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摘要: 本研究基于 2020—2022 年南太平洋长鳍金枪鱼(Thunnus alalunga)延绳钓渔捞日志数据, 采用地理加权随机

森林(geographically weighted random forest, GWRF)模型, 结合 Shapley 模型可解释(Shapley additive explanations, 

SHAP)技术, 构建了可解释的长鳍金枪鱼栖息地预测模型, 分析了关键环境因子对其分布的影响, 旨在为南太平

洋长鳍金枪鱼栖息地研究及其可持续管理提供科学依据。研究结果表明, 在精度、准确率、召回率及受试者工作

特征曲线下面积(area under the curve, AUC)等关键指标上, 地理加权随机森林模型相较于传统随机森林(random 

forest, RF)模型提高了 5%~10%。因子重要性分析 SHAP 贡献度分析表明, 海表温度、海表溶解氧浓度、50 m 深度

温度及 50 m 深度溶解氧浓度是影响长鳍金枪鱼栖息地分布的关键环境因子; SHAP 解释性分析进一步揭示了适宜

的栖息环境特征, 即海表温度和 50 m 深度温度处于 15~20 ℃, 海表溶解氧浓度及 50 m 深度溶解氧浓度处于

240~260 mmol/m³的环境是最适宜长鳍金枪鱼栖息的。单一样本的 SHAP 值分解分析进一步验证了适宜的温度及充

足的溶解氧是影响长鳍金枪鱼栖息地选择的关键因素。本研究为深入理解其栖息地的空间分布格局及环境驱动机

制提供了新的视角。 
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长鳍金枪鱼(Thunnus alalunga)是一种高经济

价值的洄游性鱼类, 同时也是远洋延绳钓渔业的

主要捕捞对象[1]。然而, 随着捕捞压力的持续增加

以及海洋环境的变化, 该物种的可持续管理面临

诸多挑战[2]。根据 2024 年南太平洋长鳍金枪鱼种

群评估结果, 该种群目前尚未遭受过度捕捞, 但

捕捞压力正逐年上升[3]。为应对这一趋势, 未来可

能引入基于配额的管理制度, 以确保资源的可持

续利用。因此, 深入探究长鳍金枪鱼栖息地分布

的关键驱动因素, 对于科学制定捕捞策略并推动

渔业的可持续发展至关重要[4]。 

海洋环境的动态变化对长鳍金枪鱼的栖息地

分布具有重要影响。渔业研究通常依托渔捞日志、

卫星遥感数据和海洋环境数据, 并结合栖息地模

型来揭示其分布规律[5-6]。栖息地模型通过分析历

史数据中环境变量的作用机制 , 构建预测框架 , 

以推测物种的潜在分布[7]。Gavaris[8]率先采用广

义线性模型(generalized linear model, GLM)对单

位捕捞努力渔获量(catch per unit effort, CPUE)数

据进行标准化, 从而有效解决了因渔具差异导致

的数据偏差。然而, CPUE 与环境因素之间的关系

通常较为复杂, 而 GLM 的线性假设可能无法充

分捕捉这种复杂性。为克服这一局限性, 广义加

性模型(generalized additive model, GAM)通过引
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入非线性平滑函数, 增强了模型对金枪鱼丰度与

环境因素之间关系的刻画能力, 并能够识别关键

驱动因素。Zagaglia 等 [9]和 Setiawati 等 [10]采用

GAM 分析了热带金枪鱼的栖息地分布特征, 研

究表明, 该类鱼种的分布受热带辐合带影响, 并

受到海表温度、海表高度异常、盐度和叶绿素浓

度等环境变量的驱动。然而, 传统数理统计模型

在处理复杂非线性关系时仍存在一定局限性, 特

别是对于高度洄游性物种如长鳍金枪鱼, 难以精

准刻画其种群动态的细微变化。相较于传统统计

模型, 机器学习方法能够处理大规模、高维度、

非线性数据, 尤其在探索环境因素(如温度、溶解

氧、叶绿素浓度、洋流等)对长鳍金枪鱼栖息地的

影响时, 表现出显著优势[11-14]。其中随机森林模

型 , 因其稳定性和强大的预测能力而被广泛应

用。Liu 等[15]、侯娟等[16]和宋利明等[17]利用随机

森林构建了长鳍金枪鱼渔场预测模型, 在长鳍金

枪鱼渔场预测中表现出较高的预测精度和良好的

鲁棒性。 

机器学习模型在预测能力方面具有显著优势, 

但其黑箱特性限制了模型的可解释性, 使得管理

者难以理解预测结果的形成机制, 这在渔业资源

管理实践中可能削弱其应用价值。为弥补这一局

限性, 近年来, 研究者开始将机器学习模型与可

解释性技术相结合 , 以提升模型的透明度。

Shapley 模型可解释技术(SHAP)作为一种广泛应

用的可解释性方法[18], 可用于量化各环境变量对

预测结果的贡献, 从而识别关键驱动因素[19], 为

渔业管理提供更具参考价值的科学数据。 

1  材料方法 

1.1  研究区域概况 

本研究选取南太平洋部分海域作为研究区域, 

研究范围覆盖赤道至南纬 40°、东经 160°至西经

120°。该区域不仅是长鳍金枪鱼的重要分布和渔

业捕捞区, 同时也是多种热带、亚热带及温带鱼

类的关键栖息地。研究区域内海洋环境复杂多样, 

受到多种物理、化学及生物因子的综合影响, 包

括海表温度、溶解氧浓度、叶绿素浓度及海面高

度异常等。这些环境因子相互作用, 共同塑造了

长鳍金枪鱼的分布格局与栖息环境。 

1.2  数据来源 

1.2.1  渔业数据  本研究使用的渔业数据来源于

上海海洋大学远洋渔业数据中心 , 涵盖 2020— 

2022 年中国远洋温带延绳钓渔船的捕捞记录, 主

要目标鱼种为长鳍金枪鱼。数据的时间分辨率为

日尺度, 渔捞日志详细记录了捕捞位置(经纬度)、

日期、渔获量(以尾数计)及相关作业信息。 

1.2.2  环境数据  如表 1 所示，本研究选取了不

同水层(0 m、50 m、100 m、150 m、200 m、300 m)

的多种海洋环境因子, 包括海水温度(thetao)、溶

解氧浓度(o2)、海水盐度(so)、叶绿素 a 浓度(chl)、

东向和北向海流速度(uv)、海面高度异常(ssha), 

以及混合层厚度(mld)。所有数据的时间分辨率为

逐日(每日 1 次), 空间分辨率为 0.25°×0.25°, 数据

来源于哥白尼海洋环境监测服务 (Copernicus 

marine environment monitoring service)。数据下载

由 Python 实现, 环境因子与渔捞日志数据的匹配

及后续处理则采用 R 语言(版本 4.3.1)。 

 
表 1  用于模型构建的海洋环境因子 

Tab. 1  Marine environmental factors applied in the 
 model construction in the study 

缩写 abbreviation 解释 explanation 

mld 混合层厚度 ocean mixed layer thickness 

ssha 海面高度异常 sea surface height above geoid

so 海水盐度 sea water salinity 

thetao 海水温度 sea water potential temperature 

chl 叶绿素 a 浓度 chlorophyll a concentration

o2 溶解氧浓度 dissolved oxygen concentration

uv 洋流流速 water velocity 

 

1.3  数据预处理 

计算 2020—2022 年的渔获量(尾数)和作业鱼

钩数 , 即单位捕捞努力量渔获量 (catch per unit 

effort, CPUE)[20]。具体计算公式如下。 

CPUE(i, j, d)= Catch(i, j, d)/Hooks(i, j, d)×1000   (1) 

式中, i 和 j 表示作业渔船的经纬度位置, d 表示时

间(天); Catch 表示捕捞个体数量; Hooks 表示钩子

的总数量。 

1.4  研究方法 

1.4.1  模型方法  本研究采用随机森林(random 
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forest, RF)和地理加权随机森林 (geographically 

weighted random forest, GWRF)模型, 探讨长鳍金

枪鱼渔获率与海洋环境因子之间的关系。随机森

林是一种广泛应用的机器学习方法, 因其卓越的

非线性数据处理能力和高预测精度而受到认可。

然而, 该方法未能充分考虑环境因子的空间变异

性。相比之下, 地理加权随机森林在传统随机森

林的基础上引入了空间加权机制[21], 使其能够更

精确地刻画环境因子对渔获率的局部影响, 从而

提升模型的空间解释能力。本研究基于 R 语言进

行模型构建与分析, 主要依托 caret、SpatialML、

spgwr 和 randomForest 等核心包。 

1.4.2  五折交叉验证  为系统评估模型性能并筛

选最优模型, 本研究采用五折交叉验证方法。相

比于更高折数的交叉验证, 五折交叉验证在确保

模型评估稳定性的同时, 有效控制了计算成本。

训练数据集被划分为 5 个分层子集, 每次选取其

中 4 个子集进行模型训练, 并使用剩余 1 个子集

进行验证, 循环重复 5 次。通过这种方式, 模型能

够在不同数据子集上进行全面评估, 减少因单次

数据划分导致的偏差, 提高结果的稳健性。在交

叉验证过程中, 本研究计算了准确率、平衡准确

率、精确率、召回率和 F1 得分等多个性能指标, 从

多个维度对模型进行系统性评估。这种多角度分

析不仅能够全面衡量模型的预测能力, 还能确保

最终选定的模型在不同数据分布下均具有良好的

泛化性能。 

1.4.3  模型评估  为评估模型的预测性能, 本研

究采用多个评价指标进行对比分析。采用 ROC 曲

线(receiver operating characteristic curve)评估模型

的区分能力。ROC 曲线通过计算不同判别阈值下

的假阳性率(false positive rate, FPR)和真正例率

(true positive rate, TPR), 直观反映模型在不同阈

值设定下的分类表现, 曲线下面积(area under the 

curve, AUC)则作为综合评估指标, AUC 值越接近

1, 模型区分能力越强。此外, 利用混淆矩阵计算

模型的准确率、平衡准确率、召回率、精确率和

F1 得分。这些指标能够从不同维度量化模型在各

类别上的预测能力, 进一步揭示其分类性能。具

体计算公式如下:  

 
TP+TN

Accuracy 100%
TP+TN+FP+FN

    (2) 

1 TP TN
BalanceAccuracy 100%

2 TP+FN TN+FP
    
 

 

  (3) 

 
TP

Precision 100%
TP+FP

    (4) 

 
TP

Recall 100%.
TP+FN

    (5) 

 
2  Precision  Recall 

F1 100%
 Precision  Recall 

 
 


  (6) 

在以上公式中, 真正例(TP)是指实际值为正

且预测值也为正的样本数; 真负例(TN)是指实际

值为负且预测值也为负的样本数。假正例(FP)表

示实际值为负但预测值为正的样本, 即将负例错

误预测为正例; 假负例(FN)则指实际值为正但预

测值为负的样本, 即将正例错误预测为负例。这

些指标用于分类模型的评价, 帮助衡量预测结果

的准确性以及错误类型。 

1.4.4  模型解释  为了提升模型的可解释性, 引

入了 SHAP 可解释方法。SHAP 基于合作博弈论

原理, 为每个特征在单次预测中的贡献分配重要

性分数[18,22], 从而提供全局和局部层面的模型解

释。全局 SHAP 分析用于揭示各特征在整个数据

集中的相对重要性, 而局部 SHAP 分析则展示特

征对单次预测结果的具体影响。通过量化每个环

境因子对模型预测结果的贡献, 能够深入解析环

境变量的作用, 进而揭示驱动长鳍金枪鱼栖息地

分布的关键因素。使用 R 语言中的 shapviz 和

fastshap 包计算并可视化 SHAP 值, 以提升模型的

透明度和可解释性。 

2  结果与分析 

2.1  模型的对比 

通过对模型训练数据的验证, 计算并绘制了

ROC 曲线, 以评估模型的分类性能(图 1)。结果表

明, 地理加权随机森林模型(GWRF)的 AUC 值为

0.93, 显著高于传统随机森林模型(RF)的 AUC 值

(0.79)。此外, 在准确率、召回率和平衡准确率等

多个评估指标上, GWRF 的性能均优于 RF。GWRF

能够更精准地捕捉数据中的空间特征影响, 在分 
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图 1  随机森林(RF)和地理加权随机森林(GWRF)模型的评价指标 

a. RF 和 GWRF 模型的评价指标图; b. RF 和 GWRF 模型的受试者工作特征曲线图. 

Fig. 1  Evaluation metrics of random forest (RF) and geographically weighted random forest (GWRF) models 
a. Evaluation metrics of random forest and geographically weighted random forest model; b. Receiver operating  

characteristic curve of random forest and geographically weighted random forest model. 

 
类性能和类别平衡方面表现出显著优势。相比之

下, RF 模型未能充分考虑地理空间异质性, 限制

了其预测能力, 使其分类性能略逊于 GWRF。 

2.2  海洋环境因子的关键作用 

如图 2 所示, 在前 10 个重要因子中, 不同水

层的溶解氧和温度分别占据了前 7 位, 进一步凸

显了温度和溶解氧对长鳍金枪鱼栖息地分布的关

键作用。此外, 150 m 水深的盐度、海面高度异常

以及 300 m 水深的叶绿素浓度也被列为重要因

子。这表明, 温度、溶解氧和叶绿素等多种环境

因子共同作用, 塑造了长鳍金枪鱼栖息地的分布

格局。 
 

 
 

图 2  地理加权随机森林模型的海洋环境因子重要性柱状图 

各环境因子缩写的解释见表 1. 

Fig. 2  Bar chart of ocean environmental factor importance under the geographically weighted random forest model 
The explaination for the environmental factor abbreviations are shown in Tab.1. 

 
2.3  海洋环境因子的 SHAP 重要性分析 

如图 3 所示, o2_0、o2_50、thetao_50 和

thetao_0的点分布较为分散, 表明这 4个特征对模

型输出具有较大的贡献。其中, o2_0 和 o2_50 的

点分布呈现出一致的颜色趋势, 蓝色点集中在左

侧, 红色点集中在右侧, 这表明较低的溶解氧值

对预测结果产生负向影响, 而较高的溶解氧值则

具有正向影响。相反 , thetao_0、 thetao_50 和 
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图 3  地理加权随机森林模型的海洋环境因子 SHAP 贡献值 

各环境因子缩写的解释见表 1. 

Fig. 3  SHAP contribution values of ocean environmental factors under the geographically  
weighted random forest (GWRF) model 

The explanations for the environmental factor abbreviations are shown in Tab.1. 
 

thetao_100 的颜色分布趋势与溶解氧相反, 蓝色

点集中在右侧, 红色点集中在左侧, 表明较低的

温度与适宜栖息地条件相关联。 

2.4  海洋环境因子双变量依赖分析以及 2 维

SHAP 分析 

使用 2 维 SHAP 分析结果如图 4 所示, 在图

4a 中 o2_0 与 o2_50 呈正相关, 随着 o2_0 的增加, 

o2_50 也随之增大, 同时 SHAP 值逐渐增大。当溶

解氧浓度位于 240~260 mmol/m³区间时, SHAP 值

超过 0.2, 表明该区间的溶解氧浓度对模型的正

贡献较大。图 4b 显示, thetao_0 与 thetao_50 同样

呈正相关, thetao_0 增加的同时, thetao_50 也随之

增大, 但 SHAP 值逐渐减小。在温度 15℃至 20 ℃

区间内, SHAP 值超过 0.2, 表明该温度范围对模型

的正贡献较为显著。图 4c 表明, o2_0 与 thetao_0

之间存在负相关关系, 即温度升高时, 溶解氧浓

度下降, 且 SHAP 值随之降低。类似地, 图 4d 揭

示了 o2_50 与 thetao_50 之间的负相关关系, 温度

上升时, 溶解氧浓度下降, SHAP 值也呈下降趋势。 

当 温 度 处 于 15~20 , ℃ 溶 解 氧 浓 度 在

240~260 mmol/m³范围内时, SHAP 值均超过 0.2, 

提示该温度和溶解氧浓度范围对模型预测具有显

著的正向贡献。因此, 最适宜的栖息地温度约为

15~20 , ℃ 最适宜的溶解氧浓度范围为 240~ 

260 mmol/m³。 

2.5  海洋环境变量对个体样本的影响 

图 5 瀑布图和图 6 力图显示了单个预测实例

中, 各特征(变量)对模型预测结果的贡献。它提供

了直观的解释, 可视化每个特征如何推动预测结

果 , 力图通过显示特征对模型预测的整体影响 , 

强调各特征的交互作用。笔者随机抽取了单个预

测实例并画图展示, 根据瀑布图和力图的结果累

加所有特征的贡献, 得到 SHAP 的贡献值。其中

深黄色代表正的贡献, 深红代表负的贡献。氧气、

温度和叶绿素在特征贡献中的占比较大, 表明这

些环境因子对长鳍金枪鱼栖息地的影响较为显

著。此外, 这些因子之间存在一定的相互作用, 共

同塑造了长鳍金枪鱼的分布格局。这些结果进一

步验证了温度、溶解氧和叶绿素在确定长鳍金枪

鱼适宜栖息地方面的重要性。 
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3  讨论 

3.1  模型性能评估与空间异质性分析 

随机森林模型在多项评估指标上均表现良

好, 包括准确率、平衡准确率、精确率、召回率

及受试者工作特征曲线(ROC)分析, 表明其在区

分正负样本方面具备较强能力, 进一步验证了其

在长鳍金枪鱼分布预测中的可靠性。依托多决 
 

 
 

图 4  海洋环境因子双变量依赖关系图 

a. 海水表层和 50 m 水层溶解氧浓度的相互作用; b. 海水表层和 50 m 水层温度的相互作用;  

c. 海水表层的溶解氧浓度和温度的相互作用; d. 50 m 水层的溶剂氧浓度和温度的相互作用. 

Fig. 4  Bivariate dependence plots of ocean environmental factors 
a. Interaction between sea surface and 50 m water layer dissolved oxygen concentration; b. Interaction between sea  
surface and 50 m water layer temperature; c. Interaction between dissolved oxygen concentration and temperature  

of sea surface; d. Interaction between dissolved oxygen concentration and temperature of 50 m water layer. 
 

 
 

图 5  单一样本的 SHAP 瀑布图展示环境因子对预测结果的影响 

各环境因子缩写的解释见表 1. 

Fig. 5  The SHAP waterfall plot for a single sample showing the impact of environmental factors on the predicted result 
The explanations for the environmental factor abbreviations are shown in Tab.1. 
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图 6  单一样本的 SHAP 力图展示环境变量对预测结果的影响 

各环境因子缩写的解释见表 1. 

Fig. 6  The SHAP force plot for a single sample showing the impact of environmental variables on the predicted result 
The explanations for the environmental factor abbreviations are shown in Tab. 1. 

 

策树投票机制, 随机森林模型展现出卓越的抗噪

性和鲁棒性, 有效降低了对噪声和离群值的敏感

性[23-24], 这一特性在处理海洋环境数据固有的不

确定性和噪声时尤为关键[25]。此外, 本研究使用

的大规模数据集覆盖广泛的时间和空间范围, 包

括从海洋表面至 300 m 深度的多种环境因子, 随

机森林模型能够挖掘这些变量之间的复杂关系 , 

从而提供精准的分布预测结果。 

尽管随机森林模型在整体预测性能上表现优

异, 其在捕捉空间异质性方面仍存在局限性。海

洋环境因子的影响在不同区域可能存在显著差异, 

忽略空间异质性可能会降低预测结果的适用性和

准确性。为克服这一问题 , 地理加权随机森林

(GWRF)在传统随机森林的基础上引入了地理加

权机制, 使模型能够根据不同区域的环境特征自

适应地调整变量权重。这一改进不仅保留了随机

森林强大的非线性建模能力与鲁棒性, 还能够精

准刻画环境因子的空间异质性特征, 从而提高模

型在不同空间尺度上的适应性[26]。在长鳍金枪鱼

分布预测中, GWRF 充分发挥了其空间敏感性优

势, 相较于传统随机森林模型, 能够更精确地解

析环境因子对鱼类分布的区域性影响。该方法为

深入探索环境因子与物种分布之间的关系提供了

更全面的分析框架, 也为基于空间异质性的渔场

预报研究奠定了坚实的基础。 

3.2  关键环境因子及其影响机制分析 

在机器学习领域的快速发展中, 模型的复杂

性往往使得预测过程呈现出“黑箱”特征。可解释

的机器学习方法在提高模型透明度和可理解性方

面具有重要价值。本研究通过评估地理加权随机

森林模型的特征重要性, 识别出影响长鳍金枪鱼

栖息地分布的关键环境因子, 海表溶解氧(o2_0)

和温度(thetao_0)是最关键的因素, 这些变量显著

影响了长鳍金枪鱼的行为和生理特性 [27]。通过

SHAP 摘要图和双变量依赖图的分析, 进一步加

深了对这些因子的理解。 

在基于溶解氧的模型中, 最佳栖息地预测主

要集中于海水表层[28], 这一结果与本研究中随机

森林模型的预测一致(图 2)。溶解氧不仅影响长鳍

金枪鱼的垂直分布, 还与其产卵区域密切相关[29]。

双变量依赖图分析表明, 当海表和 50 m 深度的溶

解氧浓度在 240~260 mmol/m³范围内时, 是长鳍

金枪鱼最为适宜的栖息环境。这一发现与Lehodey

等[30]的研究结果一致, 后者指出溶解氧浓度高于

4.5 mL/L 是西太平洋长鳍金枪鱼的最佳生存条

件。相比其他金枪鱼类, 长鳍金枪鱼更偏好高溶

氧海域[1]。在这些区域, 浮游生物的数量和多样性

可能会增加, 氧气丰富的水体为其提供了理想的

生态环境和生长条件。浮游生物是小型鱼类的主

要食物来源 , 鱼类会集中在浮游生物丰富的水

域。溶解氧充足的区域因此成为小型鱼类聚集的

场所, 吸引长鳍金枪鱼等掠食性鱼类, 使其成为

重要的渔业资源区域。 

Nugroho 等[31]的研究表明, 15~26 ℃的海表温

度可显著提高长鳍金枪鱼的捕获成功率, 温度直

接影响其代谢功能和分布 , 这与本研究得到的
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15~20 ℃的最佳温度范围基本一致。此外, Boyce

等[32]发现, 在南太平洋 21 ℃以下的温带海域, 长

鳍金枪鱼的丰度较高。除此之外, CPUE 较高的海

域 通 常 具 备 相 对 适 宜 的 海 表 温 度 , 通 常 在

18~21.47 ℃之间[15,33]。这些研究表明, 适宜的温

度海域是长鳍金枪鱼理想的栖息和繁衍地, 成为

其栖息地的关键区域。 

高盐度水域通常水团较为稳定, 并具有较高

的生物适宜度, 可能吸引长鳍金枪鱼栖息其中[34]。

海面高度异常作为一种海洋物理现象, 通常指示

着中尺度涡旋的存在。中尺度涡旋通过改变水体

流动模式影响长鳍金枪鱼的洄游路径和分布范

围。此外, 中尺度涡旋的动力搅拌作用能够促进

初级生产力的聚集 , 从而形成有利的觅食场所 , 

进一步吸引长鳍金枪鱼[35-36]。叶绿素浓度作为初

级生产力的重要指示因子, 间接反映了饵料生物

的丰富程度, 对长鳍金枪鱼渔场的形成和分布具

有重要影响[37]。 

本研究通过对森林随机模型引入地理加权机

制，有效刻画了环境变量对物种分布影响的空间

差异性，为进一步理解环境驱动机制提供了理论

支持, 为提升渔场预报的空间适应性与生态合理

性提供了新的方法框架，对精细化渔业资源管理

与可持续开发具有参考价值。 
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Abstract: This study is based on logbook data from longline fisheries targeting albacore tuna (Thunnus alalunga) 
in the South Pacific from 2020 to 2022. A geographically weighted random forest (GWRF) model was applied and 
Shapley additive explanations (SHAP) were incorporated to develop an interpretable habitat prediction model and 
analyze the influence of key environmental factors on albacore tuna distribution. The study aims to provide a 
scientific basis for habitat research and the sustainable management of albacore tuna in the South Pacific. The 
results indicate that compared to the traditional random forest (RF) model, the GWRF model improves key 
performance metrics, including precision, accuracy, recall, and the area under the receiver operating characteristic 
curve (AUC), by 5%–10%. Feature importance and SHAP contribution analyses identified sea surface temperature, 
sea surface dissolved oxygen concentration, temperature at 50 m depth, and dissolved oxygen concentration at 
50 m depth as the key environmental factors influencing albacore tuna habitat distribution. SHAP interpretability 
analysis further revealed the optimal habitat conditions, indicating that the most suitable habitats were located in 

areas where sea surface temperature and temperature at 50 m depth ranged from 15 ℃ to 20 ℃ while sea 

surface dissolved oxygen concentration and dissolved oxygen concentration at 50 m depth ranged from 240 to 
260 mmol/m³. Individual prediction SHAP value decomposition further confirmed that suitable temperature and 
sufficient dissolved oxygen are the key factors influencing albacore tuna habitat selection. These findings provide 
new insights into the spatial distribution patterns of albacore tuna habitats and the underlying environmental 
driving mechanisms. 
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