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基于空间自回归和空间聚类的渔情预报模型 
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摘要: 作者针对远洋渔场渔情预报精度偏低的问题, 提出一种基于空间自回归和空间聚类的渔情预报

模型。该模型利用空间自回归对收集到的渔业历史数据进行预处理, 然后通过空间聚类将所有数据样

本根据地理位置分划成若干个区域, 最后研究每个区域中环境数据与渔获数据之间的数学关系, 各自

建立栖息地适宜性指数模型(Habitat Suitability Index, HSI), 并以印度洋大眼金枪鱼(Thunnus obesus)为

例进行验证。结果表明, 本模型的均方差为 0.1742, 与传统线性回归方法的均方差 0.2363 相比, 能更

好地表达海洋环境数据与渔获量之间的关系, 预测精度显著提高。  
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传统的远洋渔情预报中, 多数学者采用多元线

性回归方法定量地对环境数据及渔获数据进行分析, 

获得预报模型。如沈金鳌等[1]通过多元线性回归分析, 

将带鱼的资源量指数、各汛期的总捕捞努力量及长

江径流量作为预报因子建立模型, 预报嵊山冬季带

鱼(Trichiurus lepturus)鱼汛期的渔获量。陈新军等[2]

在分析东黄海鲐(Scomber japonicus)的渔场时, 采用

广义线性模型(Generalized Linear Model, GLM)和广

义可加模型(Generalized Additive Model, GAM), 结

合海洋环境因子建立预报模型, 以分析渔场资源的

形成机制。陈新军等 [ 3 - 4 ]研究了西北太平洋柔鱼

(Ommastrephes batrami)渔场与环境因子的内在关系, 

利用月相对光诱鱿钓作业的影响, 证明月相对日产

量的影响显著。但由于环境数据和渔获数据之间的

关系并非线性的, 传统的线性回归预报模型不能准

确地预测渔情信息。随着人工智能的崛起, 近年来有

学者将人工智能技术用于渔情预测。杜云艳等[5]采用

空间聚类方法建立关于渔业数据和对应水温间的时

空分布模型。袁红春等[6]利用 BP(Back Propagation)

神经网络预报西北太平洋柔鱼渔获情况。张月霞等[7]

利用案例推理预报东海区鲐鱼中心渔场。但单纯的

空间聚类、专家系统、人工神经网络或案例推理方

法并不能准确地反应渔业数据的时空分布。单独的

空间聚类只考虑空间因素, 忽略了其他因子的影响, 

从而导致预测误差较大; 专家系统过于依靠专家知

识经验; 人工神经网络的黑箱操作导致训练结果不 

易理解。上述原因阻碍了人工智能在渔情预报中的

应用。其他学者, 如Masahiko等[8]、Mohri等[9]、Daniel

等[10]分别研究了最适宜大眼金枪鱼栖息的水温范围

对产量的影响。日本的 Hiroaki[11]通过 GLM 方法标

准化印度洋大眼金枪鱼的延绳钓渔获量, 研究海洋

环境与金枪鱼渔获量之间的关系。综上, 现有方法仅

用单一的模型描述整片海域中的渔情信息, 而同一

片海域中不同位置的自然环境不同, 单一的模型不

能准确地预报整体渔情。同时, 依据现有统计数据可

知 , 大量渔获数据缺失 , 因数据缺失而导致无法准

确描述及研究环境和渔获量之间的关系, 也是渔情

预报过程中亟待解决的问题之一[12]。本研究以印度

洋大眼金枪鱼为例[13, 14], 提出一种基于空间自回归

和空间聚类的动态渔情预测模型, 以丰富预测方法, 

提高预测水平。 

1  材料与方法 

1.1  数据来源 

海洋环境数据(海面高度, 海表温度, 叶绿素浓

度)来源于美国国家海洋和大气管理局, 渔业作业数

据(渔获量)来源于印度洋金枪鱼委员会。 
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1.2  基于空间自回归的数据预处理 

1.2.1  数据的补缺 

由于渔获数据缺失严重, 若要利用该数据建立

预测模型, 需进一步补全缺失数据[15]。本研究在传统

用于补全数据模型的基础上增加修正项, 构建空间

自回归模型。首先, 给定观察数据为一个 n 维向量

Y, 表示渔业产量数据, 一个 n×m的矩阵 X为海洋环

境数据(m为环境因子数)。假设 Y中每一个因变量 iy

都互相影响, 即: ( ),i jy f y i j  。回归方程可以修

正成如下形式:  

Y WY X                (1) 

W 是邻接矩阵, 在回归模型的空间拓展上起决定性

作用。  是解释变量和因变量之间空间独立性强度
的参数。残差向量  被假定为服从独立同分布的标准
正态分布,  是系数矩阵。 

本研究用八-邻居准则构建邻接矩阵 W。一个八- 

邻居准则构建的矩阵见图 1。 

 

图 1  八-邻居邻接矩阵 

Fig.1  An eight-neighborhood its adjacency matrix 

a. 地图上位置;  b. 二进制邻接矩阵; c. 归一化后邻接矩阵 

a. Position on map; b. Binary adjacency matrix; c. Normalized ad-
jacency matrix 

 
图 1(a)表示空间上 A、B、C、D 4个单元格的位

置关系, 图 1(b)表示每个点与其余点位置的关系矩

阵。以矩阵第二行为例, 第二行表示单元格 B 与其

余单元格的位置关系, 因 B 与 A 有相邻的边、与 C

共享一条边和一个顶点、与 D 有相接的顶点, 所以

第一列(A)为 1, 第三列(C)为 1, 第四列(D)为 1, 其余

位置为 0。标记每个单元格与其他单元格之间的关系

后, 得到图 1(b)中以二进制形式表示的邻接矩阵。然

后对邻接矩阵中有标记的数值进行归一化。具体方

法为: 令每一行之和为 1, 即归一化后的标记值为 1

除以该行不为 0的数值的个数。以第二行为例, 有标

记的个数为 3, 1/3 约为 0.3, 则每个有标记的值归一

化后均为 0.3。 

当 0  , 式(1)就变成传统回归方程。修正后的

模型有以下优点 : (1)残差有很少的空间自相关性 ; 

(2)如果空间自相关系数在统计学上非常大, 就可以

确定空间自相关存在的数量。这意味着因变量 y 变

化的范围是 y 到相邻观测值的平均值; (3)模型的拟

合度很高。 

选取产量数据不为零的数据作为数据集, 构建

空间自回归模型。模型建立后, 对空间缺失值进行插

补, 插补方式为  

1

1 n

i j i i
j

Y Y W Y X
n

 


           (2) 

其中 iY 为待预测的缺失产量数据, 
1

1 n

j
j

Y
n 
 表示该预

测区域内产量的平均值, iW 为空间标准加权矩阵 W

的第 i行, Y是表示渔业产量的向量, Y中缺失产量用

0表示。 

1.2.2  数据的归一化 

为了研究印度洋大眼金枪鱼延绳钓渔业产量与

相应栖息地海域海洋环境因子的关系, 需要建立一

种客观标准反映该区域的资源丰度。单位捕捞努力

量渔获量(Catch Per Unit Effort, CPUE)的大小常被作

为资源丰度的相对指数来反映资源丰度的变化, 其

定义为  

( , )

( , )

( , )

1000
i j

i j

fish
i j

hook

N
CPUE

N


           (3) 

其中 , ( , )i jCPUE 代表以经纬度 (i, j)为起点的范围

5 5 区域内钓获率 , 
( , )i jfishN 为该范围内的渔获尾

数, 
( , )i jhookN 为该范围内的下钩枚数。 ( , )i jCPUE 也可

解释为每千钩上钩的大眼金枪鱼数量。再对单位捕

捞努力量渔获量进行处理 , 使用相对资源指数

(Relative Abundance Index, RAI)构建栖息地适宜性

指数模型。相对资源指数由某一时间地点的单位捕

捞努力量渔获量值除以所有单位捕捞努力量渔获量

值中的最大值得到, 计算方法为  

( , )
( , )

max

i j
i j

CPUE
RAI

CPUE
           (4) 

相对资源指数可看作反映栖息地质量的指标 , 

等价于实际的栖息地适宜指数。 
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1.3  基于空间聚类的渔区划分 

根据环境数据及渔获数据的相关性, 利用每条

数据的地理位置信息进行 K-Means 聚类, 把地理位

置相对较近、渔获数据之间相关系数较高的区域划

分为一类, 从而大大降低预测误差。空间中数据对象

的记录主要包括空间实体的位置、形状以及对象之

间的相互关系, 这种关系通常以坐标或者拓扑的形

式表示。本研究将每 5 5 区域看作空间上的一个实

体点, 每个实体点包含地理位置数据(纬度, 经度)和

产量数据(栖息地适宜性指数 HSI)。其中, 地理位置

数据中的纬度和经度为实体点的空间数据, 产量数

据 HSI 为实体点的属性数据。结合空间实体点的空

间数据和属性数据等多方面因素考虑, 并参考大量

有关聚类分析的文献后 [16-18], 设计如下适用于渔情

预报的空间聚类算法： 

算法 1 空间聚类算法  

输入: 地理位置数据和产量数据 

输出: 聚类结果 

步骤如下:  

(1) 确定待聚类数据集 D, 聚类数 K, 预设迭代

次数 m和收敛条件;  

(2) 初始化聚类重心 Ci;  

(3) 计算每个数据 Di到各个 Ci的距离, 选取最

近的距离归并到该类中;  

(4) 更新重心 Ci;  

(5) 计算所有 Ci值的变化;  

(6) 直到满足收敛条件或达到迭代次数 m, 停止

迭代。 

其中聚类重心的计算方法如下:  

1 1

1 1

,

k k

i i i i
i i

k k

i i
i i

M X M Y

X Y

M M

 

 

 
 
 

 
        (5) 

X 为聚类重心的经度, Y 为聚类重心的纬度, Mi为渔

区 i每个月的产量, Xi为渔区 i重心点的经度, Yi为渔

区 i 重心点的纬度, 渔区的个数为 k。通过该聚类方

法可以把地理位置相对较近、渔获数据之间相关系

数较高的区域划分为一类, 从而减少因不同地理位

置或不同环境所引起的误差。 

1.4  基于非线性回归的栖息地适宜性指数

模型 

HSI模型在 20世纪 80年代由美国鱼类和野生动

物保护委员会提出 [19-21], 被用来定量地描述野生动

物的栖息地质量。 

考虑到渔获量的高低不仅与地理位置有关, 还

与鱼类生存的环境因子, 如海表温度(SST)、海面高

度(SSH)和叶绿素浓度(CHL-a)等有关。因此, 本研究

针对每个环境因子, 利用其和栖息地适宜性指数之

间的关系, 分别计算其对大眼金枪鱼产量影响的适宜

性指数(Suitability Index, SI); 最后, 通过回归分析关联

各种 SI值得到综合 HSI模型(图 2)。 

 

图 2  栖息地适宜性指数模型构建方法 

Fig.2  Method for constructing the habitat suitability index 
model 

 
利用综合优化分析计算软件平台——First Op-

timization 的公式拟合工具箱, 对每个环境因子和其

对应的 RAI 分别作非线性拟合, 把最佳拟合公式作

为栖息地适宜性指数计算公式中的单项栖息地适宜

性指数 SI, 通过对 3 种环境因子在不同月份的拟合

结果比较可知, 3种环境因子与栖息地适宜性指数的

拟合形式可用如下形式表示:  
BSI A X               (6) 

其 中 , 1 2 10, , ,A a a a （ ） , 0,1, ,9B  （ ） , X   

1 2, , , mx x x （ ）为环境因子。因此, 在计算参数 A 时, 

可先计算 BX , 令 BY X , 将非线性回归形式转为

线性回归形式:  
SI A Y                (7) 

计算完每一项 SI 之后, 本研究将栖息地适宜性

指数模型设置为:  

sst ssh chlaaHSI SI b SI c SI d           (8) 

SI是单项栖息地适宜性指数 , d为回归方程中的常

数项。根据每个月不同的环境数据和栖息地适宜

性指数数据 , 利用回归方程(8)计算出参数 a、b、

c 和 d 即可得到每个月的综合栖息地适宜性指数

模型。  



 

168 海洋科学  / 2015年  / 第 39卷  / 第 12期 

2  实验过程与实验结果 

2.1  实验过程 

本研究的整个实验流程见图 3, 在数据预处理部

分加入空间自回归对缺失数据进行补全; 然后利用

空间聚类对补全后的数据进行渔区划分; 再对每个

渔区分别建立栖息地适宜性指数模型; 最后通过捕

捞点的地理位置和环境信息 , 确定该点所属渔区 , 

结合该渔区的预测模型对该点产量进行预测, 并与

真实数据对比, 从而验证该模型。 

利用 2005年 1月~2010年 12月印度洋大眼金枪

鱼的数据进行建模。首先, 根据本研究提出的空间自

回归对缺损的数据进行补全。从 IOTC官方网站下载

印度洋 40°S~15°N, 40°E~120°E区域内大眼金枪鱼渔

获数据。根据文献[13]中显示, 印度洋大眼金枪鱼除

45°S以上的高纬度区域之外均有产量。但获取的作业

数据中, 许多地理位置没有记录相应的产量数据。通过

选取产量不为零的数据作为建立模型的数据集, 对产

量的空间缺失值进行插补, 扩充后续建模数据样本。 

 

图 3  实验流程及对应方法 

Fig.3  Experimental process and corresponding methods 

 
以 2009 年 1 月数据为例, 先对东经取正值, 西

经取负值, 北纬取 90–纬度值, 南纬取 90+纬度值, 

对环境数据进行归一化, 与渔业作业数据进行匹配

即可获得适合后续聚类、回归的数据样本。表 1 为

2009年 1月经过组织之后的数据样本。
 

表 1  2009 年 1 月数据样本(部分) 
Tab.1  Data sample in Jan 2009(partial) 

年 月份 纬度 经度 SST (℃) SSH (m) CHL-a (μg/L) HSI 

2009 1 85 75 28.04 38.53 0.42 0.63 

2009 1 85 60 28.39 40.50 0.45 0.44 

2009 1 85 65 28.40 43.74 0.29 0.43 

2009 1 90 75 28.60 36.40 0.21 0.65 

2009 1 90 85 28.77 39.73 0.18 0.57 

2009 1 90 65 28.86 42.88 0.15 0.46 

2009 1 90 80 28.86 44.27 0.13 0.41 

2009 1 90 70 28.75 46.69 0.12 0.36 

2009 1 90 90 28.82 49.30 0.13 0.31 

2009 1 90 50 28.60 21.59 0.21 0.20 

2009 1 90 60 28.07 22.43 0.07 0.18 

2009 1 90 55 28.13 25.86 0.08 0.15 

2009 1 95 95 28.39 34.77 0.12 0.62 

2009 1 95 90 28.78 43.39 0.15 0.52 

2009 1 95 50 28.84 45.53 0.18 0.41 

2009 1 95 85 28.93 44.09 0.18 0.40 

2009 1 95 45 29.03 44.46 0.17 0.40 

2009 1 95 80 29.46 60.35 0.91 0.39 
 

然后根据算法 1, 得到聚类结果。聚类数量根据

实际应用而定 , 它的值会直接影响最终聚类结果 , 

在实际应用中 K值通常取为 2~5。因此, 本研究将 K

分别设置为 2、3、4、5, 利用 Matlab2012b进行仿真

实验。根据不同 K 值对数据进行聚类, 得到所有数

据点归属类别后 , 逐类别进行相关系数计算 , 设

1 2( , ,..., )i i i ipx x x x 和 1 2( , ,..., )j j j jpx x x x 是第 i个和 j

个数据点观测值, 两个数据点之间相关系数为:  

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

p

i jik jk
k

ij
p p

i jik jk
k k

x x x x

x x x x

 

 

 


 
  

  



 
      (9) 

总体相关系数为:  

 ij
ij

r
r

k
                (10) 
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通过算术平均方法得到不同 K值下的相关系数, 

表 2为相关系数计算结果。 

根据计算结果, 当 K=3 时, 得到的相关系数最

大。因此, 本研究将 K值确定为 3。 

 
表 2  K 取不同数值的相关系数 
Tab.2  Correlation coefficients of different K values 

K取值 2 3 4 5 

相关系数 0.446 0.567 0.526 0.431

 

在 K 均值算法中 , 聚类重心的确定对后续聚

类结果有很大影响。由于聚类的目的是找到地理位

置上相对集中的几个区域 , 从而减少回归的误差 , 

而聚类的指标是以距离为度量值 , 因此 , 本研究

通过均匀划分经纬度选取初始聚类重心。由于研究

区域为印度洋 40°S~15°N, 40°E~120°E, 其经向范

围较纬向范围大 , 因此 , 本研究以赤道 0°为纬度

基线 , 以此基线平分经度跨度 , 东经取正值 , 西经

取负值 , 北纬取 90–纬度值 , 南纬取 90+纬度值 , 

则初始中心的坐标以经纬度表示约为(0, 54), (0, 80)

和(0, 106)。  

令阈值为 0.5, 将最终聚类迭代次数限定为 1000

次, 利用前文提出的空间聚类算法, 以表 1的数据为

例根据经纬度数据以及 HSI数据, 对 2009年 1月份

聚类结束后, 经过组织得到表 3。 

 
表 3  2009 年 1 月数据聚类结果(部分) 
Tab.3  Results of data clustering in Jan 2009 (partial) 

年 月份 纬度 经度 SST (℃) SSH (m) CHL-a (μg/L) HSI 聚类组号 

2009 1 85 75 28.04 38.53 0.42 0.63 3 

2009 1 85 60 28.39 40.50 0.45 0.44 3 

2009 1 85 65 28.40 43.74 0.29 0.43 3 

2009 1 90 75 28.60 36.40 0.21 0.65 3 

2009 1 90 85 28.77 39.73 0.18 0.57 1 

2009 1 90 65 28.86 42.88 0.15 0.46 3 

2009 1 90 80 28.86 44.27 0.13 0.41 1 

2009 1 90 70 28.75 46.69 0.12 0.36 3 

2009 1 90 90 28.82 49.30 0.13 0.31 1 

2009 1 90 50 28.60 21.59 0.21 0.20 3 

2009 1 90 60 28.07 22.43 0.07 0.18 3 

2009 1 100 65 27.91 76.09 0.09 0.48 3 

2009 1 100 70 27.67 75.62 0.04 0.39 3 

2009 1 100 45 27.67 75.21 0.04 0.14 2 

2009 1 100 60 27.23 79.74 0.04 0.08 3 

2009 1 105 105 26.61 77.90 0.05 0.65 1 

2009 1 105 95 25.86 59.03 0.04 0.39 1 

2009 1 110 45 27.89 59.75 0.04 0.16 2 

2009 1 110 40 26.17 59.58 0.03 0.04 2 

2009 1 120 35 27.33 62.47 0.16 0.11 2 

 

根据 2005年 1月至 2010年 12月的聚类结果, 类

别 1为赤道~35°S、80°E~110°E的东印度洋区域; 类

别 2为 10°N~10°S、50°E~85°E热带印度洋区域; 类

别 3为赤道~35°S、30°E~55°E的西印度洋区域。 

将 2005年 1月~2010年 12月每一个月的数据进

行聚类, 然后对所有数据进行类别标号。选取 2005

年 1 月~2010 年 12 月的金枪鱼延绳钓产量数据和相

关海洋环境因子作为建模数据。对每一个环境因子

和产量分别作非线性拟合, 将最佳拟合公式作为栖

息地适宜性指数计算公式中的单项 SI, 再利用公式

(8)计算出参数 a、b、c 和 d 即可得到每个月的综合

栖息地适宜性指数模型。 

2.2  实验结果 

本研究通过聚类过程发现: 当海表温度在 26℃~ 

29℃, 叶绿素浓度在(0.1~0.3)mg/m3, 海面高度较高

时, 栖息地适宜性指数较高, 这与文献[13, 22~24]中

的表述一致。 
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本研究以 2005 年至 2010 年的 1 月份数据为例, 

将栖息地适宜性指数大于 0.4 的网格点在地图上标

出 , 结果发现: 印度洋大眼金枪鱼延绳钓的产量分

布面较广, 除 45°S 以上的高纬度海域外, 几乎整个

印度洋海域 , 均有其产量分布 ; 主要渔场集中在

10°N~20°S, 50°E~85°E 的海域; 高产渔区以西印度

洋为主; 东印度洋也有分布, 但产量明显稀少。以上

均与文献[13]和文献[25]中吻合。 

由于在构建栖息地适宜性指数模型之前对数据

进行了空间聚类, 将地理位置相对较近而且栖息地

适宜性指数与环境因子相关性较高的数据样本聚集

到一起 , 因此在模型检验及后续预测中心渔场中 , 

需要根据数据样本到每个聚类重心的距离选取栖息

地适宜性指数模型。 

本研究采用 2011 年 1~12 月的数据对模型进行

验证。针对每月数据, 根据每条记录对应的经纬度, 

计算其到 3个聚类重心的距离, 确定其所属类别。再

将该记录的环境数据代入相应的栖息地适宜性指数

模型, 得到对应的栖息地适宜性指数估计值。最后在

同一张图中对比预测值与真实值得到图 4。 

 

图 4  预测与真实数据比较 

Fig.4  Comparison of predicted and actual data 

 
在图 4 中横坐标表示每组数据的序号, 圆点是

实际HSI值, 折线为预测模型得到的HSI值, 由图可知

真实 HSI最高值接近 1.0, 但多数集中在 0.4~0.6, 而预

测值最高约为 0.5, 且出现频率较高, 与事实符合。 

3  讨论与结论 

得到每个月的栖息地适宜性指数估计值之后, 计

算其均方误差(MSE), 图 5 为本研究提出的基于空间

聚类的渔情预测方法(Spatial Clustering Based Fishery 

Forecasting, SCBFF)和传统线性回归方法的误差对比。 

由图 5 可知, 本研究提出的方法要优于传统的

线性回归方法, 这是因为传统的线性回归预测方法

并未考虑到因为数据缺失而导致预测精度偏低的问

题 , 作者通过空间自回归模型补全数据 , 从数据本

身的角度出发, 为之后的预测奠定了良好的基础。此

外传统的预测方法是直接对整个渔区进行建模预测, 

并未考虑不同地理位置或不同环境所引起的偏差 , 

作者充分考虑该偏差所引起的预测误差较大的问题, 

根据环境数据随着地理位置变化而变化的特点, 采

用基于空间聚类的渔区划分方法, 将渔获量之间相

关性较高并且相对地理位置较近的数据, 聚集在同

一个类中 , 对每个渔区分别建立模型 , 有效地提高

了预测精度。 

 

图 5  SCBFF与线性回归的均方误差比较 

Fig.5  Comparison of MSE between SCBFF and linear re-
gression 

 
由于环境数据采集困难, 本研究仅从海表温度、
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海面高度和叶绿素浓度等 3 个方面考虑海洋环境因

子对金枪鱼产量的影响, 但实际上还有许多影响印

度洋金枪鱼分布的因素, 包括海水盐度、饵料生物分

布等环境因子, 这为本课题的后续研究提供空间。同

时, 本研究能够根据现有的 3 种环境因子与栖息地

适宜性指数之间的关系构建出栖息地适宜性指数模

型, 且平均预测性能良好, 但对于部分极值, 如栖息

地适宜性指数非常高的区域并不能很好地预测出来, 

这也将成为后期深入研究方向之一。 

本研究针对传统渔情预报方法由于精度偏低的

问题, 利用空间自回归、K均值空间聚类、非线性回

归等技术的优点, 提出一种基于空间自回归和空间

聚类的渔情预报模型。首先, 利用空间自回归根据空

间位置插补数据的能力 , 插补缺损数据 , 从而补全

数据。再利用基于空间聚类的渔区划分方法, 对渔区

进行划分。最后根据每一类中环境数据和产量数据

之间的数学关系, 通过函数拟合与非线性回归分析, 

得到每个不同渔区块各自的栖息地适宜性指数模

型。通过与传统的金枪鱼预测方法进行对比试验, 实

验结果表明, 在提高模型拟合程度和减小预测误差

方面, 本方法要优于传统的渔情预报方法。 
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Abstract: In order to improve the predictive accuracy of pelagic fishing grounds, we have proposed a fish-

ery-forecasting model based on a spatial autoregressive model and spatial clustering. In our model, the spatial 

autoregressive method is employed to first preprocess historical fishery data. Using the spatial clustering method, 

all data samples are then divided into several regions based on their geographical locations. By analyzing the 

mathematical relationships between environmental data and fishing data in the same region, a habitat suitability 

index model was built, with a follow-up experiment on bigeye tuna (Thunnus obesus) in the Indian Ocean. The re-

sults of the experiment showed that compared with the mean square error of 0.2363 in a traditional linear regression 

method, the model proposed in this paper had a mean square error of 0.1742. Therefore, our model can better dem-

onstrate the relationship between marine environmental data and fishing quantity, and the predictive accuracy has 

been significantly improved. 
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