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摘要：【目的】针对光伏电站因预测功率与实际出力偏差过大而面临高额的电网考核惩罚、现有方法对考核成本管控的针对性

不足的问题，开展光伏功率预测优化与考核惩罚控制研究，以降低电站考核惩罚成本，提升预测结果的工程应用价值。【方法】

本文基于长短期记忆神经网络构建光伏功率预测模型，系统分析预测误差的时序特性与统计特征；建立包含免考核范围、惩罚

单价等关键要素的考核惩罚计算模型；提出光伏功率预测偏差的分段校正优化方法；基于实际运行数据，设置从全局校正到逐

小时校正的8种分段策略，全面评估分段数对优化效果的影响。【结果】研究表明，所构建的长短期记忆神经网络模型测试集的

决定系数R2可达0.977 1，显示出良好的基础预测能力；分段校正方法可显著降低考核惩罚，当分段数为24段时，调整策略的惩

罚降低率为 77.82%；综合考虑模型计算量与实施可行性，采用 8 段调整策略时效果最优，惩罚降低率为 77.27%，且当应用于次

日预测调整场景时，惩罚降低率为 80.31%，优化效果稳定。【结论】本文所提方法充分考虑了考核惩罚对光伏电站功率预测的

影响，能够显著降低光伏电站的运行成本，对同类电站的运营具有参考价值。
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Abstract: [Objective] To address the issue where photovoltaic (PV) power stations face high grid assessment penalties 

due to excessive deviations between predicted power and actual output, and given the lack of targeted control over 

assessment costs in existing methods, this study conducts research on PV power prediction optimization and penalty 

control. The aim is to reduce penalty costs for power stations and enhance the engineering application value of 

prediction results. [Methods] Based on the Long Short-Term Memory (LSTM) neural network, this paper constructs a 

PV power prediction model and systematically analyzes the time-series characteristics and statistical features of 

prediction errors. An assessment penalty calculation model is established, incorporating key elements such as the 

assessment exemption range and penalty unit price. A piecewise correction optimization method for PV power prediction 

deviation is proposed. Based on actual operational data, eight piecewise strategies ranging from global correction to 

hourly correction are designed to comprehensively evaluate the impact of the number of segments on optimization 
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effectiveness. [Results] The study indicates that the coefficient of determination (R2) of the constructed LSTM model on 

the test set reaches 0.977 1, demonstrating robust baseline prediction capability. The piecewise correction method 

significantly reduces assessment penalties; with 24 segments, the penalty reduction rate reaches 77.82%. Considering 

both computational load and implementation feasibility, the 8-segment adjustment strategy yields the best performance, 

achieving a penalty reduction rate of 77.27%. Furthermore, when applied to the day-ahead prediction adjustment 

scenario, the penalty reduction rate reaches 80.31%, indicating stable optimization results. [Conclusion] The proposed 

method fully accounts for the impact of assessment penalties on PV power prediction. It significantly reduces the 

operational costs of PV power stations and provides a valuable reference for the operation of similar power stations. The 

method proposed in this paper fully takes into account the influence of assessment penalties on the power forecasting of 

photovoltaic (PV) power stations. It can significantly reduce the operating costs of PV plants and offers a valuable 

reference for the operation of similar stations.

Key words: photovoltaic power forecast; grid assessment; forecast deviation; LSTM

0　引言

随着全球能源结构转型的深入推进，以光伏发

电为代表的可再生能源在电力系统中的占比持续

攀升[1]。根据国家能源局发布的全国电力工业统计

数据，截至 2025 年底，中国太阳能发电装机容量

11.6 亿 kW，同比增长 41.9%。光伏发电的间歇性、

波动性和不确定性给电力系统安全稳定运行带来

了严峻挑战，准确的光伏功率预测成为保障电网安

全、优化电网运行调度的关键技术环节[2-3]。

为持续推动新能源消纳，缓解电网运行压力，

国家能源局发布《并网主体并网运行管理规定（征

求意见稿）》《电力系统辅助服务管理办法（征求意

见稿）》（以下简称“新版”“两个细则”）[4]。在实际运

行中，大型光伏电站因预测偏差导致的年度考核惩

罚可达数十万至数百万元人民币，给电站运营带来

了显著的经济负担[5]。如何避免或最大限度降低

“两个细则”的考核影响也成为各新能源企业密切

关注的问题。

目前，学术界和工业界针对光伏功率预测开展

了大量研究，主要集中在通过改进预测模型、优化

输入特征、融合多源信息等途径提高预测精度[6-7]。

然而，这些研究大多以降低均方根误差、平均绝对

误差等统计指标为目标，未能直接面向电网考核惩

罚最小化这一实际工程需求[8]。事实上，预测精度

提升并不必然导致考核惩罚降低，这是因为考核惩

罚函数具有分段特性，对正负偏差的处理不对称，

且存在免考核“死区”。如何从“降低考核惩罚”这

一实际目标出发，对预测结果进行针对性校正优

化，成为一个亟待解决的重要问题。

目前，光伏功率预测方法主要包括物理方法、

统计方法和人工智能方法 3 类[9]。物理方法基于太

阳辐射传输方程、光伏组件物理特性等建立物理模

型，具有明确的物理意义，但对输入数据质量要求

较 高[10]。 统 计 方 法 如 自 回 归 积 分 滑 动 平 均

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）、

支持向量回归（support vector regression，SVR）等，通

过学习历史数据中的统计规律进行预测，适用于数

据相对完备的场景[11-12]。近年来，以深度学习为代

表的人工智能方法在光伏功率预测中展现出显著

优 势 。 特 别 是 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term 

memory，LSTM），因其能够有效捕捉时间序列的长

期依赖关系，在光伏功率预测中得到了广泛应用[13]。

例如，朱润泽等[14]提出基于 LSTM 神经网络的光伏系

统功率预测方法，利用 SCADA 数据经预处理后建

模，其预测误差小于 BP 网络模型，准确性更高。马

磊等[15]提出基于 Attention-LSTM 的光伏超短期功率

预测模型，经 Pearson 系数法降维处理数据，预测精

度更高。刘丽丽等[16] 提出基于聚类的 AW-CNN-

LSTM 光伏功率预测方法，经肘部法 K-means 聚类

与自适应权重优化 ，预测精度优于 LSTM、CNN-

LSTM 等对比模型。这些研究为提高光伏功率预测

精度提供了有效手段，但均以传统精度指标为优化

目标，未考虑电网考核的特殊要求。

预测误差校正是提高预测实用性的重要手段，

现有误差校正方法可分为基于误差分布的校正、基

于时间序列的误差校正和基于优化理论的校正 3

类[17]。王海燕等[18]提出基于预估-校正的综合 BP 神
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经网络短期光伏功率预测方法，含点预测与区间预

测模型，预测精度优于传统 BP 神经网络且能反映功

率 变 化 范 围 。 张 弛 等[19] 提 出 基 于 ICEEMDAN-

ARIMA 误差修正的 LSTM 短期光伏功率预测模型，

预测精度优于单一 LSTM 模型。周建国等[20]提出融

合 全 局 搜 索 策 略 的 鲸 鱼 优 化 算 法（global search 

strategy whale optimization algorithm，GSWOA）优 化

VMD 分解、小波软阈值降噪与 CEEMD-GRU 误差修

正的光伏功率预测模型，预测精度显著优于传统模

型。茆美琴等[21]基于 k均值聚类与 Copula 理论构建

光伏出力条件预测误差分布模型并修正预测值，提

高了预测精度。以上误差校正方法多基于统计学

习或误差分布假设，未充分考虑考核机制的特殊性，

特别是缺乏针对考核惩罚函数的定制化优化策略。

针对上述研究不足，本文围绕“降低电网考核

惩罚”这一实际工程目标，开展光伏功率预测偏差

的分段校正优化方法研究。首先基于 LSTM 神经网

络建立光伏功率预测模型，系统分析预测误差特

性。深入研究电网考核机制，建立考虑免考核范

围、惩罚单价等要素的考核惩罚计算模型，为后续

优化提供问题框架。然后提出光伏功率预测的分

段校正优化方法。将 1 d 划分为多个时段，每个时

段独立优化校正系数，通过调整预测曲线实现考核

惩罚最小化。建立以惩罚最小为目标的优化模型，

采用高效搜索算法求解各时段最优校正系数。随

后系统分析分段数对优化效果的影响，通过灵敏度

分析确定最优分段方案。探讨不同分段策略（每段

1、2、3、4、6、8、12、24 h）的适用场景。最后基于实际

光伏电站运行数据，验证所提方法的有效性。

1　研究方法

1.1　基于LSTM的光伏功率预测模型

基于深度学习的光伏预测模型不仅能够同时

提取数据中的时间和空间特征，还能处理连续变量

（如太阳辐射量、温度）与离散变量（如天气类型、季

节）之间的复杂交互关系，从而显著增强特征表达

能力[9]。而 LSTM 作为一种引入遗忘门、输入门与输

出门的门控机制的循环神经网络，能够有效缓解传

统 RNN 在序列建模中存在的梯度消失问题，保留长

程依赖信息，从而为光伏功率预测提供了新的解决

思路[22]。因此本文采用基于 LSTM 的预测模型。

1.1.1　LSTM基本原理

LSTM 网络以链式结构形式进行工作，对于单

元状态的控制则由整个网络的遗忘门、输入门、输

出门 3 个不同的门结构来完成。其单元结构如图 1

所示[13]。

遗忘门的功能是调控前一时刻单元状态的保

留程度，其输入包括前一时刻的输出数据 ht - 1 和当

前时刻的输入 xt，经过 Sigmoid 激活函数与偏置项处

理后，输出范围 0~1 的 ft，接近 1 时保留历史信息，接

近 0 时遗忘历史信息，表达式为：

ft = σ (Wf ⋅ [ht - 1, xt ] + bf ) （1）
式中，σ为 Sigmoid 函数；Wf为遗忘门权重；bf为遗忘

门偏置。

输入门用于控制当前时刻输入信息对单元状

态的更新程度。该门以前一时刻输出数据ht - 1 和当

前时刻的输入 xt为输入，经过 Sigmoid 函数处理后输

出 it，同时通过 tan h函数生成候选状态gt。最终，结

合遗忘门的输出 ft 与输入门的结果，共同完成当前

单元状态 ct的更新。

it = σ (Wi ⋅ [ht - 1, xt ] + bi ) （2）
gt = tan h (Wc ⋅ [ht - 1, xt ] + bc ) （3）

ct = ft∗ct - 1 + it∗gt （4）
式中，Wi、Wc为输入门权重；bi、bc为输入门偏置。

输出门控制输出数据和当前单元的状态，同样

以前一时刻输出数据ht - 1 和当前时刻的输入数据 xt
为输入，经过 Sigmoid 函数处理和偏置后得到 ot，然

图1　LSTM结构图

Figure 1　Structural diagram of LSTM
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后结合当前状态 ct通过 tan h函数得到最终数据ht。

ot = σ (Wo ⋅ [ht - 1, xt ] + bo ) （5）
ht = ot∗ tan h (ct ) （6）

式中，Wo 为输出门权重；bo 为输入门偏置。

1.1.2　模型设计

为确保光伏功率预测的准确性，需合理确定模

型的输入与输出参数。本文通过斯皮尔曼相关系

数计算得出光伏出力与各个气象参数之间的相关

系数如表 1 所示[23]。

如表 1 所示，光伏阵列表面的总辐照度与功率

的相关系数高达 0.938 9，地表水平辐射与功率的相

关系数也达到 0.926 4，这表明太阳辐照是驱动光伏

发电的决定性物理因子。两者极高的相关性验证

了光电转换的基础原理，也证明了将辐照度作为光

伏功率预测核心输入变量的必要性。湿度表现出

显著的负相关性，是除辐照外最重要的气象因素。

这主要源于高湿大气对太阳辐射的衰减效应，以及

伴随高湿天气的云层导致的直射比下降。气温与

出力的正相关可能与高辐照、晴好天气的协同作用

有关。值得注意的是，环境气温的升高会通过光伏

组件的负温度系数对发电效率产生抑制作用。风

速与光伏发电功率呈负相关关系，而风向与光伏发

电功率呈正相关关系，可能通过清洁电池板表面或

散热等方式产生影响。

图 2 是 LSTM 神经网络流程图，主要步骤包括划

分训练集和测试集、对输入特征进行归一化处理、

将归一化的数据重塑为适合 LSTM 的多维数据组、

再将多维数据转化为单元组以满足函数输入要求。

1.1.3　评价指标

单一评价指标一般无法全面评价模型的性能，

因此本文采用决定系数R2、均方根误差 SRMSE、平均

绝对误差 SMAE 和平均绝对百分比误差 SMAPE 来评估

模型的性能。计算公式如下：

R2 = 1 - SSE
SST

= SSR
SST

（7）

SRMSE = ∑
i = 1

N

( )ŷi - yi 2

N （8）

SMAE = ∑
i = 1

N

|| ŷi - yi
N （9）

SMAPE = 1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi
yi

（10）
式中，ŷi为预测值；yi为真实值；N为样本数量；SST 为

总平方和；SSR 为回归平方和；SSE 为残差平方和。

1.2　电网考核机制建模

在完成光伏功率预测模型的构建后，其预测输

出（即预测功率曲线）将直接面临电网调度机构的

考核评价。本节旨在对当前电网推行的“两个细

则”考核机制进行数学建模，将其从一份管理文件

转化为可量化、可计算、可分析的目标函数与约束

条件，从而为后续评估预测模型的经济性及设计优

表1　功率与各气象参数相关系数

Table 1　Correlation coefficients between power and 

various meteorological parameters

气象变量

气温

湿度

降水量

地面风速

风速

风向

地表水平辐射

光伏阵列表面的总辐照

相关系数

+0.389 1
-0.715 8
-0.014 9
-0.018 3
-0.075 1
+0.061 4
+0.926 4
+0.938 9

图2　LSTM神经网络流程图

Figure 2　Flowchart of LSTM neural network
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化策略奠定基础。本模型的核心在于，将预测误差

映射为具体的经济惩罚。具体公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ΔP ( t ) = || Pact ( t ) - Ppre ( t )
P free = δ ⋅ C
Pexc ( t ) = max (ΔP ( t ) - P free,  0)
F = ∑

t = 1

T

Pexc ( t ) ⋅ α ⋅ Δt
（11）

式中，Pact ( t ) 为 t时刻光伏实际出力，kW；Ppre ( t ) 为 t
时刻光伏的原始预测出力，kW；ΔP ( t ) 为 t时刻光伏

实际出力与预测出力之间的偏差绝对值，kW；C为

装机容量，kW；δ为免考核偏差率；Pexc ( t ) 为 t时刻超

出 免 考 核 部 分 的 出 力 ，kW；α 为 惩 罚 单 价 ，

元/（kW·h）；Δt为时间间隔，h；T为预测周期，24 h；

max (⋅, 0) 为取最大值运算算子，参数 0 用于保证

Pexc ( t )非负，下同。

1.3　基于分段校正的优化方法

1.3.1　基本原理

光伏发电出力具有显著的时段特性，不同时段的

气象条件、太阳位置和设备运行状态存在差异，导致

预测误差呈现明显的时变特征[24-25]。与此同时，电网

考核惩罚函数具有非对称性和分段特性，对正负偏差

的惩罚方式不同，且存在免考核“死区”。基于此，本

章提出分段校正策略，其核心思想是将一天24 h划分

为多个连续时段，每个时段独立优化校正系数，通过

对原始预测功率进行线性调整，实现考核惩罚的最小

化。分段校正的公式如下：

Padj ( t ) = kiPpre ( t )   i = 1,2,3,⋯ （12）
式中，Padj ( t ) 为调整后的功率，kW；Ppre ( t ) 为原始的

预测功率，kW；ki为第 i段的校正系数。

1.3.2　时段划分方案

为系统研究分段策略对优化效果的影响，本节

设计了 8 种不同精度的时段划分方案，如表 2 所示。

这些方案涵盖了从全天统一校正到每小时独立校

正的不同精细度。分段数目较少的方案计算负担

更低，适合算力有限的中小型光伏电站；分段数目

更多的校正策略精细化程度更高，更适用于大型集

中式光伏场站。

1.3.3　校正系数优化模型

1）目标函数

校正系数优化的目标是使电网考核惩罚总额

最小。设历史数据集包含 N 个时间点，实际功率序

列为{Pact ( t )}Nt = 1，原始预测功率序列为{Ppre ( t )}N
t = 1。

对于编号 i的划分方案，校正系数向量为 K =
[ k1,k2,…,ki ] T。 优 化 后 的 预 测 功 率 为 Padj ( t ) =
kiPpre ( t )，t时刻考核惩罚为

f ( t ) = α ⋅ Δt ⋅ max ( | Pact ( t ) - kiPpre ( t ) | - δ ⋅ C,  0)
（13）

式中，max (⋅, 0) 用于保证考核惩罚非负。目标函

数为

minF (k ) = ∑
i = 1

N ∑
t = 1

T

f ( t ) （14）
2）约束条件

校正系数优化需要满足以下物理约束和工程

约束。

①非负约束

光伏功率应为非负数。

kiPpre ( t ) ≥ 0 （15）
②容量约束

优化校正后的功率不应超过电站装机容量。

0 ≤ kiPpre ( t ) ≤ C （16）
③校正系数范围约束

校正系数的范围要合理，避免过度修正。

kmin ≤ ki ≤ kmax （17）
结合该光伏电站历史数据的预测误差波动范

围，本文取 kmin = 0.5，kmax = 1.5，即允许校正系数在

0.5~1.5 范围内变化，防止校正之后出力数值脱离

光伏出力的物理变化范围，符合工程实际约束。

1.4　分段校正流程

图 3 是分段校正的流程图，首先需要输入历史

数据集，数据集需要包括前文提到的气象参数，原

表2　时段划分方案

Table 2　Time period division scheme

编号 i

1
2
3
4
5
6
7
8

每段小时数n

24
12
8
6
4
3
2
1

分段数m

1
2
3
4
6
8

12
24
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始预测出力和实际出力。通过灵敏度分析计算每

个方案下的惩罚降低率，选择降低率最高的方案。

然后通过前文提到的预测模型预测“明天”的原始

光伏预测曲线，结合最优的分段数进行调整，最终

得到调整后的光伏预测曲线。

1.5　案例数据

为了验证所提方法的有效性，原始数据采用泉

州市某年全年小时级气象参数和光伏出力情况，数

据集包含温度、湿度、降水量、辐照强度、风速、地面

风速、地表水平辐射、光伏阵列表面的总辐照等逐

时气象数据，以 8∶2 的比例划分训练集和测试集。

为了和数据集的值相匹配，对光伏电站的参数设置

进行了适当调整，如装机容量可能与实际情况有所

差异，但并不影响验证所提方法的有效性。设置如

下：装机容量C取 2 000 kW；免考核偏差率 δ取 0.2；

惩罚单价α取 0.5 元/（kW·h）；时间间隔 Δt取 1 h。

2　结果与讨论

2.1　预测结果分析

图 4 为所构建的 LSTM 光伏功率预测模型在训

练集与测试集前 500 个样本的实际值和预测值对比

曲线（蓝色实线为实际功率，红色虚线为预测功

率）。从训练集曲线可见，预测值与实际值的波形

高度重合，无论是光伏功率的峰值区间还是谷值区

间，预测曲线均能精准跟随实际功率的时序波动特

征，表明模型在训练样本上具备良好的拟合能力，

可有效捕捉光伏功率的动态变化规律。在预测曲

线中，预测值虽整体与实际值的变化趋势保持一

致，但在部分功率波动剧烈的区间，预测曲线与实

际值的偏差有所增大，峰值处的跟随精度略有下

降。但综合而言，该 LSTM 模型能够基本复现光伏

功率的时序波动规律，具备基础的预测有效性。

图 5 和图 6 分别是预测误差分布直方图与箱线

图。从直方图可见，训练集预测误差在 0 kW 附近呈

现显著高聚集性，对应频数占比极高，表明模型在

训练阶段对样本的拟合效果良好；测试集误差虽同

样集中于 0 kW 附近，但误差覆盖范围略宽，样本离

散性相对增强。箱线图进一步显示，训练集与测试

集的误差中位数均趋近于 0 kW，体现模型预测偏差

的中心趋势较为理想，但测试集的误差四分位距及

极值波动幅度大于训练集，反映模型在泛化至测试

样本时，误差的离散程度有所增加。

表 3 展示了所构建的光伏功率预测模型在训

练集与测试集上的核心评价指标，从误差类指标

来 看 ，训 练 集 的 SRMSE 为 57.366 4 kW、SMAE 为

28.601 7 kW、SMAPE 为 8.982 3%，测试集的对应指标

分别增至 80.020 5 kW、39.962 7 kW、13.113 1%。两

类数据集的误差差异，体现了模型在未参与训练的

测试样本上的预测偏差略有扩大，但整体误差水平

仍处于合理区间。训练集R2达 0.988 1，测试集R2为

0.977 1，二者均接近 1，说明模型能够解释光伏功率

时序变化的绝大部分变异信息，具备较强的拟合与

预测能力。综合而言，文中所提的 LSTM 模型的评

价指标表现良好，训练阶段拟合精度较高，测试阶

段虽误差略有上升，但R2 仍保持在 0.97 以上，验证

了模型的有效性，为后续的研究提供了数据基础。

2.2　校正效果分析

图 7 是不同分段数下的敏感性分析，当分段数

为 1 时，此时的惩罚仅下降 5.63%，这是因为此时的

原始预测曲线各个时段均采用同一个 k值，调整后

的预测曲线整体进行放大或者缩小，导致惩罚率并

没有得到明显改善。随着分段数的增加，惩罚降低

率不断提高，当分段数达到 24 段时，降低率达到了

77.82%，显著降低了惩罚金额。综上，24 段调整实

现了最好的惩罚降低效果（77.82%），但相比 8 段调

图3　分段校正流程图

Figure 3　Flowchart of piecewise correction
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整（77.27%），惩罚降低效果仅额外提升了 0.55 个百

分点。因此，综合考虑考核惩罚降低效果、模型计

算量以及现场落地难度，分段数量过多会增大计算

压力，分段过少优化效果有限，针对本文研究的工

况，8 段调整是最优的调整方案。图 8 是各时段的最

优k值。

图5　误差分布图

Figure 5　Error distribution diagram

图4　预测结果图

Figure 4　Prediction result diagram

图6　误差箱线图

Figure 6　Error box plot
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通过得到的最优 k值去调整次日的原始预测曲

线，得到如图 9 所示的预测曲线。如果直接按照图

中原始预测曲线上报，会造成 11 607.27 元的考核惩

罚，采用本文确定的 8 段调整策略，考核惩罚降低为

2 285.47 元 ，降 低 了 80.31%，而 采 用 本 文 确 定 的

24 段调整策略，考核惩罚降低为 2 250.65 元，降低了

80.61%。

若 LSTM 原始预测精度较高，求解得到的校正

系数趋近于 1，校正后的出力和实际出力偏差很小；

校正仅用来补偿模型本身带来的预测偏差，在整体

预测精度可靠的前提下，不会严重偏离真实出力，

兼顾了调度安全与场站的经济效益。

3　结论

传统光伏出力校正方法大多以减小预测误差

指标为优化目标，较少考虑电网考核规则。本文直

接以降低场站罚金为目标设计分段校正策略，更加

贴合新能源电站实际运营需求，工程实用性更强。

具体结论如下：

1）建立了基于 LSTM 的光伏功率预测模型，系

统分析了预测误差的时序特性和统计特征。建立

了考虑免考核范围、惩罚单价等要素的考核惩罚计

算模型。

2）提出光伏功率预测偏差的分段校正优化方

法。该方法将一天划分为多个连续时段，每个时段

独立优化校正系数，通过线性调整原始预测曲线实

现考核惩罚最小化。

3）基于实际光伏电站运行数据，对所提方法进

行了验证。实验设置了 8 种不同分段策略，从全局

校正到每小时校正，全面评估了分段数对优化效果

的影响。与原始预测、全局校正等方法对比表明，

所提分段校正方法能够显著降低考核惩罚。逐小

时调整策略的惩罚降低达到 77.82%。综合考虑计

算量和实施调整可行性的 8 段调整策略也能降低

图7　不同分段数下惩罚降低率

Figure 7　Penalty reduction rate under different numbers 

of segments

图8　各时段下最优k值

Figure 8　Optimal k values for each time period

图9　调整前后预测曲线对比

Figure 9　Comparison of prediction curves before and 

after adjustment

表3　LSTM模型评价指标

Table 3　Evaluation metrics of the LSTM model

数据集

训练集

测试集

SRMSE/kW
57.366 4
80.020 5

SMAE/kW
28.601 7
39.962 7

SMAPE/%
8.982 3

13.113 1

R2

0.988 1
0.977 1
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77.27% 的考核惩罚，在次日的预测调整中，降低了

80.31% 的考核惩罚。
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