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摘要: 种群补充是维持资源可持续的关键生物学过程, 准确理解和预测补充量的变异性已经成为渔业管理的核心

问题。以往对南太平洋长鳍金枪鱼(Thunnus alalunga)补充量的预测方法在处理环境变量间多重共线性及筛选关键

驱动变量方面时存在显著局限性, 容易导致模型过拟合及预测精度下降。为弥补以上不足, 本研究引入 LASSO

回归算法以优化预测变量筛选过程并提升预测精度。基于 2000—2017 年观测数据构建模型, 并结合 CMIP6 多模

式气候预测数据, 对 2018—2100 年补充量进行长期预测。结果表明, LASSO 方法通过收缩无关变量, 有效消除变

量冗余, 提高了模型预测精度。最佳模型解释率为 45.9%, 其中海表温度(SST)和混合层深度(MLD)为预测补充量

的重要因子。预测结果显示, 在二氧化碳较高排放情形下(SSP585, SSP370), 在 2070年代种群补充量趋近于零, 种

群崩溃风险显著升高; 在低碳路径(SSP126)下, 补充量仍呈现持续性衰减趋势。本研究结果为渔业资源预测及变量

选择介绍了有效方法, 并构建了气候-补充耦合预测模型, 为制定适应性管理策略、规避种群崩溃风险提供了量化

决策支持。 
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鱼类种群补充过程指新生个体成功加入种群

并达到性成熟的生物学过程, 该过程不仅决定了

种群生产力及潜在渔获量, 对过度开发种群的恢

复也具有关键作用, 是维持资源可持续的生物学

基础[1-2]。渔业资源丰度的时空变异很大程度上归

因于自然或人为因素引起的补充量变化。由于种

间关系、种内竞争等生物因素和温度、洋流等非

生物因素的相互作用, 补充过程常呈现出年间变

异性, 气候变化造成的长期海洋生态变化进一步

加剧了不确定性, 理解和预测补充量的变异性已

经成为渔业管理的核心问题[3]。 

长鳍金枪鱼(Thunnus alalunga)是具有重要经

济价值的目标鱼种, 广泛分布于温带海域[4]。在太

平洋, 该鱼种以赤道为界分为南、北 2 个种群[5], 其

中位于中西太平洋渔业委员会(Western and Central 

Pacific Fisheries Commission, WCPFC)管辖范围

内的南太平洋长鳍金枪鱼捕捞量占整个中西太长

鳍金枪鱼总产量的 70%[6]。在长鳍金枪鱼种群动

态研究中, 通常将表征亲体量对补充量影响的参

数陡度(steepness, h)设定值为 0.8, 意味着亲体量

变化对其补充量影响较小, 种群产卵量相对稳定, 

补充量变化主要由环境驱动[7]。由于长鳍金枪鱼

生长速度较慢, 在气候变化加剧的背景下, 其幼

鱼生长至补充年龄的过程更易受到环境影响, 从

而影响最终补充量[8]。根据以往研究发现, 长鳍金

枪鱼的补充过程受饵料丰度、海表温度、海平面
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高度等环境参数调控 [9-11], 在极端气候变化发生

年份 , 补充量表现出显著增加或减少 [12]。因此 , 

通过建立气候变量与种群补充之间预测模型, 能

更有效地评估气候变化对长鳍金枪鱼资源动态的

影响, 为渔业管理提供参考。 

基于气候模型的补充量预测技术虽发展迅速, 

但其在实际渔业管理中的应用仍较为有限, 主要

原因在于预测精度较低, 存在偏差较高[13]。以往

在构建补充量预测模型时 , 常采用时间序列分

析、广义加性模型、贝叶斯模型等方法[14-16]。随

着计算机技术不断发展, 人工智能技术也逐渐应

用于渔业管理当中构建预测模型[17-18]。然而, 这

些模型在处理多个预测变量时, 由 2 个或多个自

变量高度相关引发的共线性问题可能导致模型回

归系数不稳定、参数解释性下降、模型显著性降

低等情况, 从而影响预测精度[19]。此外, 变量选

择常通过构建包含所有可能变量组合的模型并使

用特定指标(如 AIC 值)进行比较, 进而筛选最佳

模型, 但当预测变量较多时, 模型复杂性及运行

时间显著增加, 可能导致参数估算偏差、过拟合

或未充分利用模型空间等问题[20-21]。本研究引入

了基于正则化(Regularization)技术的最小绝对收

缩和选择算子回归分析(Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator, LASSO)[22]以解决模型预

测中遇到的上述问题, 提高预测精度。与常见变

量选择方法不同, 通过在模型中添加收缩项对回

归系数施加约束和惩罚, 将不重要变量的回归系

数压缩为 0, 实现自动选择重点变量及解决变量

间共线性问题, 相比逐步回归方法其预测误差降

低[23]。LASSO 回归在医学、工程等领域应用较多, 

应用于渔业领域的研究还十分有限[24]。 

本研究使用 LASSO 回归分析识别显著影响

南太平洋长鳍金枪鱼补充量的环境变量 , 并基

于政府间气候变化专门委员会(Intergovernmental 

Panel on Climate Change, IPCC)耦合模式对比计划

第 6 阶段(Coupled Model Intercomparison Project 

Phase 6, CMIP6)不同模式下气候预测数据对补充

量进行长期预测。研究结果有助于提高对气候变

化影响下长鳍金枪鱼资源动态的评估精度, 增强

极端气候事件对补充量潜在影响的预测能力, 并

为科学制定渔业管理措施提供重要参考。 

1  材料与方法 

1.1  环境因子及补充量 

由于高度洄游物种难以实现生物学监测, 长

鳍金枪鱼长期补充量数据由 WCPFC 采纳的 2021

年南太平洋长鳍金枪鱼资源评估拟合结果中提取, 

时间从 1960—2019 年, 以季度为单位[7]。评估模

型中虽对研究区域进行了分区, 但在估算补充量

时以每年同比例划分给各个区域, 难以体现准确

的生物学意义, 因此本研究采用的补充量为每季

度南太平洋海域的总和。由于评估结果中输出的

补充量仅到 2017 年, 此后为预测值, 因此本研究

选择的补充量时间序列为 1960—2017 年。 

基于以往关于环境对长鳍金枪鱼影响研

究 [5,9,25], 选取预计对长鳍金枪鱼补充有重要影

响的 5 个预测因子 : 海表面温度 (sea surface 

temperature, SST)、叶绿素浓度(chlorophyll, Chl)、

海表面盐度(sea surface salinity, SSS)、海表面高度

(sea surface hight, SSH)和混合层深度(mixed layer 

depth, MLD)。环境变量分为历史观测和基于

CMIP6 预测的未来数据(表 1)。 

历史观测数据 SST 来自美国国家海洋和

大 气管理局 (National Oceanic and Atmospheric 

Administration, NOAA)重构数据(https://psl.noaa. 

gov/data/gridded/data.noaa.ersst.v5.html), 时 间 为

1960—2019 年, 分辨率为月, 空间分辨率为 2°× 

2°[26]。Chl 来自美国国家航天局(National Aeronautics 

and Space Administration, NASA)的遥感观测数据

(https://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/directdataaccess/), 

时间从 2000—2019 年, 时间分辨率为天, 空间

分辨率为 9 km[27]。SSS、SSH 及 MLD 均来自欧

洲 中 期 天 气 预 报 中 心 (European Centre for 

Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF), 时间

从 1960—2019 年, 分辨率为月, 空间分辨率为

0.25°×0.25° (https://cds.climate.copernicus.eu/datasets/ 

reanalysis-oras5?tab=overview)[28]。 

CMIP6 结合了社会经济发展的新型共享路径

(shared socio-economic pathways, SSPs), 根据未



916 中国水产科学 第 32 卷 

 

来二氧化碳不同的排放趋势设置预测情形, 本研

究根据强弱从中选取 SSP126、SSP370 及 SSP585

情形对补充量进行预测, 时间跨度为 2015—2100

年 , 气候模式为 CESM2-WACCM, 时间分辨率

为月, 空间分辨率为 1°×1° (https://aims2.llnl.gov/ 

search/cmip6/)。为和补充量数据匹配 , 将上述

环境数据以季度为单位 , 计算整个研究区域平

均值。  
 

表 1  环境变量历史和预测数据来源、空间分辨率、时间及时间分辨率 

Tab. 1  Sources, spatial resolution, time period, and temporal resolution of historical and forecast environmental variables 

历史观测 historically observed 预测 projected 

预测因子 
redictors 

模式代码 
model  
code 

空间分辨率 
spatial 

resolution 

时间跨度 
time  

duration 

时间分辨率
temporal 
resolution

模式代码 
model  
code 

模式输出代码
output  
code 

空间分辨率 
spatial 

resolution 

时间跨度 
time  

duration 

时间分辨率
temporal 
resolution

海表面温度 SST ERSST 2° 1960‒2019 月 monthly CESM2-WACCM tos 1° 2015‒2100 月 monthly

叶绿素浓度 Chl MODIS 9 km 2000‒2019 天 daily CESM2-WACCM chl 1° 2015‒2100 月 monthly

海表面盐度 SSS ECMWF 0.25° 1960‒2019 月 monthly CESM2-WACCM so 1° 2015‒2100 月 monthly

海表面高度 SSH ECMWF 0.25° 1960‒2019 月 monthly CESM2-WACCM zos 1° 2015‒2100 月 monthly

混合层深度 MLD ECMWF 0.25° 1960‒2019 月 monthly CESM2-WACCM mlotst 1° 2015‒2100 月 monthly

  

1.2  LASSO 回归变量选择过程 

均方误差(mean square error, MSE)是衡量模

型预测值与真实值之间差异的指标, MSE 越小, 

说明回归模型预测性能越好。MSE 计算公式如下: 

 * 2

1

1
MSE ( )

N

i i

i

y y
N 

   (1) 

其中, N 为样本总数, yi 为第 i 个观测值(真实值), 
*
iy 为第 i 个预测值。 

LASSO 在损失函数(loss function)中引入正则

化项, 对回归系数施加收缩约束, 将无关变量回

归系数收缩为零。被收缩为零的变量即被剔除 , 

从而实现变量筛选, 达到最小化 MSE, 公式如下: 

0
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, 0

1 1

1
LASSO MSE min ( ) | |
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i j

y x
N

     
 

    
 

(2) 

其中, N为观测值数量, yi为第 i个观测值的响应变

量, xi 为长度为 p 的预测变量向量, β0 为常数项, βj

为第 j 个预测变量的回归系数, λ 为惩罚系数, 决

定惩罚力度。对应最低 MSE 的 λ 值为最优 λ 解。

对于给定 λ, LASSO 解出每个变量的回归系数 βj。

当 βj 为 0 时, 表示剔除该变量, βj 不为 0 表示保留

该变量。 

1.3  模型构建 

长鳍金枪鱼成鱼常分布于南纬 30°以北区域[29], 

随着洄游路线到特定区域觅食和产卵, 通常在南太

平洋南纬 5°至 25°的热带和亚热带海域表层海域产

卵, 产卵高峰期为 10 月至 12 月[30]。产卵后的幼鱼到

其 1 岁龄时, 开始向南迁移进入亚热带辐合带, 分布

范围为南纬25°至50°、东经140°至西经130°海域, 定

义其为补充区域[31]。根据上述研究, 将研究区域划分

为产卵区和补充区域(图 1)。 

根据上述定义的补充区和产卵区, 本研究设

置了 5 个模型以探讨不同区域的环境数据对预测

的结果的影响(表 2), 基于均方根误差(root mean 

square error, RMSE)和模型解释率(r-squared)进行模

型筛选。基于关键期假说及金枪鱼生物学研究[32], 

金枪鱼产卵后的幼鱼食物具有高度选择性, 依赖

于有限种类浮游动物, 因此代表食物指标的 Chl

是仔稚鱼存活和补充量关键因素[33]。由于 LASSO

模型无法处理连续缺失值, Chl 仅可获取 2000 年

后数据 , 因此模型情形包含了整个时间跨度及

2000 年以后时间跨度。模型构建如下: 

按时间顺序, 取 80%数据作为训练集, 20%数

据作为测试集。模型预测分为 2 个阶段: (1) 2000—

2017 年, 基于观测环境数据预测, 进行模型验证; 

(2) 2018—2100 年, 结合 GCM 环境预测数据对未

来补充量进行预测。最后使用相同数据和假设 , 

对基于 LASSO 回归的预测模型与传统最小二乘

法(ordinary least squares, OLS)多元线性回归模型

进行预测性能对比。 
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图 1  南太平洋长鳍金枪鱼产卵区及补充区分布 

虚线内为 WCPFC 管辖区域. 

Fig. 1  Spawning and recruitment areas of Thunnus alalunga in the South Pacific 
Area within the dashed lines indicates the jurisdictional area of the WCPFC. 

 

表 2  南太平洋长鳍金枪鱼补充量预测模型构建 

Tab. 2  Details of recruitment prediction model construction for Thunnus alalunga in the South Pacific 

模型代码 model code 时间长度 time duration 补充量区域 recruitment area 环境变量区域 environmental variables area 

M1 1960–2017 南太平洋 South Pacific Ocean 南太平洋 South Pacific Ocean 

M2 2000–2017 南太平洋 South Pacific Ocean 南太平洋 South Pacific Ocean 

M3 2000–2017 南太平洋 South Pacific Ocean 产卵区 spawning area 

M4 2000–2017 南太平洋 South Pacific Ocean 补充区 recruitment area 

M5 2000–2017 南太平洋 South Pacific Ocean 产卵区及补充区 spawning and recruitment area

 

2  结果与分析 

2.1  模型结果 

模型分析结果见表 3。其中 M1 模型为包含整

个序列数据, 模型解释方差较低仅为 0.108, 均方

根误差较大为 2.568, 说明该模型对数据解释能

力有限, 不适合作为预测模型。最优模型为 M2, 

其解释方差最高为 0.459, RMSE 最低为 1.153。

M2 保留了 5 个变量, 其中 SST、MLD、SSH 回

归系数为负数, 与因变量呈负相关关系, 具体系

数依次为−0.83、−0.73、−0.25, SSS 和 CHL 的回

归系数为正数, 分别为 0.15 和 0.13。其余 3 组模

型, 根据模型表现程度排名为 M4、M3 和 M5, 对

应的解释方差分别为 0.428、0.403、0.391, 均方

根误差分别为 1.292、1.524、1.804。 

从变量筛选来看, SST、MLD、SSS、CHL 为

所有模型均保留的变量。其中, SST 回归系数均为

负数, 数值范围在−0.83 至−0.56 之间; MLD 回归

系数均为负值为−0.73 至−0.62 之间; CHL 回归系

数为正数, 在 M3 中回归系数最高为 0.26, 其他

模型中均约为 0.1; SSS 回归系数为正值, 相对较

低, 在 0.11~0.15 之间。SSH 仅在 M2 和 M4 模型

中为保留变量 , 该变量的回归系数分别为−0.25

和−0.16。 

2.2  模型评估 

交叉验证用于评估 LASSO 模型的泛化能力

(图 2), 可用来选择最佳正则化参数 。图中左侧

虚线为最小 MSE 对应 值, 取该 值的模型偏差

最小, 拟合效果最佳。右侧虚线为误差在最小的 
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表 3  最终 LASSO 模型保留变量、变量系数,  

及模型最终均方根误差和解释方差 

Tab. 3  Retained variables, variable coefficients, RMSE, 
and r-squared of the final LASSO models 

模型代码 
model code 

保留变量 
effective variables 

系数 

coefficient 

均方根误差
RMSE 

解释方差
r-squared

海表面盐度 SSS 0.09 M1 

海表面温度 SST −0.04 

2.568 0.108 

海表面温度 SST −0.83 

混合层深度 MLD −0.73 

海表面高度 SSH −0.25 

海表面盐度 SSS 0.15 

M2 

叶绿素浓度 CHL 0.13 

1.153 0.459 

混合层深度 MLD −0.62 

海表面温度 SST −0.56 

叶绿素浓度 CHL 0.26 

M3 

海表面盐度 SSS 0.11 

1.524 0.403 

混合层深度 MLD −0.65 

海表面温度 SST −0.63 

海表面高度 SSH −0.16 

海表面盐度 SSS 0.12 

M4 

叶绿素浓度 CHL 0.11 

1.292 0.428 

混合层深度 MLD −0.68 

海表面温度 SST −0.59 

海表面盐度 SSS 0.15 

M5 

叶绿素浓度 CHL 0.14 

1.804 0.391 

一个标准方差范围内的  值, 在此  值下, 模型

的拟合效果较好, 但选取变量数相对较少, 本研

究以左侧虚线作为最佳 λ值选项, 图中顶部数据

为保留变量个数。红色点代表每个模型在不同 
值下的平均 MSE, 灰色误差条表示 MSE 的标准

差。图中结果显示保留变量个数与模型筛选变量

个数一致。随着 值增大, 所有模型的 MSE 均表

现出逐渐上升的趋势 , 即随着正则化力度增强 , 

模型误差增加。 

图 3 为变量重要性得分, LASSO 将不重要变

量系数直接缩小为 0。根据图中结果显示, SST 和

MLD 为最重要的 2 个变量; CHL 在 M3 中影响较

为显著; SSS 虽保留在各个模型中, 但重要性得分

均较低; SSH 在 M3 和 M5 中系数直接缩减为 0, 

在 M2 和 M4 中影响效果也较小。 

2.3  预测结果 

图 4 为基于 4 个模型对补充量进行预测结果, 

预测分为 2 个阶段, 第一阶段基于 2000—2017 年

观测环境数据对模型进行验证 ; 第二阶段基于

CMIP6 预测环境数据对 2018—2100 年补充量进

行长期预测。 
 

 
 

图 2  模型 M2 (a)、M3 (b)、M4 (c)、M5 (d)交叉检测结果 

图中左侧虚线为最小 MSE 对应的  值, 右侧虚线为误差在最小的一个标准方差范围内的  值. 

Fig. 2  Cross-validation results of M2 (a), M3 (b), M4 (c), and M5 (d) 
The left dashed line represents the   value corresponding to the minimum MSE, and the right dashed  

line represents the   value within one standard error range of the minimum error. 
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图 3  模型 M2 (a)、M3 (b)、M4 (c)、M5 (d)中变量重要性得分 

Fig. 3  Variable importance scores for M2 (a), M3 (b), M4 (c), and M5 (d) 
 

 
 

图 4  模型 M2 (a)、M3 (b)、M4 (c)、M5 (d) 对 2000—2100 年补充量预测结果 

红线: 资源评估中提取的观测值; 绿线: 基于环境观测数据进行的第一阶段预测(2000—2017 年); 蓝线、 

黄线和紫线分别为 SSP126、SSP370、SSP585 情形下进行的第二阶段预测(2015—2100 年). 

Fig. 4  Recruitment predictions from 2000 to 2100 based on M2 (a), M3 (b), M4 (c), and M5 (d) 
Red line (SA): observed recruitment extracted from the stock assessment; green line (phase 1): the first-stage predictions  

based on environmental observation data (2000–2017); blue, yellow, and purple lines correspond to the second-stage  
predictions (2015–2100) under the SSP126, SSP370, and SSP585 scenarios, respectively. 
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第一阶段中, M2 预测补充量与观测补充量趋

势变化相似, 整体预测值相比观测值较低; M3 在

2000—2007 年未能预测出明显变化趋势, 2007 年

之后预测趋势与观测值类似; M4 在 2000—2014 年

预测趋势与观测值相似, 但 2014—2017 年相差较

大; M5整体预测值比观测值较低, 在 2008年之后

预测效果较好。第二阶段中, 补充量整体呈下降

趋势, 其中二氧化碳高排放情形 SSP585 下降最

快且波动剧烈, 二氧化碳低排放情形 SSP126 下

降较缓。补充量在 2070 年左右在 SSP370 和

SSP585 情形下降为 0。M3 和 M4 相比 M2 和 M5

预测值较高, M5 相对预测值最低。 

2.4  模型对比 

LASSO 相较于 OLS 线性回归模型优化了变

量选择过程, 以 M2 模型为例, 采用相同数据及

假设, 对比 2 个模型发现, 基于 LASSO 回归方法

的 M2 模型的均方根误差为 1.153, 比 OLS 回归低

(1.214); 解释方差为 0.459, 比 OLS 回归模型高

(0.431)(表 4)。 
 

表 4  LASSO 方法与最小二乘法线性回归模型性能对比 

Tab. 4  Comparison of LASSO and OLS linear  
regression model performance 

模型 
model 

均方根误差 
RMSE 

解释方差 
r-squared 

M2 1.153 0.459 

OLS 线性回归 
OLS linear regression model 

1.214 0.431 

 

3  讨论 

3.1  环境变量影响机制 

本研究结果表明南太平洋长鳍金枪鱼补充量

与气候变量之间关系存在较明显的空间异质性 , 

这与长鳍金枪鱼可进行体温调节, 在冷水中保持

较高体温, 因此常分布于温带海域的生物学特征

相吻合[34]。以往研究表明, 长鳍金枪鱼有在夏季

SST 超过 24 ℃的热带和亚热带海域产卵, 后向

温带海域迁徙觅食的特性 [23] , 产卵区域环境虽

决定了仔稚鱼的存活率, 但由于长鳍金枪鱼相对

成熟较晚[35], 生长至补充年龄更容易受温带区域

环境影响, 支持了本研究中补充区域的环境数据

相比产卵区对补充量影响更大, 预测能力更强的

观点。 

SST 与长鳍金枪鱼产卵量和幼鱼存活率直接

相关, 补充量在 SST 为 22~26 ℃时达到峰值, 超

出此范围时呈指数下降[36], 补充量和 SST 的对应

关系与本研究结果一致, 研究表明 SST 是预测补

充量的重要因素之一, 与补充量呈负相关, 且 SST

在各个区域重要性不同也反映了在不同区域所处

的环境梯度不同。例如产卵区处于 SST 梯度的极

端高值, SST 为最显著负相关变量; 而在补充区, 

SST 重要性降低。研究发现 MLD 也为预测补充量

的显著因素, MLD 为海洋表层与深层水体之间的

过渡区域, 其深度变化会影响海洋的温度结构、

营养盐分布以及初级生产力, 浅层 MLD (<50 m)

通过增强营养盐垂向输送, 提升金枪鱼幼体的摄

食成功率及存活率, 研究发现幼体胃含物丰度与

MLD 呈显著负相关, 当 MLD 超过 100 m 时, 真

光层营养盐被稀释, 金枪鱼幼鱼每日摄食频率减

少 30%, 导致生长率降低 18%~32%[37], 此结果

与本研究结果一致, MLD 与补充量成显著负相关

关系, 但针对 MLD 与南太平洋长鳍金枪鱼关系

的研究还十分有限。仔稚鱼生存主要依赖浮游动

物, 因此 CHL 在产卵区影响较为显著。然而, 由于

长鳍金枪鱼幼鱼食物主要包括凤尾鱼 (Engraulis 

mordax)、沙丁鱼(Sardinops sagax)等鱼类[38], CHL

在其他区域中重要性较低。SSS 是海水中营养盐

指标, 其差异也会影响海水密度结构、海洋环流

和路径, 因此 SSS 影响了鱼类多个生理过程, 如

洄游、卵子受精、胚胎发育等[39]。SSH 是反映海

洋动力过程的重要指标, 引起底层营养盐和饵料

鱼类聚集和分散[40], SSH 的变化可能会影响鱼类

产卵和繁殖活动的有效性从而影响鱼类种群的补

充和丰度[39]。研究结果显示 SSH 在 M2 和 M4 中

对补充量有影响, 与补充量呈负相关关系, 但影

响较低。 

3.2  资源管理建议 

基于气候-补充量关系进行渔业资源预测的

研究仍存在较大不确定性, 例如气候预测模型偏

差[16]。相比 CMIP5, 本研究基于 CMIP6 气候模拟
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情形对数据精度、海洋动力模型、大气-海洋作用

等方面进行了改进, 气候预测模型精度更高。预

测结果发现 , 在较高二氧化碳排放 SSP585、

SSP370 情形下, 补充量可能受到严重影响, 甚至

面临种群崩溃的风险, SSP126 下虽风险较低, 但

补充量仍呈下降趋势。考虑到补充区域内除存在

金枪鱼延绳钓渔船外, 还存在一定规模的以金枪

鱼为目标鱼种的曳绳钓渔业, 该类渔船捕捞渔获

的长鳍金枪鱼个体规格比延绳钓渔船更小, 应当

采用更为科学和精细的渔业管理措施。 

不同气候情景下补充量的下降速度和程度存

在差异, 意味着渔业管理策略应更加灵活, 以适

应未来环境变化带来的不确定性。气候变化日益

加剧情况下, 渔业管理应及时调整总捕捞额度以

保护种群及海洋生态系统可持续发展; 预测模型

也可识别高补充量窗口期, 指导渔船集中作业于

高产时期, 进而提高渔获率并降低捕捞成本, 同

时还可评估不同管理策略下资源恢复潜力, 优化

中长期管理方案。 

3.3  研究展望 

渔业-气候模型中普遍存在过拟合现象, 尤其

当样本量较小时 , 这一问题更为明显 [41-42] 。

LASSO 方法通过对回归系数施加 L1 正则化约束, 

优化了模型变量选择, 减少方差, 从而降低了过

拟合风险 [43]。与 OLS 多元线性回归对比发现 , 

LASSO 解释方差更高, 误差更低。在渔业管理中, 

即使模型最终性能指标差距很小, 对最终结果也

可产生较大偏差。其次, OLS 多元线性回归在数

据训练集上可能过度拟合随机噪声 , 而 LASSO

方法通过压缩无关变量的系数, 提高了模型对核

心气候驱动因子的敏感性, 在样本量较低的情况

下, 可避免因数据随机性导致的错误管理决策。

LASSO 方法有效进行变量选择的优势, 也可考虑

应用于单位捕捞努力量 (catch per unit effort, 

CPUE)标准化中, 避免 GAM、GLM 等模型过拟合

问题。本研究中尚未考虑补充量的密度制约、种间

相互作用以及个体行为特征等生态系统内部变化, 

下一步研究可结合生态系统模型(如 Ecopath with 

Ecosim, EWE)预测生态系统在捕捞或环境变化下

的动态响应, 以提高模型精度。 
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Abstract: Recruitment process serves as a critical biological foundation for sustainable resource maintenance. 
Understanding and accurately predicting the variability in recruitment has become a core challenge in fisheries 
management. Previous methods for predicting the recruitment of South Pacific albacore (Thunnus alalunga) have 
challenges in handling multicollinearity among environmental variables and identifying key drivers, often leading 
to model overfit and reduced predictive accuracy. To address these issues, this study applied the LASSO regression 
algorithm to optimize variable selection and improve prediction accuracy. Models were developed based on 
observational data from 2000 to 2017, and then coupled with CMIP6 multi-model climate projections, to predict 
recruitment trends from 2018 to 2100.The results indicated that LASSO effectively eliminated variable redundancy 
through shrinkage estimation, enhancing model prediction accuracy. The optimal model explained 45.9% of 
variance, with sea surface temperature (SST) and mixed layer depth (MLD) identified as critical predictors. Projections 
revealed that under high-emission scenarios (SSP5-8.5, SSP3-7.0), the population recruitment by the 2070s would 
approach the ecological threshold lower limit (near zero), significantly elevating collapse risks. In contrast, under 
the low-carbon pathway (SSP1-2.6), recruitment exhibited persistent decline trends. This study provided with an 
effective methodological framework for fisheries stock prediction and variable selection, while establishing a 
climate-recruitment coupled prediction model to provide quantitative decision-making support for formulating 
adaptive management strategies and mitigating population collapse risks. 
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