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サボ}トベクトルマシンを用いた有明海ノリ養殖生産定量モデル

構築へ向けての一試論

青木邦匡*1"揖取和明*

An essay on a construction of quantitative models of 
cultured nori prodution in Ariake Sea using SVM 

Kunimasa Aoki判， Kazuaki Kajitori * 

Abstract : Many ecological modelings have been done about relationships between nori cultivation and 

environments in Ariake Sea. In this paper， we try to use th巴 supportvector machines (SVMs) to 

model a relation between nori production and oceanic conditions. SVMs are flexible and robust tools to 

model non-linear phenomena. We find that the number of data records are not enough but SVM models 

show some abilities to keep track of the data 
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自 a告

有明海のノリ養殖に関して環境との関係が論じられてき

た。定性的には横物プランクトンとの栄養素に関する競合

関係が捻測されい'その定量的なモデリングも試みられて

きた 2)。栄養素と環境の関係のモデル化に当たっては，低

次層を中心とした生態系モデリングの研究が多くなされて

いる 2.3i。本小論の沼的は，生態系を構成するパーツの関

係を明示する生態系モデリングの方法ではなく，一般の非

線形な関係が支配していると忍われる現象に汎用的に用い

られるサポートベクト jレマシン(以下SVM)4Jというモデ

リング手法を海況データとノリ生産の関係に適用してみる

ことである。

SVMは，いわゆるカーネル法5)の一穫で，データを非線

形な関数により高次元空間に写像してから線形モデルを適

用するもので，従来の線形モデルに比べ柔軟に現象をとら

える潜在力を持っていると見られている。また， SVMは

外れ伎の影響を受けにくいというロバストな特徴を持って

2010年12月6日受付. Received December 6， 2010. 

いるO この様々な方簡で効果を発揮し出している 8.9.10.4)

比較的新しい手法を有明ノリと環境の関係に対して適用

しその百I能性を検討する。

方法と結果

ノリの生産データとしては 有明海沿岸の諸漁協の各期

の共販における生産枚数を使用する O 生産枚数をノリの生

産量とすることについては，ノリ養殖業者へのヒヤリング

から生産枚数が養殖場における生産量を反映しているとい

う感想を得ていることから妥当で、あると判断した。しかし

極度の不作であった2000年度については検討の余地がある

と考えている(この点については九百音」で触れる)。

海況データは全漁連提供の以下のものを使用する。有明

海湾奥部の11地点 (Fig.l) における水深 (m)，プラン

クトン (ml/m3
)，採水層 (m)，水温('t)，塩分(児。)， 

DIN(μg-atm.lL)， NO 3 (μg-atm.lLl， NO 2μg-atm.l 

Ll， NH4 (μg-atm.lLl， PO 4 (μg-a凶 IL)， Si (μg-atm.l 
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L)を各月の数日において記録したものである。我々はこ

のうち， プランクトン，水温，塩分， N03， N02， NH，ぃ

PO¥， Siをf吏う。

ノリの生産量データと海況データの地域的な対応、は毎

況調査地点 6，7， 11と福岡県有明海漁連の柳川大川地区

(Fig， 1のA)，大和高田地区(同， B)，大牟団 地区

(/百J. C)の3地区の25漁協が対応するとした (Fig‘1)。

期間的な対応は， ノリの枚数データは年度計ーをとることに

し海況データは各年度の考慮する期間での平均値をとっ

て，年度毎に対応、データを作ることにした。ここで，考慮

する期間とは，ノリの漁期としては 9月から翌年 3月まで

と設定した。

すなわち，福間県有明海漁連の年度毎の生産枚数と調査

地点 6，7， 11の各年度の(考慮期間の)海況平均値を対

応させてその関係を見ることにした。

このようにして対応させた海況，生産枚数のデータが

1988年度から2001年度まで14年間分できた。これを前半9

年分をモデルの訓練データとし後半5年分をモデルを試

すテストデータとした。データ全体が14年分と少なく，モ

デルの学習を優先して訓練データに多く割り振った。

SVMの実装系としては，定評のあるLIBSVM
6l

を用い

た。 SVMlこは/8]帰 (SVR) と分類 (SVC) があるので附

方試した。

サポートベクトル由帰

サポートベクトル回帰 (SVR) は，データを高次元空間
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Fig. 1. Th巴observationstations in Ariake Sea 

に:写像したもの(特徴ベクトルとカーネル法では呼ぶ)

に，回帰式を当てはめる手法である。

SVMを含むカーネル法では データを特後ベクトルと

して処理するためのカーネル関数を選ばねばならないが，

genericに用意されたものがいくつかあるほか，問題に合

わせてカーネル関数を作ることもできる。ここでは，

genericなカーネルのうちreasonablefirst choic日il とされ

るRBFカーネルを使用する O

また，サポートベクトル回帰では，誤差関数として従来

の二乗誤差ではなく ，a一不感応関数という，データのは

ずれ具合に対する損失の増え方が緩やかな関数を使うの

で，外れ値に対するロバスト性が出てくる O

こうした柔軟性とロバスト伎という長所がある半面，

SVMでは，いくつかのパラメータを決定する必要があり

その決定法に必然性がないことと，高次元に写像している

ため元のデータに即した結果の(従来の回帰ではできる)

統計的な解釈が難しいという短所もある。

ここでは，パラメータはLIBSVMのデフォルトを試して

から少しずつパラメータをずらして結果を改良していった。

LIBSVMの実行結巣をまとめたものは以下のとおりであ

る。

9月から翌年3月までの海況データと生産枚数(単位10

億枚)の悶係を見ると，以下のようになる。

訓練情報

訓練オプション -n 0.4 -c 1.4 -s 4 -g 0，1 

nSV詰 9，nBSV 0 

Mean squared error 0.00123455 (regression) 

Squared correlation coefficient 

0.983315 (regression) 

年:1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 

予測値・1.321.39 1.32 1.47 1.42 1.50 1.48 1.46 1.32 

データ 1.29 1.35 1.28 1.51 1.46 1.54 1.52 1.49 1.28 

予測情報.

Mean squared error 0.122518 (regression) 

Squared correlation coefficient 

0.620297 (regression) 

年 19971998 1999 2000 2001 

予測値:1.36 1.36 1.38 1.32 1.38 

データ:1.46 1.44 1.27 0，58 1.55 
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訓練オプションの意味は， SVMとして，損失関数を最

適化できる v-SVRをf変ったこと (-84)，vを0.4，コスト

パラメータCを1，4，カーネルパラメータ yを0.1に設定した

ことを意味する。

訓練データを使って得られたモデルをテストデータの海

況データに当てはめて計算した予測生産枚数と実データの

枚数のR2乗値は0，62(相関係数0，79)とある程度の正の相

関が認められた。ちなみに同じデータに従来の重回帰を適

用すると，予測値とデータの相関係数は0.39と低く，予測

僚の平均は0.u7(7千万)で(マイナスの予測値もあ

り)，データからは議離していた。

しかし不作であった2000年度のSVMの予測値は，デー

タ (5.8億)よりかなり高めの13億であった。これは，訓

練データでは生産枚数は最も少ない年でも 12{:意、8千万あっ

たのに対し 2000年の枚数は桁が違うほど小さく，訓練

データではカバーできない状況であったためと思われる。

カーネル法では，訓練データを100%再現するモデルを

構築すること(訓練デ…タへの当てはまり R2乗値が lに

なること)ができるが，通常これは過学習と呼ばれ，訓練

データに特化した追随の結果であるため，汎化能力(訓練

データ以外のデータを正しく予測する能力)が高いことを

意味しない。訓練データを忠実に反映しつつそのことが汎

化能力を高ーめることになるのがよい学習である。

SVMでは訓練データへの過度の追随(過学習)を紡い

でモデルの汎化能力を確保するため，正則化項と呼ばれる

項を誤差関数に加えた上で最小化を行う。この正則化項の

重みをi決める係数がコストパラメータCであり，これが大

きいほど過学習になりやすい。本データではデータ数が少

ないため訓練データへの当てはまりはよいが， cが小さい

ため過学習とは認められない。

SVMでは，サポートベクトルと呼ばれる特徴ベクトル

が，最終的にモデルを決定するのに使われる (SVMの名

の由来)。サポートベクトルの割合が少ないほど計算量は

少なくて済むし(訓練データ数が十分なら)汎化能力も高

いとされる。

上の結果ではサポートベクトルの数は 9で特徴ベクトル

全体の数と同じであるから最大となっている O パラメータ

を変えればサポートベクトルの数を減らすことはできる。

例えば， C， gは上の例と同じでパラメータ Vを0.4から0.1

にすると，サポートベクトルの数は6まで減る O しかし，

R2乗値は0.14に低下してしまう。これは，訓練データの数

(9 )が少ないので，無玉虫にサポートベクトルの割合を減

らすと十分な学習ができないことを示している O

本データの場合，データ数が少ないので，十分な学習を

しつつ汎化能力を上げることがむずかしいようである。

サポートベクトル分類

サポートベクトル分類 (SVC)は，回帰と違い目的変量

は数値ではなくクラス(基本では Oか 1)であり， した

がってg的は分類である。

我々の 9-3月分の訓練データとテストデータにおい

て，枚数に代えてクラスを，枚数が141)昔、未満か以上かに

よって， 0かlに設定した。

SVCは誤識別関数として 2乗誤差に比べ誤差のt替え方が

緩やかな関数を使うので，やはり外れ値に対するロバスト

性を持つことはSVRと同様である。

使ったカーネルは前節と同様RBFカーネルであり，パ

ラメータの選定も前節と同様に行った。

9月から翌3月までの海況データとクラス分類の関係は

以下のとおりである。

訓練情幸良・

訓練オプション ーc2，0 -g 2，0 

nSV 9， nBSV 0 

Accuracy 100も (9/9) (classification) 

年 19881989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 

予測値 o 0 0 1 1 1 1 1 0 

デPータ o 0 0 1 111  1 0 

予測情報

Accuracy 60も (3/5) (classification) 

年 19971998 1999 2000 2001 

予測伎 1 1 1 11  

データ 1 1 0 01  

訓練オプションは， SVMとしてc-svcを使ったこと

(デフォルトなので明示せず)，コストパラメータCを

2，0，カーネルパラメータ yを2

る。

クラス(不作0，農作1)の予測精度は60%で¥不作の

2000年度の予測クラスはOであった。

データ数が少ないため汎化能力の点で難があると見られ

ることはSVRの場合と問様である。
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データ数が少ないため前節のモデルの信頼度は低いが，

SVMは従来の線形モデルに比ベデータなりの結果を導き

出す可能性があることは示せたのではないかと，思う。

重回帰などでは変数の数が増えると結果の信頼度が落ち

るとされるが，海況データで、は本小論の使った項目以外に

も降雨最や日照時間，経営判断など追加を検討すべきもの

もある。 SVMでは変数の数を抑えるのではなく，正別化

によってyfL化能力を磯f呆するという方法をとる。この点で

考えるべき変量が多い本課題に適している。

SVMは汎用モデリング手法であるため気軽に試すこと

ができるので，生態系モデルを組むにさ当たっても何らかの

知見を得るために活用できるのではあるまいか。

データ数を確保するには，調査年数を増やすことと，調

査値域を複数設けることが考えられる。長年に渡つての

データを使うときは，生産規模など生産の構造の変化を取

り入れる必要があるかもしれない。複数の地区のデータを

使う場合は，生産指数を扱うなどの標準化が必要になる。

タとして，福岡県有明海漁連の枚数データを

そのまま使ったが， 2000年度の予測値は現実のデータを大

きく外れるものであった。前主主では訓練データ内に極端な

不作の年がなかったためにモデルが十分に汎化されなかっ

た可能性を述べた。 2000年度の不作(の程度)だけは海況

データだけからは導けないのかもしれない。一つの可能性

として色落ちが激しいため製品化されなかったノリがかな

りの部分あったのではないかということも考えられよう。

SVMモデル構築に当たっては適切なパラメータの選択

が重要課題である O 本来SV抗ではcrossvalidationという

訓練データをいくつかに分けて訓練とテストを繰り返して

最適なパラメータを探る方法を採るのであるが，本データ

ではデータ数が少ないためcrossvalidationで=は低い

accur.呂町しか達成できないので採用しなかった。また，本

小論では，カーネルはgenencなものを使用したが，問題

に適したカーネルを設計することもできる。

SVMモデルにおける変数選択と変数の予測への影響の

青木横取

しかたを採るのは一般に簡単ではないが，我々のノリモデ

ルに即してその方法を開発しなければならないので課題と

したい。

本論では，ノリ漁期全体の海況データを使ったが，漁期

前の 6~9 月期などもっと多くの期間を試して期簡の影響

を調べることも課題である O

事例数の大きなデータを揃えた上でこのような方向で

SVMによるモデリングをさらに試していきたい。

参考文献

1)農林水産省農林水産技術会議事務局，有明海の海洋の

変化が生物生産に及ぼす影響の解明，研究成果432，

(2005) 

2)九州環境管理協会有明研究会，有明海環境の定量的評

備の研究 ri漁業生産の回復に階けてJ，九州環境管理

協会， (2007) 

3)横山佳絡，有明海におけるノリ養殖場海域の窓素収

支の定量評価，九州環境管理協会会報「環境管理J.

36， 38-43 (2007) 

4) Support Vector Machines (SVMs) ， 

http://www.svms.org/ 

5)赤穂昭太郎，カーネル多変量解析，表波書!苫， (2008) 

6) C.C. Chung， c.]. Lin， LIBSVM 3.0， 

h以ttゆp:ゾ//www.c岱Sl泥巴.nt札印u.edu.t出w/e可jlin/libsvmν!人I

7) C.c. Cαhung， C.]. Li泊n，L口IBSVM訊郡1札id巴， 

http:l八九Tww.csie.ntu.edu.tw/ejlin/papers/ guide/ 

guide.pdf， (2010) 

8) E. Byvatov， G.Schneider， Support vector machine 

applications in bioinformatics， Appl Bioin fomatics， 2 

(2) ，67司77(2003) 

9) Financial Applications， 

http://www.svms.org/iinance/ (2006) 

10)小野田崇他，特集 サポートベクターマシン:その仕

組みと応、用，オベレーションズリサーチ， 46(5)， 

(2001) 


