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基于随机森林算法的短期电力负荷预测 

李 焱 1，贾雅君 2，李 磊 1，郝建姝 1，张晓英 1 

(1.内蒙古电力(集团)有限责任公司包头供电局，内蒙古 包头 014030；2.上海交通大学，上海 200240) 

摘要：为了准确预测电力系统的短期负荷变化，为电力系统安全、经济、高效运行提供指导方向，提出了一种将

模糊聚类以及随机森林回归算法进行组合的电力系统负荷预测方法，利用粗糙集构建补偿规则，对预测结果进行

修正补偿。首先，通过对电力系统负荷的周期性、天气相关性等特征进行分析，利用 C 均值模糊聚类算法对历史

样本进行聚类，在进行随机森林回归预测时，使用聚类后同类数据作为训练集样本构建决策树。考虑到随机森林

回归预测偏保守、电力系统负荷在峰值处波动大的特征，在得到预测结果后利用粗糙集理论生成补偿规则，对负

荷预测进行修正。利用所述方法对北爱尔兰地区进行一日 24 h 的负荷预测，结果跟实际负荷的平均绝对误差百分

比为 2.09%，验证了该预测方法的有效性。 
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Abstract: In order to accurately predict the short-term load change of a power system and provide guidance for safe, 

economic and efficient operation, a load forecasting method based on fuzzy clustering and random forest regression is 

proposed. A rough set is used to construct the compensation rules, and the prediction results are modified and 

compensated for. First, this paper analyzes the periodicity and weather correlation of power system load. Historical 

samples are clustered using C-mean fuzzy clustering. In the random forest regression prediction, similar data after 

clustering is used as a training set sample to build a decision tree. Taking into account the conservatism of partial random 

forest regression prediction and large fluctuations of power system load at the peak, the rough set theory is used to 

generate compensation rules after the prediction results are obtained, and load forecasting is modified. The 24-hour load 

forecasting of the Northern Ireland region using the above method shows that the Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) is 2.09% compared with the actual load, which verifies the effectiveness of the forecasting method. 
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0  引言 

电力系统负荷预测研究是指以系统负荷本身的

波动变化以及负荷所在地的外界因素变化为依据，

采用特定的数学方法或者建立数学模型的方式为手

段，通过对地区的电力负荷历史资料进行分析和研 

 

基金项目：国家自然科学基金面上项目(51877136)“适用于

配电网柔性互联的新型电能路由器关键技术” 

究，对电力系统的需求做出估计以及研究相关因素

对电力负荷的影响[1-2]。在建立了具体的预测系统

后，根据未来经济、人文、气象因素的发展趋势，

对电力需求进行了初步估计和推测。准确的预测，

特别是精准的短期负荷预测，对提高电力运营商的

运行效率有着直接的影响，对电力系统的控制、运行

和规划具有重要的指导意义[3-4]。 

短期负荷预测技术已经发展了几十年。随着数

理统计理论和人工智能技术的发展，国内外电力工
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作者提出了多种预测方法，以提高短期电力负荷预

测的准确率和速度。目前，短期负荷预测方法大致

可分为两类：传统预测方法和人工智能方法[5-12]。属

于传统预测方法的有时间序列法、回归分析法和指

数平滑法等。传统预测方法的原理比较简单，理论

比较成熟，至今仍在使用。但是一方面，这些方法

采用的数学模型太过简易，以至于其参数难以及时

准确地进行估计和调整，并且不能反映负载的突然

变化。因此，它们不能适应使用更精确的数学模型

来描述负载变化的规律。属于智能原理的有神经网

络法、专家系统法、模糊逻辑法、模糊神经网络法、

混合型方法等。基于神经网络等算法的现代智能算

法具有自学习和自适应功能，近年来被广泛应用于

非线性预测。然而，考虑短期负荷预测时，往往需

要考虑气象、假期因素，需要输入网络模型中的参

数过多，致使网络的结构复杂，网络训练费时。此

外，也有学者提出了一些混合算法，但是都具有一

定的局限性。鉴于此，本文提出了随机森林算法[13-17]

对短期电力系统负荷预测，结合模糊、聚类等大数

据处理方法，通过对混合预测方法进行分析、验

证，达到对一般的随机森林预测方法存在问题进行

完善的目的，进一步提高预测的精度和效率。 

本文首先对影响电力系统负荷的因素进行分

析，获得了对负荷预测影响较大的几类因素，为后

续数据处理、数据挖掘提供了方向；随后，对C均

值模糊聚类进行分析，获得了相似日数据集并且建

立了随机森林回归预测的模型。从理论上分析了利

用粗糙集对随机森林或其他回归算法进行回归预测

时引起的预测结果误差较大进行修正；最后以北爱

尔兰地区为例建立了该地区的负荷预测模型，并利

用粗糙集理论对预测结果进行了补偿，计算结果表

明利用随机森林算法模型直接得到的预测结果的平

均绝对误差百分比为2.32%，而在进行粗糙集补偿

后的平均绝对误差百分比为2.09%。 

1   电力系统负荷预测 

负荷预测中通常会按时间期限来分类，在我国

现行系统及实际需求中，电力负荷预测以时间尺度

分为超短期、短期、中期、长期电力负荷预测。 

(1) 超短期负荷预测 

以分钟和小时为最小单位的负荷预测。主要

作用是电力系统的潮流控制、电力系统暂稳态参数

计算。 

(2) 短期负荷预测 

以天和周为最小单位的负荷预测。主要作用是

用于电力系统功率分配方案的设计，以及负荷实际

的最优发电安排、发电量设计。本文进行的是以天

(24 h)为单位的电力系统短期负荷预测[12]。 

(3) 中期负荷预测 

以月甚至年为最小单位的负荷预测，主要是用

于电力系统发电设备储备计划的制定以及对电力系

统发电单位运行状态的确定。 

(4) 长期负荷预测 

以多年甚至结合当地工农业建设规划周期为

最小单位的负荷预测。主要作用是用于电力系统的

变电站等建设用地的规划，以及区域性电网、并网

规划布局的确定等。 

电力系统负荷预测具有时效长度的区别，针对

以上的特点，分析可以得出影响电力系统负荷的变

化具有规律性，但是影响电力系统负荷变化的因素

是多而复杂且不确定的，尽管如此，对于一般的电

力系统短期负荷预测而言，抓住其主要矛盾分析得

到的精度即可满足需求。通过对影响短期负荷变化

因素进行分析，经济、人口、气候等均对负荷变化

有重大作用[18-21]，因此本文在后续进行短期负荷预

测时着重考虑这些因素的影响。 

2   基于随机森林的负荷预测模型 

2.1 利用模糊聚类得到相似日数据集 

2.1.1 C均值模糊聚类原理 

对于给定的数据集 1 2{ , , , }nX x x x L ，要确定

其 C 均值模糊聚类，需要输入类别数目 c，每个聚

类的中心 ( 1,2, , )jm j c L 。对于每一个样本 kx ，相

应的有隶属函数 ( )
iik X kx  ，即第 k 个样本对于

iX 类的隶属程度[22]。则基于隶属函数的聚类损失指

标函数可以表示为式(1)。 

2

1 1

( )
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j i i j

j i

J x x m
 

            (1) 

式中， b 代表加权指数，也称之为平滑因子，用以

表征一个样本在模糊类之间的分享程度。关于 b 的

最优取值学术界仍然存在着争议，考虑到计算量以

及计算精度的原因，通常情况下取加权指数为 2。 

令 J 对 jm 和 ( )j ix 的偏导为 0，可以求得 J 取

得最小值的必要条件为式(2)、式(3)。 
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因此，生成 C 均值模糊聚类的步骤为输入类别

数目 c，初始化每个聚类的中心 ( 1,2, , )jm j c L 。

对于样本 kx ，相应的隶属函数 ( )
iik X kx  ，而后

反复利用式(2)、式(3)求算得到 ( 1,2, , )jm j c L 、

( )
iik X kx  ，直到满足精度要求，即可以确定聚

类中心与隶属函数。 

2.1.2 最优聚类数的确定 

利用 C 均值模糊聚类进行聚类分析时，必须事

先设置类别数目 C，C 的取值对聚类的影响深刻，

如果聚类数目过多，会使原本应该是同类的样本被

分到不同的类中。而如果聚类数目过少，不同类的

数据就可能会被分到同一类中。错误聚类数目的设

置，会导致错误的聚类结果甚至使迭代无法收敛。

因此，需要通过设置优化准则对聚类数目进行推算。 

对聚类数目进行推算的基本想法是通过引入结

果评判指标，通过对聚类数目进行递增测试，判断

评判指标的变化，从最优指标结果就可以推算出最

优的聚类数目。对于结果评判指标，考虑到评价聚

类结果主要从两个方面进行评价：相同类的相似度、

不同类的差异度，因此可以确定评判指标为类内相

似度 aI 、类间相似度 rI [23]。 

 
1

i

ai i

x Xi

I x c
n 

               (4) 

式中： in 为类内数据的数目；x 为样本对象； ic 为 iX

类的中心。 aiI 的值越小，说明数据点越集中于类中

心，数据样本越相似。 

 min( ),rij i jI c c i j             (5) 

式中： ic 为 iX 类的中心； jc 为 jX 类的中心。 rijI 值

越大，说明相邻类的中心距离越远，类间的相似程

度越小。 

因此，可以得到综合评价指标： 

1 1 1

1c c c

I ai

i i j ii rij

n
J I

n I   

             (6) 

因此，最优聚类数目推算确定过程如下： 

(1) 确定分类数目的范围，通常设置分类数目 c

的范围为 2,c n 
 

[7]，n 代表所有样本数据的数目。 

(2) 对于每一个 c 值都进行一次聚类操作。 

(3) 根据结果评判指标对每一次聚类得到的数

据进行分析，通常通过寻找评判指标中的拐点、差

分极小点等，得到数据间的联系关系，从而确定最

优聚类数目。 

2.1.3 相似日数据集形成 

对于本文所涉及到的问题，需要对输入的气象、

日照数据进行聚类处理，以求得到与被预测日相近

的历史数据，输入的气象数据包括降水量、最高气

温、最低气温、风速、湿度、日照时长、气压数据

等，由于输入数据的量纲不一致，而且预测模型中

输入输出的数据单位不一致，因此对输入的数据需

要进行归一化处理，归一化后数据不存在量纲，且

取值范围在[0,1]之间，归一化处理的公式为 

_ source _ min
_ nor

_ max _ min

x x
x

x x





         (7) 

在得到归一化的数据之后，便可以利用 C 均值

模糊聚类算法进行聚类处理，通过最优聚类数目的

判定，最终得到历史数据各类的类中心，记录分类

结果以及类中心数据，为后续预测做相似日判断。 

2.2 随机森林回归预测模型的建立 

随机森林预测的结果是由每颗决策树预测的结

果组合而成，因此随机森林预测的关键步骤即是决

策树以及森林的形成，如图 1 所示。 

 

图 1 随机森林预测流程图 

Fig. 1 Random forest prediction flowchart 

本文在对电力系统负荷预测时，通过 bootstrap

算法抽取得到训练集及其特征后，选取 CART 算法

作为回归决策树的生成算法，因此节点的分裂依据

为最小均方差，其计算方法如式(8)所示。 

{ { {
1 21 2

2 2

1 2

, ( , ) ( , )

min[min ( ) min ( ) ]
i i

i i

A s c cx D A s x D A s

m y c y c
 

      

 (8) 

式中：s 代表当前节点的所有训练集； A代表当前

节点被抽取出的特征集。训练集 s 根据特征 A划分

成为子集 1 2D D、 ，通过遍历 A 的取值，算得子集

1 2D D、 输出值 iy 的最小均方差之和，最后遍历所有

的属性得到最小均方差的取值 m，以及对应的属性、

对应的属性的值，得到该节点的生长信息。而后对

生成的每一个子节点重复上述过程，直到达到终止

条件。终止条件设置为： 

达到设置的树深度 d ； 

节点上的样本少于最少样本数 s； 
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最小均方差达到阈值 0m ； 

在生成决策树后，利用类似的方法，对抽样得

到的所有训练集进行训练，便形成随机森林。 

随机森林预测模型的搭建步骤如下： 

(1) 首先利用 C 均值模糊聚类方法对原始数据

处理，得到相似日数据后，将其分为两个部分：训

练集 D 与测试集 S ，记 D 的样本容量为 N ，记 D 中

样本的属性容量为M 。 

(2) 从训练集 D 中利用 bootstrap 重抽样的方法

抽取样本容量也为 N 的训练集，重复 K 次，便可以

得到 K 个训练集 1 2, , , K  L  ，每个训练集都可以

生成与之对应的决策树 1 1 2 2( ), ( ), , ( )K KT T T  L ，

因此 K 为随机森林的决策树数。 

(3) 利用训练集 1 2, , , K  L 生成相应的 CART

决策树，在生成决策树过程中，对于每个分裂节点，

从 M 维属性特征中不放回地抽出m 维属性特征，遍

历这些属性以及属性对应的值，计算最小均方值，

得到最优的分割判据。 

(4) 训练每一棵决策树，直到达到终止条件。 

利用建立好的随机森林模型，代入测试集数据： 

(1) 输入的数据经过归一化处理后，与相似日数

据进行匹配，代入与之相对应的相似日所形成的随

机森林预测模型 1 1 2 2( ), ( ), , ( )K KT T T  L 。 

(2) 分别代入模型的每一棵决策树中进行生长，

培养过程的分裂判据与建立模型类似。直至结束。

之后统计每个非 0 叶子节点的权重，权重计算公式

如式(9)所示。 

 
( ( ))

{ }
i

n i l
w

N i S





             (9) 

(3) 得到叶子节点的权重后，根据式(10)可以计

算决策树的权重。 
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t

i

w Y
w

Y


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             (10) 

(4) 保存决策树的根与节点、权重等信息后，随

机森林预测模型建立完成。 

随机森林预测模型建立完成后，进行预测时的

步骤如下： 

(1) 输入的数据经过归一化处理后，与相似日数

据进行匹配，代入与之相对应的相似日所形成的随

机森林预测模型 1 1 2 2( ), ( ), , ( )K KT T T  L 。 

(2) 培养每棵决策树，培养过程的分裂判据与建

立模型类似。得到每棵树的预测结果后，利用由测

试集生成的权重数据，进行加权平均便可以得到最

终的预测结果。 

1

K

t t

t

y w Y


             (11) 

2.3 预测结果评判与粗糙集修正 

2.3.1 预测结果评判标准 

在利用随机森林回归模型进行预测得到结果

后，本文采用平均绝对误差、平均相对误差、R2(此

处用R2来衡量预测结果与真实曲线的拟合度，即相

关系数)合格率对预测结果进行评判。 

2.3.2 粗糙集理论 

利用随机森林或其他回归算法进行回归预测

时，由于回归理论的特定，会使预测结果趋于保守

趋于平滑，当被预测曲线存在多个峰值或者差方的

变化较大时，会使得预测结果在峰值附近的误差

较大。 

而粗糙集可以克服这种缺点，其是由Z.Pawlak

提出的一种处理大数据中模糊问题、不确定性问题

的数学工具[17,24]，能够有效地分析和处理不正确、

需要误差补偿、不一致和有数据丢失的不完备信

息，从中挖掘得到隐含的知识，揭示原始数据中潜

在的规律。 

2.3.3 粗糙集补偿系统构建 

电力系统负荷补偿模型可以用式(12)表示。 

1 1 1

1 2 1

1

t t t t

t t t

t t t

y y s k k

k y y

k y y

  

  



   


 
  

         (12) 

式中： 1ty 
 代表 1t  时刻补偿后的数据，在 1t  时

刻以前，该值就代表实际的电力系统负荷； 1ty  表

示 1t  时刻随机森林预测的结果； 1tk  、 tk 代表预

测函数 1t  时刻两侧的差分； s 是尺度因子，是负

荷预测修正的关键，下文将用粗糙集理论求算。 

为利用粗糙集理论对尺度因子 s 进行求算，根

据粗糙集理论的要求，首先要构建一个信息系统。

此 处 假 设 粗 糙 集 理 论 所 依 的 信 息 系 统 为
( , )K U A  ，其中集合U 为随机森林预测输出的预

测值集合。A C S U 为属性集，条件属性C 代表一

致的规则，即从预测值集合中提炼的数据特征，
{ }S s 代表决策属性，即需要求得的尺度因子。对

于C 中的每个属性，都可以用U 中含有的信息表

示，最终经过规则删减，尝试获取到属性 S 的表示

规则。 

关于C 所代表的条件属性，结合前人研究结

果，此处定义条件属性 { , , }C a b c ，其中： 

1t t

t

k k
a

y

 
               (13) 

1sgn( )t tb k k              (14) 
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max( )

t

t

y
c

y
             (15) 

对于 D 所代表的决策属性，在 t 之前的属性可

以根据式(16)算出， 1t  以后的值便是所要确定的

决策目标。 

1

t t

t

t t

y y
s

k k 

 



              (16) 

3   基于随机森林的负荷预测实例分析 

3.1 实例数据处理 

依据上文分析所建立的电力系统负荷预测模

型，本文选取了北爱尔兰地区的气象信息、历史负

荷数据作为原始数据，继续模型建立以及负荷预测

分析[24]。 

影响电力系统负荷变化的因素很多，但由第二

章的分析中可以得到，气象因素、人类活动因素是

影响电力系统负荷的较为重要的因素[7]，由此本文

考虑选择的日气象因素、实时气象因素参数。其中

日气象信息主要包含最高气温、最低气温、平均气

温、平均气压、降水量、平均风速、光照时间、湿

度；实时气象信息主要包含实时温度、实时湿度、

实时气压、实时降雨量、实时能见度、实时云量、

实时风速、实时日照。 

除了气象因素，影响电力系统负荷变化的还有

人类活动因素，主要有星期信息、节假日信息。 

考虑到发电机的惯性特性以及社会经济运动

的规律，电力系统负荷在短时间内的变化较小，也

就是说，近期的电力系统负荷对短期电力系统负荷

的预测具有较大的参考价值，因此这里也将近期电

力系统的负荷作为输入参数用于随机森林的预测

之中，如表1所示。 

表 1 输入近期负荷参数信息汇总 

Table 1 Enter summary of recent load parameter information 

类别 参数信息 

日负荷信息 
最大日负荷 

最小日负荷 

实时负荷信息 
相似日同时段负荷均值 

前日同时段负荷 

由于输入的参数类型较多，而作为输出的是电

力系统负荷，输入与输出之间的量纲和代表物理意

义的单位不同，因此，在进行模型建立之前，需要

将上述输入信息按照式(7)进行归一化处理。 

3.2 实例预测模型构建 

3.2.1 相似日数据形成 

根据C均值聚类算法原理，对历史数据进行聚

类。聚类的基本思想是通过对日天气信息相似的日

子进行归档，对天气差异较大的历史日子进行分

类，以降低环境因素对电力系统负荷预测的影响。 

聚类时取日天气信息作为特征，包括日最高气

温、日最低气温、日平均气压、日降水量、日平均

风速、日光照时间、日湿度，同样地输入的数据需

要按照式 (7)进行归一化处理。设定分类数目

 2,30c ，分别依据每一个 c值进行一次聚类操作，

根据聚类结果计算综合评价指标 IJ ，绘出其变化趋

势图如图 2 所示。 

 

图 2 综合指标与聚类数关系图 

Fig. 2 Relationship between comprehensive 

index and cluster number 

由结果可以看出，当聚类数目c等于13，即分为

13类时，综合指标的一阶差分最小，这意味着，聚

类数目c等于13是最优聚类数目。确定了聚类数目

后，便可以将历史天数做相似日归档，同时得到各

个类的聚类中心，为相似日的判断提供依据。表2

提供了各类参数归一化后的聚类中心。 

表 2 各类的聚类中心(归一化后) 

Table 2 Various cluster centers (after normalization) 

类别 最高温 最低温 降水量 压强 风速 日照 湿度 

1 0.391 0.441 0.067 0.528 0.500 0.108 0.163 

2 0.696 0.685 0.020 0.664 0.312 0.437 0.599 

3 0.387 0.420 0.041 0.632 0.332 0.156 0.167 

4 0.390 0.424 0.042 0.633 0.332 0.155 0.168 

5 0.389 0.423 0.042 0.633 0.332 0.156 0.168 

6 0.720 0.627 0.007 0.715 0.246 0.716 0.705 

7 0.379 0.415 0.044 0.613 0.349 0.155 0.164 

8 0.620 0.677 0.038 0.660 0.284 0.133 0.351 

9 0.317 0.328 0.024 0.679 0.278 0.193 0.126 

10 0.581 0.504 0.014 0.701 0.248 0.519 0.484 

11 0.492 0.545 0.040 0.658 0.320 0.144 0.234 

12 0.672 0.689 0.026 0.664 0.289 0.257 0.487 

13 0.545 0.603 0.040 0.655 0.311 0.134 0.274 



- 122 -                                         电力系统保护与控制   

 

3.2.2 随机森林负荷预测 

本文以 20140101-20180131 的数据作为历史样

本，对 20180201 的电力系统负荷进行预测。在进行

相似日聚类后，利用编程工具，依据第 2 节所述方

法建立随机森林回归预测模型，获得决策树数目，

在利用训练集、测试集对随机森林模型进行搭建后，

得到 500 个决策树模型[25]，同时计算得出节点的权

重信息。再利用建立好的模型进行回归预测，可以

得到 2018-02-01 当天的预测结果如图 3 所示。 

 

图 3 20180201 负荷结果与实际负荷图 

Fig. 3 Load result and actual load graph of 20180201 

3.3 预测结果分析与归纳 

3.3.1 预测结果评价 

根据常用的预测结果评价指标对预测结果进

行分析，主要计算平均误差ME(MW)、平均绝对误

差MAE(MW)、平均绝对误差百分比MAPE、R2以及

合格率通过各个指标的计算方法可以获得各个指标

值，如表3所示。 

表 3 预测结果评价指标 

Table 3 Forecast result evaluation index 

指标名称 指标值 

ME/MW 85.587 8 

MAE/MW 92.039 5 

MAPE 2.32% 

R2 0.988 3 

合格率3% 58.33% 

合格率5% 95.83% 

3.3.2 粗糙集修正 

从上述预测结果可以看出，对于电力系统短期

负荷预测而言，的确存在峰值、突变值误差。因此，

可以利用2.3.2引入的粗糙集理论对负荷预测结果

进行修正，从而提高电力系统负荷预测的精度。 

依据式 (13) — 式 (15) 分别计算 条件属性

{ , , }C a b c ，以及在 t 之前的决策属性 D ，从而得

到粗糙集信息系统。 

鉴于粗糙集理论处理数据的要求，需要对条件

属性、决策属性进行等频离散化。在进行等频离散

化时，需要设定编码对应规则，此处设定条件属性
{ , , }C a b c 对应的编码规则为 { [1,7],C a b    

[1,3], [1,7] | , , }c a b c Z  以及 { [1,106], }D d d Z   。

编码后便可以得到决策表。由于决策表包含了所有

的决策数据，篇幅较长，此处摘录前6条决策表信

息如表4所示。 

表 4 决策表信息(节选) 

Table 4 Decision table information (excerpt) 

a b c d 

2 1 1 97 

5 3 1 90 

3 3 1 94 

4 3 1 27 

5 3 1 29 

5 3 1 28 

依据决策表，对条件属性、决策规则进行约简，

即推算得到决策属性由条件属性决定的最简关系。

约简过程是一个 NP 问题，文章通过遗传算法进行

求解。得到结果后，可以计算出各个时刻的决策属

性，从而得到补偿后的负荷预测数据如图 4 所示。 

 

图 4 利用粗糙集进行预测修正 

Fig. 4 Predictive correction using rough sets 

对于补偿后的数据，根据再次计算几个对补偿

结果评价的指标，如表5所示。 

表 5 补偿后的预测指标 

Table 5 Compensated forecast index 

指标名称 未补偿 补偿后 

ME/MW  85.587 8 67.144 5 

MAE/MW 92.039 5 80.659 6 

MAPE 2.32% 2.09% 

R2 0.988 3 0.990 6 

合格率3% 58.33% 75.00% 

合格率5% 95.83% 95.83% 

由表 5 可以看出，进行补偿后，模型的输出结

果精度更高，预测的结果更加接近实际值。 
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4   结语 

综上所述，本文提出了一种将模糊聚类以及随

机森林回归算法进行组合的电力系统负荷预测方

法。文章首先通过分析归纳获得影响电力系统负荷

变化的因素，为建立随机森林网络负荷预测模型提

供基础。其次利用聚类算法对历史数据中的相似日

进行了划分，使得预测的样本数据更有针对性并讨

论了预测参数的选取问题，建立基于随机森林的负

荷预测模型采用粗糙集算法对预测结果进行修正。

最后，通过引入北爱尔兰地区的数据作为实例进行

了计算，利用随机森林算法模型直接得到的预测结

果与实际值的平均绝对误差百分比为2.32%，而在

进行粗糙集补偿后的平均绝对误差百分比降低为

2.09%。总之，通过实例算法验证了本文提出的算

法的有效性，并且采用粗糙集补偿算法后预测结果

更加准确。 
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