薄弱，会直接影响零售业务的

发展，进而影响业务经营转型的进程，降低银行整体竞争力[1]。 
如今是多媒体时代，电视、报纸、广告等都只是把消息传递给消费者，而电话可以和消费者进行沟

通。电话营销自问世以来，以其成本低、效率高、覆盖广的优势，正在被越来越多的现代企业所采用。

它可以反馈消费者信息，更加高效地维护和扩大消费者范围，密切企业和消费者的关系，增强客户对企

业的忠诚度，最终以较低的成本付出获取较高的利润回报。目前，各银行电话销售业务已初具规模，但

由于系统字段记录不充分，数据挖掘和分析技术不完善，目前的电话营销仍处在“大量定制”自动外呼

阶段，电话营销的成功率并不是很高[2]。 
因此基于现有信息银行如何提高电话营销率获得更多定期存款是个急待解决的问题。 
我们知道，支持向量机方法可以处理不确定性和非线性的关系的变量，所以可以对是否订购定期存
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款进行预测。但是影响订购定期存款的因素很多，各个影响因素之间可能会存在多重共线性，如果不加

选择地引入众多影响因素来进行定期存款的预测，往往不能取得良好的预测效果。一个理想的模型应该

是既不遗漏重要的自变量，也不包含没有影响或影响很小的自变量，过多地引入变量不仅会大大增加计

算量，也会降低估计和预测精度[3]。 
虽然支持向量机方法比较适合处理具有非线性关系的小样本数据，但是不能进行变量选择，而

LASSO (The Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)方法可以同时进行参数估计和变量选择，

LASSO 方法可以处理分类数据，所以，本文提出了基于 LASSO 与支持向量机的订购定期存款组合预测

方法。首先利用 LASSO 方法对定期存款的影响因素进行选择，剔除与定期存款不相关或相关性很小的变

量数据，以达到降低数据维数的目的；然后利用支持向量机的非线性运算能力，逼近历史数据所隐含的

函数关系，完成对定期存款的拟合和预测[4]。同时，比较支持向量机、LASSO 与支持向量机结合的方法、

神经网络、LASSO 与神经网络结合的方法这四种方法的拟合预测效果。 

2. 模型介绍 

2.1. LASSO 方法 

LASSO 算法是 Tibshirani (1996)提出的一种降维方法，本质是通过惩罚函数将对因变量没有影响或影

响较小的自变量的回归系数压缩到 0，可以有效消除多重共线性的影响。 

为了消除指标量纲的影响，在使用 LASSO 方法时，需要对数据进行标准化处理，即满足：
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t 是调和参数，当 t 充分小时将导致某些系数恰好为 0，这样就是实现了变量选择[5]。 

2.2. 支持向量机方法 

在机器学习领域，支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是一个有监督的统计机器学习模型，通

常用来进行模式识别、回归、以及分类分析，SVM 一般用在二分类的问题上。模型的基本定义就是能够

有一个线性分类器，比如最简单的[6]，一个平面上的两类不同的点，如何将它用一条直线分开？在平面

上我们可能无法实现，但是如果通过某种映射，将这些点映射到其它空间(比如说球面上等)，我们有可能

在另外一个空间中很容易找到这样一条所谓的“分隔线”，将这些点分开。SVM 的做法是[6]：将所有待

分类的点映射到“高维空间”，然后在高维空间中找到一个能将这些点分开的“超平面”，也就是通过

一个非线性映射 p，把样本空间映射到一个高维乃至无穷维的特征空间中(Hilbert 空间)，使得在原来的样

本空间中非线性可分的问题转化为在特征空间中的线性可分的问题[7]。当三维线性不可分时，现在我们

将其旋转映射到某个高维空间得到平面可分情况。然而“超平面”不是唯一的，支持向量机需要的是利

用这些超平面，找到使得这两类点之间的最大的那个超平面。此时，我们利用平面二分类来说明，此时

我们有无数多条线可以完成这个任务，因此我们需要寻找一条最优的分界线使得它到两边的 margin 都最

大，在这种情况下边缘加粗的几个数据点就叫做 support vector，这也是这个分类算法名字的来源[8]。 
上文提到的低维空间到高维空间的映射也就是核函数，SVM 就是通过选择核函数来解决在原始空间
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中线性不可分的问题，常用的核函数有以下 4 种： 
1) 线性核函数 ( ),K x y x y= ∗ ； 

2) 多项式核函数 ( ) ( ), 1
d

K x y x y= ∗ +   ； 

3) 径向基函数 ( ) ( )2 2, expK x y x y d= − − ； 

4) 二层神经网络核函数 ( ) ( )( ), tanhK x y a x y b= ∗ + 。 

支持向量机是一个针对二分类的分类凸优化问题，同时也是个二次规划问题，我们使用拉格朗日乘

子来描述一个二次规划解(包括目标函数和约束条件)，可如下等价表述为： 
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再加入松弛变量 iε 后，意味着我们放弃了对某些点的精确分类，而这对我们的分类器来说是种损失。

但是放弃这些点也带来了好处，那就是使分类面不必向这些点的方向移动，因而可以得到更大的几何间

隔(在低维空间看来，分类边界也更平滑)。显然我们必须权衡这种损失和好处，希望损失(cost)越小越好，

因而损失就必然是一个能使目标函数变大的量。这里把损失加入到目标函数里，就需要一个惩罚因子 λ ，

原来的优化问题就变成了下面这样： 
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SVM 最终将这个二分类过程转化为一个二次规划的优化求解的过程。 

2.3. LASSO-支持向量机方法 

首先用 LASSO 变量系数最小绝对值压缩的方法去除对因变量影响较小的自变量，获得低维度数据；

然后用交叉验证算法结合 LASSO 特征选择方法获得的变量构建 SVM 模型，然后用构建好的模型对测试

样本进行分类预测。 

3. 实证分析 

3.1. 数据简介 

本文采用的数据是来自 UCI 网站中葡萄牙银行机构的电话定期存款营销活动数据，研究目的是对客

户是否订购银行定期存款做一个预测，因此响应变量是一个二分类变量，订购记为 1，未订购记为 0。并

且本文使用 15 个变量作为解释变量，共有 4521 个样本量。各解释变量取值范围及含义如表 1。 

3.2. 分析数据 

3.2.1. 描述性统计 
为了对数据有整体性认识，我们对本文数据进行简单描述性统计分析如下，Y 是响应变量，即：客

户是否订购银行定期存款。 
表 2 中的数据比重代表所对应的样本量占订购定期存款总样本量或不订购定期存款总样本量的比重，

如：job 目前在工作所对应的比重 82.15%，指订购定期存款的样本数占总订购定期存款的样本数的比重；

job目前在工作所对应的比重 90.325%，指不订购定期存款的样本数占总不订购定期存款的样本数的比重。 

http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
http://baike.so.com/doc/1177314-1245311.html
http://baike.so.com/doc/1177314-1245311.html
http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
http://baike.so.com/doc/3445751-3626034.html
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Table 1. Variable introduction 
表 1. 变量介绍 

数量 类型 取值范围及含义 

年龄(age) 数值 19 至 87 岁 

工作情况(job) 分类 1：目前在工作；0：目前不在工作 

婚姻状况(marital) 分类 1：已婚；0：其它 

教育程度(education) 分类 1：大学；0：其它 

是否无信用违约(default) 分类 1：违约；0：未违约 

年均余额(balance) 数值 −3313 至 71,188 欧元 

是否有房贷(housing) 分类 1：有房贷；0：没有房贷 

是否有个人贷款(loan) 分类 1：有个人存款；0：没有个人存款 

联系方式(contact) 分类 1：移动电话；0：其它 

最近一次联系的日期(day) 分类 1：1 至 15 日；0：其它 

最近一次联系的持续时间(duration) 数值 4 至 3025 秒 

该项目中联系总次数(campaign) 数值 1 至 50 次 

 
Table 2. Classification data sample size and proportion 
表 2. 分类型数据样本量及比重 

  Y Y = yes Y = no 

  样本量 样本量 比重(%) 样本量 比重(%) 

job 
目前在工作 4041 428 82.15 3613 90.325 

目前不在工作 480 93 17.85 387 9.675 

marital 
结婚 2797 277 53.17 2520 63 

其它 1724 244 46.83 1480 37 

education 
大学 1350 193 37.04 1157 28.925 

其它 3171 328 62.96 2843 71.075 

default 
违约 76 9 1.73 67 1.675 

不违约 4445 512 98.27 3933 98.325 

housing 
有房贷 2559 220 42.23 2339 58.475 

无房贷 1962 301 57.77 1661 41.525 

loan 
有个人贷款 691 43 8.25 648 16.2 

无个人贷款 3830 478 91.95 3352 83.8 

contact 
移动电话联系 2896 416 79.85 2480 62 

其它 1625 105 20.15 1520 38 

day 
上半月 2174 261 50.1 1913 47.825 

下半月 2347 260 49.9 2087 52.175 

poutcome 

成功 129 83 15.93 46 1.15 

失败 980 63 12.09 917 22.925 

未知 3412 375 71.98 3037 75 



梅瑞婷 等 
 

 
294 

从表 2 的简单描述性数据可以看出， 订购成功所对应的变量占得比重明显大于不订购成功所对应的

变量占得比重的有 education、contact、loan、poutcome 这几个变量，说明这几个变量对订购成功与否产

生较大的影响，这几个变量所代表的含义：大学、移动电话联系、无个人贷款、上次项目成功对于订购

成功产生促进作用，也符合实际情况。对于其它的变量，订购成功所对应的变量占得比重与不订购成功

所对应的变量占得比重差别不大，说明这些变量对订购成功预付影响较小或者由于数据的原因没有表现

出来。 
从表 3 可以看出，对于联系时间(duration)，订购定期存款的联系时间均值要远大于不订购定期存款

的联系时间均值，说明联系时间的长短反映了订购成功与否，如果订购联系时间就要久一些，这符合实

际情况。因为如果要订购就会了解的详细一些，相应的联系时间就会久一些。对于该项目中联系总次数

(campaign)，订购与否并没有大的差别，想反不订购的联系总次数均值还大于订购总次数的均值，说明联

系总次数对订购与否没有影响。对于最近一次联系距今日期(pdays)来看，订购定期存款的联系日期要远

大于不订购定期存款的日期，因为未联系过的日期记为-1，而不订购定期存款的样本量占了 8/9，未联系

过的样本量有 3368 个，这在一定程度上拉低了均值，所以由于数据的原因这个变量的均值比较没有实际

意义。对于该次项目之前的联系总次数(previous)，订购定期存款的均值要大于不订购定期存款的均值，

说明之前联系次数对订购成功与否会有影响，联系的越多订购成功的可能性越大。年均余额(balance)对
于两者的影响没有太大的差别，说明对订购成功与否差别不大。 

3.2.2. SVM 模型分析 
本文共有 4521 个样本量，其中成功订购的样本量有 521 个，未成功订购的样本量有 4000 个，从这

可以看出电话营销成功率不高。因为成功订购与未成功订购银行定期存款的样本量差距过大，会对预测

产生较大的偏差影响，所以在进行数据分析时首先要平衡数据。本文采用随机抽样的原则，从未成功订

购银行定期存款的样本量中抽取与成功订购样本量相同的数量，即 521 个样本，然后与成功订购银行定

期存款的样本量构成一个新的数据集。本文针对新数据集进行预测和分析。 
分析数据可以看出，数据需要判别的是两个类别，且两个类别属于字符类型，所以我们可以选择的

支持向量分类基就有三类：C-classification、nu-classification、one-classification。同时，可以选择的核函

数有四类：线性核函数(linear)、多项式核函数(polynomial)、径向基核函数(radial basis, RBF)和神经网络

核函数(sigmoid)。所以应该尽可能建立所有可能的模型，最后通过比较选出判别结果最优的模型[9]。根

据上述分析，利用 R 实现的预测模型就有 12 个，每个模型都对应一个预测精度，我们可以看到每个模型

预测错误的总个数。我们可以根据这个预测结果挑选出预测错误最少的一些模型，然后再根据实际情况

进行详细分析，最终决定出适合本次研究目的的模型。 
从表 4 中的模型预测结果可以看出，利用 one-classification 方式无论采取何种核函数得出的结果错误 

 
Table 3. Mean value of numerical data 
表 3. 数值型数据均值 

  Y Y = yes Y = no 

duration 联系时间 263.96 522.74 226.35 

campaign 联系总次数 2.79 2.27 2.86 

pdays 最近一次联系距今日起 39.767 68.64 36.01 

previous 之前联系总次数 0.54 1.09 0.47 

balance 年均余额 1422.66 1571.956 1403.21 
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都非常多，所以可以看出该方式不适合这类数据类型的判别。使用 one-classification 方式进行建模时，数

据通常情况下为一个类别的特征，建立的模型主要用于判别其它样本是否属于这类。 
继续观察其它两种分类方式，可以发现利用 nu-classification 方式无论采取何种核函数得出的结果错

误都相对较少，所以可以看出该方式比较适合这类数据类型的判别。利用 nu-classification 与径向基核函

数结合的模型判别错误最少，我们可以直接选择这个模型作为最优模型。利用该模型作出的预测结果如

表 5 所示。 
由表 5 预测结果可以看出，在 1042 个样本中，实际属于不订购(no)的有 521 个，而由判定结果可以

看出，521 个样本有 454 个判定正确，67 个错判为订购(yes)。两个类别分别有 454、429 个样本被正确分

类，其中不订购被正确分类的样本较多。且正确分类的样本量为 883 个，正确率则可以通过计算得到，

883/1042 = 0.8474。精确度为 429/(429 + 67) = 0.8649，召回率为 429/(429 + 92) = 0.8234。 

3.2.3. LASSO-SVM 模型分析 
在运用 LASSO 方法变量选择时，首先把数据进行标准化处理，以消除不同指标量纲的影响。利用 R

软件中的 Glmnet 程序包，通过 10 折交叉验证选出的惩罚参数 lambda = 0.009163099 进行变量选择，表

6 为选出的变量系数。其中 age (年龄)、job (是否工作)、marital (婚姻状况)、education (教育水平)、balance 
(年均余额)、housing (是否有房贷)、loan (是否有个人贷款)、 contact (联系方式)、day (最近一次联系的

日期)、duration (最近一次联系的持续时间)、campaign (该项目中联系总次数)、pdays (最近一次联系距今

的日数)、poutcome1 (之前营销项目的结果——“成功”哑变量)、poutcome2 (之前营销项目的结果——

“失败”哑变量)，这些经过筛选出来的变量在某种程度上来说对于订购定期存款的影响是比较大的。 
变量 poutcome1 的系数最大，说明之前营销项目的结果对这次订购定期存款的结果影响较大；job 的

系数为负，说明目前不在工作的更易订购定期存款，因为目前不在工作的有很多都是退休职工，他们定 
 
Table 4. Corresponding prediction results 
表 4. 相应的预测结果 

 Linear Polynomial Radial sigmoid 

C-classification 222 187 165 305 

nu-classification 219 162 159 305 

One-classification 609 555 519 521 

 
Table 5. 0ptimal model prediction results 
表 5. 最优模型预测结果 

 真实值 yes 真实值 no 

预测值 yes 429 67 

预测值 no 92 454 

 
Table 6. Coefficient of model 
表 6. 模型系数 

intercept −1.5987 balance −0.00094 duration 0.00532 

age 0.00187 housing −0.6684 campaign −0.1104 

job −0.06645 loan −0.9909 pdays −0.001127 

education 0.6987 day −0.0112 poutcome2 0.893 
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期存款是为了保障自己的晚年生活；housing 的系数为负，说明没有房贷的更易定期存款；day 的系数为

负，说明每个月的下半月更易定期存款，因为很多公司都是中旬发工资，下半月刚好工资到账，所以很

多人选择下半月定期存款。 
根据 LASSO 选出的变量进行 SVM 建模，核函数的选择会影响着支持向量机的分类好坏，我们选择

前文提到的四种常见的核函数和 3 种支持向量分类基构建 12 个分类模型，每个模型的预测错误总样本数

如表 7。 
从表 7 可以看出，经过 LASSO 变量选择后，模型预测错误样本数有所下降，说明经过 LASSO 变量

选择后模型预测准确率提高。从表中的模型预测结果可以看出，利用 one-classification 方式无论采取何种

核函数得出的结果错误都非常多，这和没有经过变量选择预测结果一样。 
继续观察其它两种分类方式，可以发现利用 nu-classification 与多项式核函数结合的模型判别错误最

少，我们可以直接选择这个模型作为最优模型。利用该模型作出的预测结果如表 8 所示。 
经过变量选择后不订购定期存款的预测准确样本量增加较多，订购定期存款的样本量预测正确的只

增加一个，说明选择出来的变量对不订购定期存款的影响较大。两个类别分别有 434、473 个样本被正确

分类，其中不订购被正确分类的样本较多。且正确分类的样本量为 907 个，正确率则可以通过计算得到，

907/1042 = 0.8704。精确度为 434/(434 + 48) = 0.9004，召回率为 434/(434 + 87) = 0.8330。 

3.3. 结果分析 

为了更清晰的看出 LASSO 变量选择效果，本文还构建了神经网络(Neural Networks，简写为 NN)和
LASSO-NN 模型。通过对不同模型的预测效果比较，以期更全面考察 LASSO-svm 方法的实际效果。预

测模型预测效果一般通过对样本预测准确率表示，并用两类准确率来度量：第一类准确率为将实际订购

定期存款的预测正确；第二类准确率为将实际不订购定期存款的预测正确。这四种模型的预测结果具体

如表 9 所示。 
从表 9 可以看出，无论是 SVM 还是 NN 模型，经过 LASSO 变量选择处理后的预测效果都要好于处

理前的预测效果。具体来说，LASSO-SVM 模型的效果最好，不管是总预测准确率还是第一类准确或第

二类准确率都是最高的，其第一类准确率为83.30%，第二类准确率达到 90.79%，总预测准确率为 87.04%。

其次是 SVM 模型，其第一类和第二类准确率分别为 82.34%、87.14%，总预测准确率为 84.74%。而另外

两种模型的准确率，其第一类准确率分别为 78.69%、82.92%，第二类准确率分别为 82.73%、82.92%，

这两种模型的总预测准确率也分别为 80.71%、83.88%，都低于前两种模型的预测准确率。 
 
Table 7. Corresponding prediction results 
表 7. 相应的预测结果 

 Linear Polynomial Radial Sigmoid 

C-classification 203 153 145 329 

nu-classification 206 135 146 308 

One-classification 846 527 521 523 

 
Table 8. Optimal model prediction results 
表 8. 最优模型预测结果 

 真实值 yes 真实值 no 

预测值 yes 434 48 

预测值 no 87 473 
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Table 9. The results of prediction of four models 
表 9. 四种模型的预测结果 

 总预测准确率 第一类准确率 第二类准确率 

SVM 883/1042(84.74%) 429/521(82.34%) 454/521(87.14%) 

LASSO-SVM 907/1041(87.04%) 434/521(83.30%) 473/521(90.79%) 

NN 841/1042(80.71%) 410/521(78.69%) 431/521(82.73%) 

LASSO-NN 864/1042(83.88%) 432/521(82.92%) 432/521(82.92%) 

 

说明经过 LASSO 变量选择后，模型的预测准确率提高了。但是无论是神经网络还是经过变量选择后

的神经网络预测效果都要低于 SVM 的预测效果。 

4. 结论 

在对某一种情况进行预测时，需要引入很多的变量来刻画它，但是不加选择的引入过多变量来进行

预测，往往不能取得良好的效果。这是因为过多地引入复杂性变量会导致“维数灾难”和“组合爆炸”，

使得计算量空前增大，估计和预测精度也会下降；此外，在一些情况下，获得某些变量的数据代价昂贵，

如果这些数据本身对预测结果的影响微乎其微，那么势必会造成缺陷数据的收集和模型应用的费用不必

要地增大。针对上述问题，混合统计与机器学习方法的核心是先利用统计方法的思想对要进行预测的数

据集进行特征选择处理，达到降低数据集维数的目的；之后用机器学习方法对处理后的数据集进行预测，

获得所需要的预测精度。本文基于上述思想，提出了一种基于 LASSO-SVM 的预测方法。并与 SVM、 
LASSO-SVM 及神经网络、LASSO-神经网络方法的拟合预测效果进行比较，验证了该方法的有效性和预

测准确率较高的特点[10]。本研究的主要结论有： 
第一，根据本文所用数据可知，订购定期存款的样本量大约占总样本量的 8/9，说明银行电话营销订

购定期存款的准确率不高。 
第二，从描述性统计分析结果来看订购成功所对应的变量占得比重明显大于不订购成功所对应的变

量占得比重的有 education、contact、loan、poutcome 这几个变量，说明这几个变量对订购成功与否产生

较大的影响，这几个变量所代表的含义：大学、移动电话联系、无个人贷款、上次项目成功对于订购成

功产生促进作用，也符合实际情况。银行在进行电话营销时可以多从这几方面考虑，针对高学历、无个

人贷款、上次营销产品成功的人进行移动电话联系推荐。 
第三，无论是经过变量选择还是不经过变量选择的模型，对定期存款都有一定的预测能力。但从具

体模型结果来看，原始数据经过 LASSO 变量选择后的预测模型其效果要好于不经过变量选择的模型预测

效果，这也验证了经过变量选择，能极大降低模型的输入维数达到简化模型结构，从而提高模型的预测

效果。 
第四，无论在不在相同的 LASSO 变量选择下，神经网络方法预测的准确率总体来看要低于 SVM 模

型的预测准确率，说明 SVM 模型更适合预测该数据。因为该数据变量有很多是分类数据，SVM 更适合

处理非线性的小样本数据，所以它的预测效果比神经网络模型的预测效果好。 
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