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基于机器学习算法的蒸发量模型评估
单振东1,骆 汉1,2,刘 顿1

(1.西北农林科技大学 水土保持研究所,陕西 杨凌712100;2.中国科学院 水利部 水土保持研究所,陕西 杨凌712100)

摘 要:[目的]探讨合理的气候因子个数,建立蒸发量模型,提出基于特征选择算法筛选最优特征集。[方法]以陕西

榆林、泾河和汉中3个气象站16年(2005-01至2021-03)的逐小时观测资料为研究对象,利用特征选择函数和遍历循

环方法对模型参数、特征变量个数进行优化。基于最佳参数结合随机森林模型和多元线性回归模型两种机器学习算

法建立榆林、汉中和泾河地区蒸发量模型,采用平均绝对误差、均方根误差和平方相关系数三项指标评估模型的预测

精度。[结果]特征变量和随机森林模型中的决策树个数分别是8,61时,模型预测效果最佳。采用优化的随机森林模

型、多元线性回归模型评估3个地区的平均绝对误差均为0,均方根误差除泾河地区相等外,榆林、汉中地区的均方根

误差均小于优化的多元线性回归模型。优化的随机森林模型预测榆林、泾河和汉中地区蒸发量拟合效果分别为0.85,

0.90,0.86,优化的多元线性回归模型的拟合效果分别为0.77,0.83,0.79。[结论]整体而言,优化的两种模型都具有良

好的预测效果且随机森林模型的预测效果优于多元线性回归模型。
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Abstract:[Objective]Theoptimalfeaturesetwasdeterminedinordertoexplorethereasonablenumberof
climaticfactorstoestablishanevaporationmodel,basedonfilteringbyfeatureselectionalgorithm .[Meth-
ods]16years(2005-01to2021-03)ofYulin,JingheandHanzhongweatherstationsofhour-by-hourobser-
vationdataweretaken.Themodelparametersandthenumberofcharacteristicvariableswereoptimizedby
usingfeatureselectionandtraversalloopmethods.Basedonthebestparameterscombinedwithtwomachine
learningalgorithms,therandomforestmodelandthemultiplelinearregressionmodel,evaporationmodel
suitablefor3regionswasestablished,andthethreeindicatorsofaverageabsoluteerror,rootmeansquare
errorandsquarecorrelationcoefficientwereusedtoevaluatethemodelaccuracy.[Results]Thenumberof
featurevariablesanddecisiontreesare8and61,thepredictioneffectofthemodelisthebest.Therootmean
squareerrorwasusedtoevaluatethepredictioneffectsoftheoptimizedrandomforestmodelandthemultiple
linearregressionmodel,andtheerrorsizeofthetwomodelswas0.ExceptfortheJinghearea,theroot
meansquareerrorofYulinandHanzhongwassmallerthanthatoftheoptimizedmultiplelinearregression
model.PredicteffectsofevaporationinYulin,JingheandHanzhongfittedbytheoptimizedrandomforest



modelare0.85,0.90and0.86,andtheoptimizedmultiplelinearregressionmodelfittingeffectsare0.77,

0.83and0.79.Theoptimizedrandomforestmodeloftheaverageabsoluteerrorandtherootmeansquare
errorarelowerthanoptimizedmultiplelinearregressionmodel.[Conclusion]Onthewhole,theoptimized
twomodelshavegoodpredictioneffectsandthepredictioneffectoftherandomforestmodelisbetterthan
themultiplelinearregressionmodel.
Keywords:evaporation;featureselection;randomforestmodel;multiplelinearregressionmodel

  机器学习是计算机利用概率论和统计学等知识

模拟人类学习,根据现有的数据建立关系,从大量和

复杂的数据中抓取有价值的信息,用于预测、预报变

化趋势,提高学习效率的一种方法[1-2]。蒸发量是在

一定时间内,水分经蒸发而散布到空气中的量,因此

蒸发将植物、土壤、大气和水分联系在一起,在气候变

化研究中具有敏感的指示作用[3-4]。目前国内采用红

外线热成像技术[5]、遥感技术与地面资料结合[6-7]、实
地监测等[8-9]方法测量蒸发量。随着大数据发展,机
器学习算法和模型被用于农业预测等[10]方面,其中

用于预测蒸发量的有随机森林模型[11]、多元线性回

归模型[12]、人工神经网络[13]、多层感知器[14]、贝叶斯

网络等[15]模型和算法。其中随机森林模型在实际生

活中应用广泛,成为解决非线性问题和回归问题的常

用算法,成为建立模型的首选[16]。多元线性回归模

型是分析多个自变量与单一因变量之间的线性关系

的算法,是分析因变量受到多种因素影响的常用模

型[17]。因此,本文选择随机森林模型和多元线性回

归模型预测蒸发量。
陕西地处中国西北内陆,具有温带干旱区气候、

暖温带湿润性气候和亚热带大陆性气候3个气候带,
以北山和秦岭为界,将陕西省分成陕北黄土高原、
关中平原和陕南秦巴山地区域,其中榆林、泾河和汉

中是各区域的代表性区域[4]。因此,基于榆林、泾河

和汉中气象站数据资料建立陕西地区蒸发量模型。
针对陕西地区蒸发量研究中,基于K 近邻算法和神

经网络算法2种机器学习算法,龙亚星等[4]选择了

15个气候因子建立蒸发量估算模型,得出K 近邻算

法预测效果优于神经网络算法。但选择的特征变量

过多,不但会使模型的训练时间增加,而且特征变量

中的无效信息会使模型出现过拟合、过度学习的问

题[18]。决策树是随机森林模型中的重要参数,合理

的决策树数量可以减缓过拟合问题,优化决策树成为

随机森林模型中不可缺少的环节[19]。鉴于此,为了

避免建立蒸发量模型出现过拟合问题,对选择的特

征变量和随机森林模型中的决策树个数进行优化,基
于最佳特征变量和决策树个数建立榆林、汉中和泾河

地区的蒸发量模型,采用3项评价指标评估模型在不

同区域的优越性,为陕西地区蒸发量的预测提供参考

依据,并合理配置陕西地区水资源,提高农业灌溉效

率具有重大意义。

1 资料与方法

1.1 资料的来源

气象数据源于中国气象数据网提供陕西汉中、榆
林和泾河3个气象站16年(2005年01月—2021年

03月)的逐小时观测资料,气象数据中的因子有20—

20时降水量、蒸发(大型蒸发皿)、极大风速、极大风

速的方向、平均气压、平均2min风速、平均气温、平
均水汽压、平均相对湿度、日照时数、最低气压、最低

气温、最高气压、最高气温、蒸发、最大风速、最大风速

的方向和最小相对湿度。

1.2 数据处理

基于机器学习算法利用 Anaconda3(64-Bit)和

Python3.7(64-Bit)软件,建立蒸发量模型。将20—

20时降水量中的微量数据记作0,考虑风向的复杂

性,删除最大、极大风速方向的数据,若某天的气象

资料中存在缺失值,删除这天所有的气候数据。将气

候因子中的20—20时降水量记作(V1)、平均气压

(V2)、平均2min风速(V3)、平均气温(V4)、平均水

气压(V5)、平均相对湿度(V6)、日照时数(V7)、最低

气压(V8)、最低气温(V9)、最高气压(V10)、最高气温

(V11)、最大风速(V12)、最小相对湿度(V13)和蒸发量

(label)。每个气象站的气象数据组成数据集,按照训

练集与测试集的比例为3∶1划分数据集,将蒸发

量作为数据集的标签列(响应变量),其余气象数据

作为特征列(特征变量)。气候因子间存在单位和量

级差异,为便于后期处理和分析,需要对数据进行

归一化处理。

1.3 评价指标

为了评估模型的准确精度,引入平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)和平方相关系数(R2)
三项指标,其中平方相关系数越接近1,表示拟合程

度越高,预测结果越接近真实值;平均绝对误差和均

方根误差数值越小,表示预测模型准确性越强[20]。
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  MAE=
1
n∑

n

i=1
(y(i)-y″(i)) (1)

  RMSE=
1
n ∑

n

i=1
(y(i)-y″(i))2 (2)

  R2=
∑
n

i=1
〔y″(i)-y(i)〕2

∑
n

i=1
〔y(i)-y(i)〕2

(3)

式中:n 表示测试集中样本数量;y(i),y″(i),y(i)分
别表示测试集中蒸发量真实值、预测值和平均值。

2 预测模型

2.1 特征工程及模型简介

2.1.1 特征工程简介 特征工程通过机器学习构建

模型,选择相关特征并构成特征子集[21]。特征工程

按照过滤类型不同分成特征选择和特征排序两类。
特征选择是在不改变原始数据的前提下,从高维数据

中选择有效特征形成低维度的数据特征,降低维度后

的结果仍具有解释作用,达到了简化机器学习算法的

目的[22-23]。特征排序是与预测算法无关的机器学习

算法,是对每个特征变量和预测变量之间建立预测模

型,在训练过程中按照每个特征重要性进行排序[24]。

2.1.2 模型简介 随机森林依据决策树算法寻找对象

属性和对象值之间的映射关系,利用已有的数据构建预

测准则,根据变量值对另一个变量进行预测[25]。随机森

林模型是将特定数量的训练集有放回多次均匀抽取样

本,每一组样本组成决策树,形成一个森林,森林中每颗

决策树都会产生一个分类结果,将多个分类结果进行投

票统计,得票最多的类别为最终的分类结果[26]。
多元线性回归含有两个或者两个以上的自变量,

且自变量与因变量之间存在线性关系。常见的表达

式如下:

Yi=β1X1i+β2X2i+β3X3i+βnXni+β0
(i=1,2,3,…,n) (4)

式中:n 为变量的个数;β0为常数;Yi表示第i个因变

量的值;βi(1,2,3,…,n)表示自变量前的系数[27]。

2.2 初始模型

基于榆林、汉中和泾河的气象站数据资料,利用

定点气象站数据代表特定区域的气候数据,设置多元

线性回归模型和随机森林模型的参数为默认值,选择

全部的特征变量建立蒸发量模型,采用三项指标评估

模型的准确精度,结果见表1。采用多元线性回归模

型预测榆林和汉中地区的拟合效果为0.80,预测泾河

地区的拟合效果达到0.86,采用随机森林模型预测榆

林、汉中和泾河地区的拟合效果分别为0.86,0.88,

0.91;采用随机森林模型、多元线性回归模型预测泾

河地区的均方根误差、平均绝对误差分别为0.06,

0.01,预测榆林、汉中地区的平均绝对误差值均为0;
随机森林模型预测榆林、汉中地区的均方根误差

0.06,0.07均小于多元回归模型预测的0.07,0.08。整

体而言,采用随机森林模型预测榆林、汉中和泾河地

区蒸发量效果优于多元线性回归模型。
表1 不同地区两种初始模型各项指标对比

地区
随机森林模型

RMSE MAE R2
多元线性回归模型

RMSE MAE R2

榆林 0.06 0.00 0.86 0.07 0.00 0.80
泾河 0.06 0.01 0.91 0.06 0.01 0.86
汉中 0.07 0.00 0.88 0.08 0.00 0.80

2.3 优化模型

2.3.1 特征排序及特征参数优化 为提高随机森林

模型、多元线性回归模型在陕西地区的泛化能力,将

3个气象站的气象数据重新组成新的气象资料数据

集。对蒸发量有影响作用的最高气温、最低气温、平
均气温、日照时数、平均水气压、最小相对湿度、平均

相对湿度、最低气压、平均2min风速和最大风速等

气候因子,将气候因子作为特征变量,蒸发量作为预

测变量,建立每个特征变量和预测变量的预测模型,
调用Python中的特征选择函数(SelectKBest),通过

卡方检验计算单个气候因子与蒸发量间的卡方值,若
卡方值越大,表明两者间相关性越强,依据相关性大

小对特征进行排序(图1)。特征重要性依次是日照

时数、最高气温、平均相对湿度、最大风速、平均气温、
平均2min风速、最小相对湿度、最低气压、最低气温、平
均水气压、最高气压、平均气压、20—20时降水量。其中

前5位气候因子的特征重要性均超过0.08,日照时数是

诸多气候因子重要性最高为0.36;最后4位气候因子与

蒸发量间的重要程度均低于0.02,其中20—20时降水量

是影响蒸发量能力的最弱的气候因子。

图1 气候因子重要性排序

根据气候因子个数,设置特征参数个数n=1,2,

3,4,…,13,按照特征重要性由弱到强顺序逐步减少

特征个数,计算不同特征参数个数对应的随机森林模

型、多元线性回归模型的模型得分(图2)。两种模型
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的得分随着特征参数个数增加整体呈现先急速增加

再缓慢增加后趋于平缓。选取特征个数从1到4时,
随机森林模型、多元线性回归模型的模型得分随着特

征参数个数的增加呈现快速增加趋势,特征参数个数

等于4两种模型的模型得分分别为0.81,0.75;特征

参数个数介于5~8,随机森林模型得分随着特征个

数增加呈现缓慢增加,模型得分由0.82增加至最大

值0.85;特征参数个数介于5~7,多元线性回归模型

随着特征参数个数增加呈现缓慢增加,模型得分由

0.75增加至最大值0.76。因此,采用机器学习建立

蒸发量模型时,选择的特征变量个数为8。

图 2特征参数个数所对应的模型得分

2.3.2 决策树的优化 决策树根据节点属性的分支

条件对数据相关属性进行分类[26],树的最大深度和

决策树个数是影响随机森林模型的重要参数,合理的

决策树数量可以降低过拟合和提升模型的泛化能

力[28]。基于最佳的特征参数个数,设定决策树个数

范围1~100,步长为5,通过遍历循环的方法计算不

同决策树个数对应的随机森林模型得分(图3)。决

策树个数取值介于1~6,随机森林模型的模型得分

随着决策树个数的增加呈现快速增大的趋势,模型得

分由0.37增加至0.56;决策树个数取值介于5~31,随着

决策树个数的增加模型得分呈增加缓慢的趋势,取值在

31~56,61~96之间,随机森林的模型得分保持不变,分
别是0.59,0.60;决策树个数取值为61,随机森林模型率

先达到最大值0.60。因此,基于机器学习建立预测蒸发

量模型中的决策树的个数选择为61。

图3 决策树个数所对应模型得分

3 模型预测和评估

基于决策树和特征参数的最优个数,利用随机森

林模型和多元线性回归模型建立榆林、汉中和泾河地

区的优化预测蒸发量模型,采用散点图将真实值与预

测值进行展示(图4)和三项指标评估两种优化模型

的准确精度(表2)。采用优化的随机森林模型预测

汉中、榆林和泾河地区的蒸发量预测效果显著优于优

化的多元线性回归模型,优化的随机森林模型预测3
个地区的蒸发量的拟合效果均超过0.85,优化的多元

线性回归模型预测榆林、汉中地区的蒸发量的拟合效

果低于0.80。采用平均绝对误差指标评估优化的2
种模型在3个地区的蒸发量的拟合效果均超过0.85,
采用优化的多元线性回归模型预测榆林、汉中地区的

蒸发量的拟合效果低于0.80。采用平均绝对误差指

标评估优化的2种模型在3个地区的预测效果,其值

均为0,均方根误差评估2种优化的模型不同地区的

蒸发量预测效果,除泾河地区误差大小一致外,汉中、
榆林地区优化的随机森林模型的预测效果均优于优

化的多元线性回归模型。

4 讨 论

蒸发量大小受到多种因素的影响,而且因素之间

存在复杂的非线性关系。传统的蒸发量测量方法,会
受到测量仪器故障、异常天气的影响,造成数据缺失,
且无法揭示气候要素之间复杂的关系。随着机器学

习算法的发展,多种模型和算法可以解释气候要素之

间的关系,并且用于预测蒸发量的变化趋势。通过从

众多气候因子中筛选重要因子建立模型,达到简化模

型的计算量并且易于推广的效果[29]。本文使用特征

排序算法对影响蒸发量大小的气候因子进行排序,借
助于特征选择函数对建立模型选用的气候因子个数

优化,得出特征参数个数为8模型的预测效果最佳,
特征因子包含气温(最高气温、平均气温)、日照时数、
最低气压、湿度(平均相对湿度和最小相对湿度)和风速

(最大风速和平均2min风速)。日照时数是影响蒸发量

最强的气候因素,因为日照时数反映了太阳辐射量,日
照越长,获得辐射越多,蒸发量越大。温度是影响蒸发

量能力较强的气候因子,因为在任何温度下,分子都在

不断地运动,液体中存在较大的分子能够脱离束缚成

为水汽分子,在任何温度下都能蒸发,温度越高,分子

的平均动能增加,蒸发速度加快。20—20时降水量

是影响蒸发量的能力最弱的气候因子,即降水量的大

小对蒸发量的影响能力较小,因为降水量过多,会使

土壤的湿度增加,蒸发量相应的降低。
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注:图A,B,C分别表示优化的随机森林模型预测榆林、泾河和汉中的预测效果图;图D,E,F分别表示优化的多元线性回归模型预测榆林、泾河和

汉中的预测效果图。

图4 不同地区优化模型预测蒸发量效果

表2 不同地区两种优化模型各项指标对比

地区
随机森林模型

RMSE MAE R2
多元线性回归模型

RMSE MAE R2

榆林 0.06 0 0.85 0.08 0 0.77
泾河 0.06 0 0.90 0.06 0 0.83
汉中 0.07 0 0.86 0.08 0 0.79

  决策树的数量是影响随机森林模型的重要参数,
设置的决策树数量过少,不能保证具有较好的预测

效果,设置个数过多,增加模型的训练时间[30]。如果

人为设定决策数的数量,会使模型出现欠拟合或者过

拟合的问题[31]。因此,本文设定决策树个数的范围,
通过遍历循环的方法寻找最佳的决策树个数,得出随

机森林模型得分随着决策树个数的增加整体呈现先

快速增加再缓慢增加最后趋于平缓的趋势。当决策

树个数为61时,随机森林模型的模型得分优先达到

0.60,再继续增加决策树个数,模型得分保持不变,此
时决策树个数为最佳的决策树个数。

基于最佳决策树和特征参数个数建立3个地区

蒸发量模型,采用均方根误差、平均绝对误差和平方

相关系数指标,评价随机森林模型和多元线性回归模

型的预测效果,得出优化的随机森林模型评估榆林、
汉中地区的均方差误差指标均低于优化的多元线性

回归模型,平方相关系数高于优化的多元线性回归模

型,这与张蓓蓓[32]通过特征选择筛选影响顾客满意

度的重要特征,采用网格搜索和交叉验证方法对模型

参数进行优化,基于均方根误差评估模型优化前后预

测效果得出结论一致。原因是多元线性回归模型模

拟人类大脑神经元细胞,拟合准确性程度高,如果学

习了数据集的异常值,容易对模型中的其他值产生影

响,预测结果出现偏差和模型产生过拟合[33]。相比

多元线性回归模型,采用随机森林模型预测蒸发量的

预测值与真实值更接近,这是由于随机森林模型在训

练数据时,对特征和样本进行多次有放回随机抽样,

因此在回归预测算法上更加高效。

5 结 论

(1)气候因子重要性依次是日照时数、最高气

温、平均相对湿度、最大风速、平均气温、平均2min
风速、最小相对湿度、最低气压、最低气温、平均水气

压、最高气压、平均气压、20—20时降水量。
(2)特征变量个数取值为8,随机森林模型和多

元线性回归模型的模型得分最高分别是0.85,0.76。

随机森林模型中的决策树个数为61时,随机森林模

型得分最高为0.60。
(3)基于最佳的特征参数和决策树的个数,采用

随机森林模型预测榆林、汉中和泾河地区的蒸发量的

拟合效果分别是0.85,0.86,0.90,多元线性回归模型

的拟合效果分别是0.77,0.79,0.83;优化的随机森林

模型评估3个地区的均方根误差整体优于优化的多

元线性回归模型。

392第3期       单振东等:基于机器学习算法的蒸发量模型评估



参考文献:

[1] 陈潮锋,石宇雄,梁锦成,等.基于机器学习算法预测全

膝关节置换后住院时长[J].中国组织工程研究,2021,25
(27):4300-4306.

[2] 李昊朋.基于机器学习方法的智能机器人探究[J].通讯

世界,2019,26(4):241-242.
[3] 陈慧,王庆莉.AG2.0型超声波蒸发传感器遇低温结冰时记

录的处理[J].气象水文海洋仪器,2020,37(1):98-101.
[4] 龙亚星,黄勤,李成伟.基于机器学习技术的蒸发皿蒸发

量估算模型[J].气象科技,2021,49(2):166-173.
[5] 茅威洋,顾峰豪,张轶南,等.基于红外线成像技术的沥

青混合料压实度温度监测研究[J].山东交通科技,2019,

32(5):50-52.
[6] 营娜,叶谦,韩战钢,等.全球地表温度大气遥相关路径

研究[J].北京师范大学学报:自然科学版,2021,57(3):

1-10.
[7] 赵春江,杨贵军,薛绪掌,等.基于互补相关模型和IKO-

NOS数据的农田蒸散时空特征分析[J].农业工程学报,

2013,29(8):115-126.
[8] 周宁.怀柔水库水面蒸发量及变化特征分析[J].工程技

术研究,2021,6(4):247-248.
[9] 刘萌,王善举,樊军,等.利用环刀法快速原位测定土壤

蒸发量[J].土壤通报,2021,52(1):55-61.
[10] 张菊,房世波,刘汉湖.基于微波数据与光学数据集成

的机器学习技术在作物产量估算中的应用[J].地球信

息科学学报,2021,23(6):1082-1091.
[11] 任梅芳,庞博,徐宗学,等.基于随机森林模型的雅鲁藏

布江流域气温降尺度研究[J].高原气象,2018,37(5):

1241-1253.
[12] 孙英,周金龙,齐子萱,等.日尺度和小时尺度下干旱区

潜水蒸发变化特征及成因[J].灌溉排水学报,2020,39
(S2):14-19.

[13] AliRahimiKhoob.Artificialneuralnetworkestimation

ofreferenceevapotranspirationfrompanevaporationin

asemi-aridenvironment[J].IrrigationScience,2008,

27(1):35-39.
[14] GhorbaniMA,RavineshC.Deo,ZaherMundherYas-

een,etc.Panevaporationpredictionusingahybrid

multilayerperceptron-firefly algorithm (MLP-FFA)

model:casestudyinNorthIran[J].Theoreticaland

AppliedClimatology,2018,133(3):1119-1131.
[15] 段志昌,王建有,王特,等.基于贝叶斯网络的水面蒸发

评估模型研究[J].水电能源科学,2021,39(3):1-4.

[16] 马寰宇.数据挖掘在精准扶贫中的研究及应用[D].哈

尔滨:黑龙江大学,2019.
[17] 李丹.基于规模视角下山东省粮食经营主体种植行为

及持续意愿研究[D].北京:中国农业科学院,2019.
[18] 张建航,牛博威,张祥,等.基于深度信念极限学习机的

入侵检测模型[C].2019互联网安全与治理论坛论文

集,2019:111-115.
[19] 成浩科,沈菲.基于随机森林的河流总磷预测模型及影

响因素分析[J].环境保护科学,2021,47(3):62-68.
[20] 石文兵,苏树智.基于优化随机森林算法的高校餐饮企

业营业额预测模型[J].通化师范学院学报,2021,42
(2):88-94.

[21] 夏江流云.基于Stacking融合算法的企业贷款违约风险预

警模型设计与应用[D].南昌:江西财经大学,2021.
[22] 张巍,张圳彬.联合图嵌入与特征加权的无监督特征选

择[J].广东工业大学学报,2021,38(5):16-23.
[23] 黄烈佳,杨鹏.基于机器学习的武汉城市圈土地生态安

全格局识别与优化策略[J].生态与农村环境学报,

2020,36(7):862-869.
[24] 刘金翰.基于回归分析的汽车测试时间预测[D].兰州:

兰州大学,2021.
[25] 武冠芳.基于大数据的用户特征及活跃度分析[D].北

京市:北京邮电大学,2017.
[26] 刘经纬,陈佳明.创新创业+新工科教学质量提升研

究—零基础学会Python人工智能[M].北京:首都经济

贸易大学出版社,2020.
[27] 陈建东.多元回归模型在基坑地下水位预测中的应用

[J].矿山测量,2021,49(1):52-56.
[28] 姬正一,陈阳,沈培志,等.决策树集成方法在反舰导弹效

能评估中的应用[J].现代防御技术,2021,49(4):15-24.
[29] MaoS,ZhangX,HanY,etal.Randomforestalgo-

rithmfortherelationshipbetweennegativeairionsand
environmentalfactorsinanurbanpark[J].Atmos-

phere,2018,9(12):463.
[30] 王彤,刘九良,朱劭璇,等.基于随机森林的电力系统暂

态稳定评估与紧急控制策略[J].电网技术,2020,44
(12):4694-4701.

[31] 崔云浩,朱军,孟浩.神经网络在农产品销量预测中的

应用[J].现代农业科技,2021,28(17):262-266.
[32] 张蓓蓓,胡敏.基于网格搜索改进随机森林的顾客满意

度预测[J].北京信息科技大学学报:自然科学版,2021,

36(4):50-54.
[33] 徐佳,刘峰,吴华勇,等.基于人工神经网络和随机森林

学习模型从土壤属性推测关键成土环境要素的研究

[J].土壤通报,2021,52(2):269-278.

492                  水 土 保 持 研 究                   第30卷




