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基于ELMR-SVMR的海水水质预警模型研究
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(上海海事大学 信息工程学院,上海 201306)

摘要:海水水质预警对海洋环境监控和保护有着重要的意义.极限学习机回归和支持向量

机 回 归 (extremelearning machineregression-supportvectormachineregression,ELMR-
SVMR)集成预警模型采用预测与评价相结合的方式,实现对未来海水富营养化状况综合预

警的目的.其中SVMR方法用于构建海水富营养化评价模型;ELMR用于对未来一段时间的

水质状况进行综合预测,ELMR的预测结果作为评价模型的输入变量.集成模型的可靠性直

接影响预警的有效性,ELMR-SVMR的可靠性通过分析ELMR预测误差对SVMR评价模型

的灵敏度得到.将各参变量的预测误差结果作为评价模型的灵敏度影响参量,通过灵敏度计

算可获得对ELMR-SVMR模型的灵敏度评价.通过与其他方法的实验对比及分析,验证了

该区域范围内所建ELMR-SVMR预警模型的有效性,为探索建立有效的海水水质预警模型

提供了一种新途径.
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0 引 言

2014年3月21日,国家海洋局发布的《2013
年中国海洋环境状况公报》显示,我国近岸海域频

繁发生水污染、生态受损、赤潮等环境问题.研究

发现,正在进行监测的近岸河口及海湾等海洋生

态系统多达81%受到了不同程度的污染.正如联

合国海洋污染科学问题专家组(GESAMP)在
2001年报告中所指出的,“无论是从影响范围还

是破坏结果来看,海水富营养化无疑是目前人类

影响海洋的最大环境问题”.水环境的监测与治理

是国际上研究的重点与难点,实现水环境监测的

重点是水质预测模型的建立.海水富营养化是海

水中营养物质过剩引起生态恶化的改变过程,是
由多种因素引起的一系列反应.因此,海水富营养

化综合水质预警模型的研究,对近岸海域赤潮灾

害防治具有重要的科学价值和实际意义[1].
近海海水水质富营养化趋势预测预警其实质

是基于对影响水质富营养化的主要环境理化因子

的分析预测,通过水质评价模型获得对水质评价

等级的预测,进而起到对水质富营养化变化预警

的目的.针对海洋环境进行评价研究的基于数据

驱动的方法主要有人工神经网络方法、模糊综合

评判法、机器学习法等.支持向量机(SVM)方法

近来被较多地应用于环境理化因子的软测量及评

价[2-3].支持向量机是通过核函数来处理数据的,
具有很强的非线性数据处理能力;同时它引入软

边缘,具有很好的泛化能力.因此支持向量机方法

可用于构建基于数据驱动的海水富营养化评价模

型.极限学习机(ELM)方法近来受到广泛的关

注,缘于其模型结构简单、训练速度快、泛化性能

较好,且具有较好的实时性,适合用来对未来一段

时间的水质状况进行实时综合预测.选取极限学

习机的预测结果作为评价模型的输入变量,通过

模型集成实现海水富营养化综合预警的目的.
影响海水富营养化评价模型预警结果的因素

主要来自于预测误差的不确定性[4].海水富营养

化预警模型的影响因素不仅众多,而且用来表征

这一状况的实验数据也相对较少,另外,集成模型



误差累积情况对预警的影响程度也不确定.对集

成模型灵敏程度进行分析的主要目的在于获得该

模型预测误差结果对预警结果的影响程度大小,来
为集成预警模型的可靠性提供科学依据.参数灵敏

度分析已在大气科学、经济学和生态学等领域得到

了广泛的应用[5].其在该类模型中的作用不断增

强,并且已成为模型行为分析和参数优化的重要方

法和分析生态系统对环境影响的重要手段之一[6];
分析方法也从比较单一的局部灵敏度分析进而发

展到全局灵敏度分析等多种方法[7].本文以海水

富营养化集成预警模型为研究对象,对集成模型

中预测误差对预警结果的影响进行参数灵敏度分

析,为集成模型的验证及后续研究奠定基础.

1 ELMR-SVMR基本原理

1.1 极限学习机回归(ELMR)
极限学习机方法是建立在单隐含层前馈神经

网络SLFN上的一种较为重要的算法,较强的逼

近能力是前馈神经网络的优良特性,但是它的输

入权值和隐含层神经元阈值的设置并不容易;除
此之外,它的学习方法在处理非线性数据时会使

得收敛速度变慢,进而影响模型的训练.极限学习

机的优势在于通过隐含层的激活函数为无限可微

函数来 随 机 选 择 和 调 整 节 点 的 参 数,进 而 将

SLFN从非线性系统变为线性系统,使得传统神

经网络训练时间较长和参数难以确定等问题得到

很好的解决.
本算法中采用极限学习机回归是为了找到预

测曲线的拟合误差最小函数,也即找到自变量x
和因变量y 的函数关系式.

设有n个变量m 组样本,输入层第i个变量

与隐含层各节点间的连接权值wi=(wi1 wi2 …

 wim)T;设隐含层神经元的阈值b=(b1 b2 …
 ba)T,隐含层节点与输出变量的连接权值βk=
(β1 β2 … βa)T,隐含层神经元节点的激活函

数为g(x).则具有a个隐含层节点的ELMR模

型的决策函数可以用下式表示:

∑
a

k=1
βkgk(xi)=∑

a

k=1
βkg(wk·xi+bk)=y (1)

此式还可以表示为Hβ=T'.H 为隐含层的输

出矩阵,具体形式如下式所示:
 H(w1 … wa b1 … ba x1 … xn)=
g(w1·x1+b1) … g(wa·x1+ba)

︙ ︙

g(w1·xn+b1) … g(wa·xn+ba)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
n×a

(2)

Huang等提出的SLFN定理表明了ELMR
模型中的输入权重w和隐含层神经元的阈值b可

以为任意值,其相应的数学分析如下所示:
假设将随机输入变量输入权重w 和隐含层

节点阈值b用向量e表示,H 是e的函数.输入变

量为n维的子空间,对应向量e属于n-1维的子空

间,且存在向量β与这个子空间正交,如下式所示:
(β,(e(bi)-e(c)))=0 (3)

其中wk·xi≠wk·xi',c=wk·xi,由式(3)展开,
可得出下式:

⇒β1·g(bi+c1)+β2·g(bi+c2)+…+
βn·g(bi+cn)-y=0

⇒g(bi+cn)=∑
n-1

p=1

(γp·g(bi+cp))+y/βn;

γp=βp/βn,p=1,2,…,n-1 (4)
当g(x)无限可微时,对上式方程求一阶导

数,如下式所示:

⇒g(l)(ai+bn)=-∑
n-1

p=1

(γp·g(l)(ai+bp));

 l=1,2,…,n,n+1,… (5)
式(4)共有n-1个系数:γ1,γ2,…,γn-1,式

(5)因激励函数无限可微可以派生出更多方程.因
此,向量e不属于任意一个小于n-1维的向量空

间,也就是说 H 满秩且存在唯一解.这也证明了

H 是存在且唯一的,它与w 和b 的取值都无关,
从而求得 Moore-Penrose广义逆H†,得到预测模

型的决策函数.
当激活函数g(x)无限可微时,ELMR的参数

(输入连接权值和隐含层节点阈值)可以随机选

择,无须全部调整,在训练过程中虽然不会改变大

小,但是需要在训练之前先设置好隐含层节点个

数和激活函数.H† 为H 的广义逆矩阵.通过解线

性方程组的最小二乘解就可以得出隐含层节点与

输出节点的连接权值β,β的值是唯一的,因此具

有比较好的泛化性能,并且误差降低到最小.

min
β

Hβ-T' ,β̂=H†T' (6)

其中ELMR模型需要考虑的是隐含层参数的确

定问题,由上述极限学习机原理的分析可知,当模

型的隐含层神经元个数K 小于样本个数时,对于

任意的输入权值和阈值,依然存在一个 K 值,使
得训练误差无限逼近于一个任意大于零的ε.因
此,当样本数过多时,选取少于样本数的隐含层神

经元个数即可.又因为隐含层神经元节点个数对

预测结果的影响并不灵敏,因此可以推断,具有相

同复杂度和样本个数的数据所需设置的隐含层个
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数基本相同.所以,可以通过800组数据进行样本

训练来提前确定隐含层的个数.
1.2 支持向量机回归(SVMR)

SVMR算法的主要思想是通过采用适当的

核函数,把低维空间的非线性样本数据映射到高

维空间,实现非线性数据的线性输出[8-9].另外,

SVMR算法在学习过程中主要采用折中考虑的

方法(结构风险最小化原理),缩小置信区间(结构

复杂度造成的风险)和降低样本的经验风险(训练

误差).SVMR算法通过学习过程来找到一个函

数f(x)的值可以近似为y(x),也就是对独立同

分布的数据进行处理以达到线性回归的目的.ε
表示可接受的误差值,即lε=|y(x)-f(x)|ε=
max(0,|y(x)-f(x)|ε-ε).

上述优化问题可以最终归为解下面二次规划

问题:

 min (12 w 2+C( ∑
n

i=1
ξi+ξ*i ) )

s.t.yi-<w,Φ(xi)>-b≤ε+ξi

<w,Φ(xi)>+b-yi≤ε+ξ*i
ξi,ξ*i ≥0 (7)

式中:<w,Ф(xi)>表示输入权重与核函数的向量

积,k(x,xi)=Ф(x)·Ф(xi),常数C(C>0)为惩

罚因子,用来平衡经验风险和置信范围的比例.目
标函数如下式所示:

max(w(λ,λ*))=-12∑
n

i,j=1

(λi-λ*
i )(λj-λ*

j )·

k(xi,xj)+∑
n

i=1

(λi-λ*
i )yi-

∑
n

i=1

(λi-λ*
i )ε (8)

求得系数λi、λ*
i ,得到构造的回归函数为式

(9),常数项为式(10).

 f(x)=∑
n

i=1

(λi-λ*
i )k(x,xi)+b (9)

b=yi-∑
n

i,j=1

(λi-λ*
i )k(xi,xj)-ε (10)

其中采用的核函数为径向基函数(RBF).如式

(11)所示,xi 为核中心,σ主要用于控制函数的径

向作用范围,即函数的宽度参数.
 k(x,xi)=exp(- x-xi

2/(2σ)2) (11)
惩罚系数C和核参数σ是SVMR(核函数为

RBF)的两个最为重要的参数[10-11].其中,惩罚系

数C为对错误分类的惩罚指数(C>0),C 不宜过

大或过小,太大会导致回归准确率在训练过程中

很高而在测试过程中很低,太小则回归准确率不

可靠,模型无效;核参数σ(σ>0)对特征空间的分

割结果有较大的影响,对回归结果也很重要,核参

数的值同样不宜过大或过小,太大会导致过拟合,
太小会导致欠拟合.
SVMR模型采用混沌布谷鸟算法对SVM的

惩罚系数C和核参数σ进行寻优,提高预警性能.
优化初期先利用混沌动力学进行全局遍历性“粗
搜索”,然后退出混沌进入下一阶段“细搜索”优
化,这样能够有效地避免陷入局部极小点.

2 变量选取与评价标准

2.1 海水富营养化的定义

海洋富营养化是指“海水中的营养物质过度

增加,并导致生态系统有机质增多、低氧形成、藻
华爆发等一些异常改变的过程”.现代富营养化模

型[12]的关键理化因子主要以营养盐负荷信号为

主,综合考虑浮游植物生物量等直接响应和营养

盐循环、食物网络结构等间接响应,进一步发展了

早期富营养化概念模型,能够更好地反映海水富

营养化的特点.现代时空富营养化概念模型如图

1所示.

图1 现代时空富营养化概念模型

Fig.1 Theconceptmodelofmodernspace-time
eutrophication

虽然导致沿海海洋富营养化过程的因素是复

杂的,但是,是否需要将所有的因素都进行评估是

值得探究的问题.根据海水富营养化的定义,考虑

以下两方面:(1)选取合适的海洋环境监测参数,
参数应具有以下特点:易于监测,且保存有长期监

测数据;能够进行空间规模的富营养化描述;被大

量研究证实能够有效建立预测模型的参量.(2)以
生物群落结构信息量化富营养化的变化趋势.这
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种方法有助于理解具有物种多样性的生态系统功

能及相关的影响参量.
2.2 样本的来源及选取

本文所采用的样本数据均来自于杭州湾东部

某近岸海域布设的监测站点(每隔1h连续采

样).将采集到的800组数据作为实验研究的样

本,每组数据依次分别包括叶绿素-a浓度、硝酸

盐浓度、光照强度(包括浅层水深和深层水深)、温
度、含盐量、溶解氧、酸碱度、传导率、NO-3 浓度、
浑浊度11个因子.本文采用主成分分析法(PCA)
对海水富营养化因子进行统计学分析.根据下式

分别计算主成分贡献率η、累计贡献率ηt:

 η=λi ∑
m

i=1
λi;ηt=∑

i

k=1
λk ∑

m

i=1
λi (12)

贡献率的大小与包含原始主成分信息的多少

成正比.通常情况下,取累计贡献率达85%以上

的λ1,λ2,…,λk 所对应的前k(k≤m)个主成分作

为主要的影响因子.主成分筛选结果如表1所示.

表1 主成分分析表

Tab.1 Analysistableofprincipalcomponents

主成分 特征值 贡献率/% 累计贡献率/%

1 3.50460 31.860 31.860
2 1.78630 16.239 48.099
3 1.30270 11.842 59.941
4 0.99229 9.020 68.961

5 0.91077 8.279 77.240
6 0.80638 7.331 84.571
7 0.60561 5.506 90.077
8 0.49514 4.501 94.578
9 0.39404 3.582 98.160

10 0.20202 1.837 99.997
11 0.00020 0.003 100.000

从表1分析看出,排前6的主成分的累计贡

献率达到84.571%,基本上可以保留原来11个

变量所表征的信息,提取这6个主成分作为系统

主要的输入变量.
如图2所示,计算出各个影响因子在前6个

主成分中所对应的权重值,计算公式为Fj=ej1x1
+ej2x2+…+ejmxm.

图2 各影响因子在前6个主成分中所占的权重

Fig.2 Theweightsoftheinfluencefactorsonthefront6

principalcomponents

结合表1和图2可得水体富营养化影响因子

的前6个主成分,从图2中可以看出温度、浑浊

度、酸碱度、溶解氧、硝酸盐浓度、叶绿素-a浓度、
光照强度(深、浅)为主要变量,但光照强度与其他

变量均有关联,为了避免变量冗余,不将光照强度

纳入评价参量中.
2.3 综合水质评价标准

近海水域富营养化评价等级划分如表2所

示.表中各参数评价标准的确定主要参考了国家

海水水质标准(GB3097—1997)、海水水域富营

养化各指标评价阈值以及中国近海海域水化学要

素质量评价指数[13].

表2 近海水域富营养化评价等级划分

Tab.2 Hierarchyofoffshoreseawatereutrophication

评价类别

警级 等级

物理参数 化学参数

温差/℃ 浑浊度/ntu pH
溶解氧浓度/
(mg·L-1)

硝酸盐浓度/
(mg·L-1)

叶绿素-a浓度/
(μg·L-1)

综合

水质

无警

弱警

有警

好

较好

中

差

很差

(0,1]
(1,2]
(2,3]
(3,4]
(4,5]

(0,5]
(5,10]
(10,15]
(15,20]
(20,25]

(8.0,8.3]

(7.7,8.0]∩(8.3,8.5]

(6.8,7.7]∩(8.5,8.8]

(6,8]
(5,6]
(4,5]
(3,4]
(0,3]

(0,0.3]
(0.3,0.5]
(0.5,0.7]
(0.7,1.2]
(1.2,3.2]

(0,1]
(1,3]
(3,5]
(5,7]
(7,10]

(0,1]
(1,2]
(2,3]
(3,4]
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3 预警模型的灵敏度分析

通过前面的分析可以看出海水富营养化的影

响因子众多,模型输入数据的随机误差及模型本

身受到各种干扰等引起的输出误差的不确定性等

都可能造成集成模型评价结果的不确定性,并可

能使得预警结果失效.验证模型的可靠性是模型

分析的必要环节,灵敏度的大小反映了所建模型

的风险程度,是模型可靠性的一种衡量标准,通过

分析预测误差对集成模型的灵敏度,可实现对预

警模型的可靠性验证.
某个因素的变化会对一些关键指标产生不同

的影响,敏感性分析就是对这类不确定性的影响

程度进行定量分析的技术[14].敏感系数度量是敏

感性分析的一种重要方法,主要通过相关变量的

改变对关键指标的影响程度进行分析,得出关键

指标受这些因素变化影响的规律.敏感系数=关

键指标浮动百分比/相关变量浮动百分比.敏感系

数越大,表明该因素对关键指标的影响越大,即对

输出结果的影响越大;反之,敏感系数越小,则该

因素对关键指标或输出结果的影响就越小.
参数灵敏度是通过分析扰动输入变量并利用

统计学方法定量或定性地评估预测误差对仿真结

果的影响,灵敏度=状态变量变化百分比/误差变

化百分比.状态变量(y)对第j个变量误差值(xj)
的灵敏度如下式所示:

  S=(Δy/y) ( ∑
6

j=1
Δxj xj ) (13)

式中:Δy表示相应状态变量的变化量,Δxj 表示

第j个变量的误差值变化量.本文的灵敏度等级

划分标准为|S|≤0.1:该参数不灵敏;0.1<|S|
≤0.5:该参数较灵敏;0.5<|S|≤1:该参数灵

敏;1<|S|:该参数非常灵敏.该模型的灵敏度分

析表征了预警模型的风险程度,误差灵敏度越大,
说明此误差对模型的影响程度越大,即模型的风

险性较大.
根据式(13)中介绍的灵敏度等级计算方法可

得到ELMR-SVMR模型的水质等级预测的灵敏

度为0.1,处于对输出误差不确定性的不太灵敏

状态,说明该模型的预测误差对集成模型的灵敏

度处于不太灵敏状态,预警模型可靠性具有一定

保证,说明该集成预警模型具有适用性.

4 仿真实验与分析

基于ELMR-SVMR集成模型的海水富营养

化综合预警建模分为两部分.首先,根据评价标准

建立SVMR综合水质评价标准模型;其次,将

ELMR的单因子预测结果作为标准模型的输入

变量进行综合水质预警.关键环节的结果分析如

下所述.
4.1 海水富营养化预测与评价结果的比较

根据等级判定标准和样本各指标值,采用等

间隔均匀分布方式,内插水质指标标准数据,生成

训练样本,经过网络反复训练,得出海水富营养化

评价标准模型[15].建模说明如下:
(1)训练样本生成.本文内插水质指标共生成

350组数据,每组数据有6个输入指标(温度、浑
浊度、酸碱度、溶解氧、硝酸盐浓度、叶绿素-a浓

度),输出为综合水质指标.选取前300组数据样

本作为训练集.
(2)参数优化.对SVMR参数进行初始化,设

定C、σ的初始解空间均为(0,10),设定鸟窝的个

数为20,即将解空间(0,10)分成符合高斯分布的

20个区域,为后续的寻优做准备.寻优过程中,最
大迭代次数设为50,淘汰率设为0.25.

(3)对800组数据在不同隐含层神经元个数

的情况下进行样本训练,通过比较来确定极限学

习机隐含层的个数,训练结果如图3所示.

图3 隐含层神经元个数对ELMR性能的影响

Fig.3 TheinfluenceontheELMRperformanceforthe

numberofthehiddenlayerneurons

图3显示,在ELMR模型的隐含层神经元个

数取120~140时,误差变化曲线趋于平坦,趋近

于0.故ELMR模型的隐含层神经元节点设置为

140个.
(4)海水富营养化的综合水质评价.选取800

组采集样本中的300组数据作为已建好的综合水

质评价模型的输入样本,通过模型评价,得到采集

区域的海水富营养化的综合水质等级.
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BP神经网络及T-S模糊神经网络也常被用

来构建综合水质等级评价模型,ELMR-SVMR与

这两种模型针对综合水质等级评价的对比结果如

表3所示.

表3 综合水质等级评价结果对比

Tab.3 Comparisonofcomprehensiveseawaterquality
levelprediction

模型 预测误差
预测误差

百分比

平均绝对

误差
均方误差 泛化误差

ELMR-SVMR 0.0350 0.0011 0.0033 0.3×10-4 -4.2123
T-S 0.5400 0.0035 0.0108 1.9×10-4 -3.5343
BP 5.9097 0.0336 0.1182 0.0175 -1.2358

从表3中容易看出,3种模型都拥有一定的

泛化能力和预测精度,表明所建的模型是有效的.
通过3种模型的数据对比可以发现,T-S模糊神

经网络模型和ELMR-SVMR模型在各种指标上

都要比BP神经网络模型好很多.另外,T-S模糊神

经网络模型的各项误差指标值都比ELMR-SVMR
模型大,说明ELMR-SVMR模型在预测精度和

泛化能力方面均比T-S模糊神经网络模型要好.
为了验证ELMR-SVMR模型在水质等级预

测方面的性能,在相同的实验条件下,分别对具有

较好评价效果的T-S模糊神经网络模型、ELMR-
SVMR模型进行海水等级预测结果对比,仿真结

果分别如图4和5所示.

图4 T-S模糊神经网络训练与预测效果

Fig.4 TheeffectoftrainingandpredictionoftheT-S

fuzzyneuralnetworks

图5 ELMR-SVMR训练与预测效果

Fig.5 Theeffectoftrainingandpredictionof

ELMR-SVMR

从图4、5的水质等级预测及误差曲线可以看

出,ELMR-SVMR评价模型的总体预测误差要略

小于T-S模糊神经网络模型,尤其是第27个样本

之后,其误差波动比 T-S模糊神经网络模型要

小,说明ELMR-SVMR模型的海水等级预测的

综合性能优于T-S模糊神经网络模型.
4.2 ELMR-SVMR综合水质预警结果及分析

针对杭州湾东部某近海海域2009年第4季度

的部分水质因子监测数据,基于ELMR-SVMR集

成模型的海水水质综合预警仿真结果如图6所示.

图6 ELMR-SVMR综合水质预警结果

Fig.6 Theresultofcomprehensivewaterquality

forewarningbyELMR-SVMR

根据2009年中国环境状况公报,东海近岸海

域为中度污染.由水质评价结果可以看出,基于支

持向量机评价模型的综合水质评价结果中,综合

水质等级整体呈动态变化状态,数据变化较为齐

整,能够较好地表现综合水质的动态变化趋势;从
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水质等级上分析,水质处于由良好向中度污染过

渡的状态趋势,基本与2009年中国环境状况公报

显示的结果一致.
在本文中,通过一段时期内从杭州湾某监测

海域获得的800组历史数据的分析及基于数据驱

动的学习建模,获得一种具有水质预测及评价功

能的集成预警模型.在集成模型中,支持向量机回

归用于构建海水水质评价模型,极限学习机回归

用来对未来一段时间的水质状况进行综合预测,
极限学习机回归的预测结果被作为评价模型的输

入变量,最终实现海水富营养化综合预警的目的.
通过对集成模型灵敏程度的分析,可获得该模型

预测误差结果对预警结果的影响程度,为集成预

警模型的可靠性提供依据.该模型能够对该区域

内的海水水质状况做出基本正确的预测及评价,
在趋势预测上具有一定的准确性,在该区域具有

一定的适用性.应该看到,不同地理环境下的海域

特征还是具有一定差异性的,在起主要影响的海

水理化因子的选择上会有所不同,一种环境下建

立起来的模型不可能适应所有的地理环境.但是,
该类模型的创建机理还是值得借鉴的,其针对这

类问题的模型构造方法具有一定的适用性.

5 结 语

本文首先对海水富营养化的时空概念模型进

行分析,揭示了海水富营养化的成因及其演化

过程,并从描述性分析和统计学分析这两方面对

导致海水富营养化的多种因素进行筛选,选取出

影响海水富营养化的主要因素,以准确地反映海

水富营养化的整体状况.针对海水环境中各水质

理化因子状态变化的非线性和不确定性等特性,
采用SVMR方法建立综合水质评价模型,通过布

谷鸟算法对SVMR参数进行寻优.将极限学习机

预测结果作为该评价模型的输入变量进行海水富

营养化的综合水质预警评价.通过与其他方法的

对比分析,验证了ELMR-SVMR集成模型的有

效性.
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ResearchonforewarningmodelofseawaterqualitybasedonELMR-SVMR

ZHANG Ying*, LI Mei, GAO Qian-qian, SHI Jia

(CollegeofInformationEngineering,ShanghaiMaritimeUniversity,Shanghai201306,China)

Abstract:Forewarningofseawaterqualityhasimportantsignificanceformonitoringandprotecting
ofmarineenvironment.ELMR-SVMR(extremelearningmachineregression-supportvectormachine
regression)integratedmodeltakesthewaysofcombiningthepredictionandevaluationtoachievethe
purposeofcomprehensiveforewarningforthestateofseawatereutrophication.ThereinSVMR
methodisusedtoestablishtheevaluationmodel,ELMRmethodisusedtocomprehensivelypredict
theseawaterqualitystateforafuturetime,andtheresultofthepredictionbyELMRisusedasthe
inputvariableoftheevaluation model.Thereliabilityofintegrated modeldirectlyaffectsthe
effectivenessoftheforewarning.ThereliabilityofELMR-SVMRmodelcanbeobtainedbyanalyzing
thesensitivityregardingthepredictionerrorofELMRtotheevaluation modelofSVMR.The
predictionerrorsofalltheparameterscanbeselectedastheinfluenceparametersofsensitivityofthe
evaluationmodel.ThesensitivityevaluationofELMR-SVMRmodelcanbeachievedbythesensitivity
calculation.Comparedwithothermethodsbyexperimentandanalysis,theeffectivenessofthe
forewarningmodelofELMR-SVMRisvalidatedinthisscopeofseaarea.Itprovidesapathwayto
establishtheforewarningmodelofseawaterqualityeffectively.

Keywords:integratedforewarning model;extremelearning machine;supportvector machine;

seawatereutrophication;sensitivityanalysis
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