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浮魚類群集 (イワシ類) は内湾における主要な漁獲対象種であり，自然的，人為的な環境変動に伴う漁獲

量の変動や漁場形成の変化は大きな関心事である．本研究では機械学習の一つであるGradient Boostingを
用いて内湾の浮魚群集の分布量を推定する統計モデルを構築し，伊勢・三河湾のカタクチイワシ漁獲量の

時空間的分布の推定を行った．モデルは標本漁船による実測結果をよく再現した．  
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1. 背景と目的 

 

カタクチイワシ Engraulis japonicus は北太平洋・中部太

平洋の西部に広く分布し1)，平均水深15 m，閉鎖型内湾

である伊勢・三河湾  (図-1) を索餌，成長，成熟，産卵

の場として利用している2), 3)．2016年の三重県・愛知県の

カタクチイワシ漁獲量 (シラスを除く) は40,858 t，生産額

は1,714百万円であった4)．これは，2県の海面漁業の漁獲

量の16.5%，生産額の3.8%，また，全国のカタクチイワ

シ漁獲量および生産額のそれぞれ23.9%，13.2%となり，

内湾環境の変化に伴う漁獲量の変動や漁場形成の変化は

大きな関心事となっている． 

魚類等の資源量，漁獲量やその分布の推定の方法とし

ては，魚類動態モデルによる方法5)，統計モデルによる

方法6)， AI (人工知能) による方法7)などがある．魚類動態

モデルによる方法では，室内実験の結果などに基づき環

境条件に対する生物の選好性をモデル化し，その行動を

シミュレートする．しかし，選好性に関する情報は必ず

しも豊富にあるわけではない．一方，統計モデルによる

方法では，実測データを用いてGLM (一般化線形モデル), 

GAM (一般化加法モデル) などのモデルを最適化する．

AIによる方法は統計モデルによる方法において「統計モ

デル」の部分を「機械学習」や「ニューラルネット」な

どで置き換たものにあたり，より柔軟に実測データに適

応させることができるため，近年の計算機能力の向上に

伴い注目を浴びている． 

以上をふまえ本研究では，伊勢・三河湾のカタクチイ

ワシを対象として，機械学習の一方法であるGradient 

Boostingを利用した統計ソフトウェアR8)のパッケージ

XGBoost9) , 10)によって，標本漁船により得られたその時空

間的分布量の再現を試みた． 

 

 

図-1 伊勢・三河湾．L1～L5は計量魚探測線を示す． 
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2. データと方法 
 

(1) 特徴量と出力 

 本研究では伊勢・三河湾を対象海域とし，メッシュ幅

1.25′として対象海域を167メッシュに分割し (図-2)，特

徴量 (説明変数) をメッシュごとの水温 (T)，塩分 (S)，溶

存酸素濃度 (DO)，クロロフィルa濃度 (Chla)，動物プラ

ンクトン量 (Zoo)とした． 

 魚類は変温動物であり，水温 (T) は魚の生理に支配的

な影響を及ぼすだけでなく，体温の変化を最小限にする

ための行動が，漁場形成や回遊経路などの分布に大きな

役割を果たす11)．カタクチイワシ成魚の塩分 (S) に対す

る選好性は明らかでないが，たとえば Oozeki et al. (2007)12) 

はカタクチイワシが主に塩分23～34.5 (psu) の海域を産卵

場としていることを述べており，塩分はカタクチイワシ

成魚の分布に影響を及ぼしていることが考えられる．溶

存酸素 (DO) は魚類の生存に必須であり，浮魚は貧酸素

水塊を忌避する．図-3に，2015年9月12日に測定した測

線L1～L5 (図-1) における，計量魚探 (SIMRAD社製 EK60:

周波数 70 kHz ) によるカタクチイワシの量の断面分布お

よび同日のDO断面分布を示す．カタクチイワシが貧酸

素水塊 (3 mg L-1以下) を避けて分布していることがわか

り、DOを説明変数とすることは妥当であるといえる．

植物プランクトン (本研究ではクロロフィルa濃度 (Chla) 

を植物プランクトンの指標とする) と動物プランクトン 

(Zoo) は，カタクチイワシの主要な餌である1), 13), 14)． 

 

(2)  漁獲量および水質データ 

 漁獲量の実測値は2014年～2016年，7～9月のパッチ網

を用いた標本船（12ヶ統）の操業記録より得た．パッチ

網は大目の翼網と細目の袋網からなる二艘曳きの網で，

漁獲対象魚群を翼網によって徐々に袋網口へ誘導し入網

させることを意図している15)．パッチ網一曳網あたりの

漁獲量を対応するメッシュに配分し，各月の一週間分を

積算して漁獲量実測値とした． 

 生息環境 (T, S, DO, Chla, Zoo) には伊勢湾シミュレータ

ー16)の現況再現された計算値を用いた．伊勢湾シミュレ

ーターは，非静水圧の3次元流動モデルと微生物を考慮

した低次生態系モデルから構成される数値モデルである
17)．本研究では，2014年から2016年の3年間の計算結果を

使用し，各月の一週間分を平均し，また，カタクチイワ

シの主な遊泳層を考慮し水深5～15 mで鉛直的に平均し

た値を用いた． 

 

 (3) 漁獲量の推定法 

 魚群はパッチ状に存在し，魚群と遭遇しない場合漁獲

量は0となるため，0を多く含んだデータとなる．そこで，

水産資源学の分野で用いられるdelta model の考え方を適

用し，データを分布量の有無 (Binary; B)と正の分布量

(Positive; P) に分離した18)．そして，実測値が正となる確

率を求める学習器 (B)と，実測値が正の場合の分布量の

期待値を求める学習器 (P)を構築し，推定分布量は両者

の積とした． 

 本研究では，機械学習の一方法であるGradient Boosting 

(勾配ブースティング)を用いた．Gradient Boostingを利用

したソフトウェアのうち，特に性能が高いことで知られ

るRのパッケージのXGBoost (eXtreme Gradient Boosting) を

使用した．XGBoost は決定木からなる弱い学習器を複数

重ね合わせて一つの強い学習器を作る．XGBoost はモデ

ルの能力を評価する目的関数 (objective function) が最小と

なるよう逐次的に決定木を構築し追加していく方法であ

る．目的関数は推定値と実測値の差をあらわす損失項 

(loss term) と木構造の複雑さを表す正則化項 (regularization 

term) の和となっており，モデルが複雑になりすぎ過学

図-2 標本船メッシュ 

 

 
図-3 湾奥のDOおよびカタクチイワシの量の断面分布． 

横軸は各測点西端からの距離  (km，図-1参照).， 

縦軸は水深 (m)，点線はDO  = 3 mg  L-1を表す． 

  魚種判定は計量魚探調査と同一測線上で行った 

パッチ網の試験操業結果によった。 
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習 (後述) が起こることを防ぐようになっている．本研究

では，カテゴリーデータを扱う学習器 (B) ではロジステ

ィック回帰19)，連続データを扱う学習器  (P) ではTweedie

回帰20) を適用した． 

  

(4) 推定能力の確認法 

 学習器 (B)，すなわち漁獲の有無の推定能力はROC解

析21)によって確認した．ROC曲線  (Receiver operating Char-

acteristics) はカットオフ値を媒介変数としたときx=感度 

(True positive rate)，y=特異度 (False positive rate) が描く曲線

である．また，AUC (Area Under the Curve) はROC曲線を特

異度0から1の範囲で積分した値である．ROC曲線が (0, 1) 

を通るとき，適当なカットオフ値に対して学習器は漁獲

量の有無を100%正確に判別する．AUCが1に近いほど，

学習器の推定能力は高いとされる．学習器 (P)，すなわ

ち漁獲があった時の漁獲量の予測能力は実測値と推定値

の散布図によって確認した． 

 機械学習ではしばしば過学習が問題となる．過学習と

は既知のデータ (トレーニングデータ) に対しては適合で

きるが，未知のデータ (テストデータ) に対して適合でき

ない状態を指す．XGBoostの過学習に対する強さを確認

するため，全データを80%のトレーニングデータと20%

のテストデータにランダムに分割して学習器 (B)のクロ

スバリデーションを行った． 

 

(5) 漁獲量への環境要素の寄与度 

 生息環境が漁獲に与える影響について考察するため，

各特徴量の寄与度 (gain)9) を求めた．寄与度とは，木構造

へノードを追加したときの目的関数の減少量を特徴量毎

に足し合わせて得られる値を正規化したものである． 

 

3. 結果と考察 
 
(1) ROC解析によるモデルの性能の検討 

図-4に，学習器  (B) のROC曲線を示す．AUCは0.98で

あり，学習器 (B) の推定能力は高いと判断された．図-5

に，正の分布量の実測値と学習器 (P) の推定値の関係を

示す．分布量の低い側で過大評価，高い側で過小評価に

なる傾向はあるものの，全体の傾向はよく再現されてい

る．表-1に，全データの80%をトレーニングデータ，

20%をテストデータとして10回のクロスバリデーション

を行った結果を示す．10回ともAUCは0.91以上でその平

均値は0.95であった．このことから，XGBoostが未知の

データに対しても高い推定能力を示すことが確認された． 

 

(2) 時間変動および空間分布の再現性の検討 

 図-6に，分布量の水平分布の実測値を示す．カタクチ

イワシの大まかな分布傾向は，7月に分布量が最も多い

海域は知多半島西岸沿いと伊勢湾奥の四日市沖で，三河

湾口と知多半島東岸がそれに続いていた．分布の多い海

域は，8月に湾央，9月には湾奥となった．図-7に

XGBoostによる推定値 (B×P値) を示す．漁獲量実測値の

水平分布の季節変化はXGBoostを用いた推定でもおおむ

ね再現されていることがわかる．表-2に，実測値と推定

値の一週間集計漁獲量を示す．2014年は他の年に比べ漁

獲量が多く，8月に最大であった．2015年は7月の漁獲量

が最も多く，8月に一旦減少したのち9月に回復した． 

 

図-4 学習器 (B)のROC曲線とAUC 

 

 

図-5 学習器 (P)の漁獲量実測値と推定値の関係 

 

表-1 クロスバリデーションの結果 

run AUC run AUC 

1 1.00 6 1.00 

2 0.96 7 0.91 

3 0.92 8 0.95 

4 0.94 9 0.93 

5 0.93 10 0.94 

average = 0.95 
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図-6 漁獲量水平分布 (実測値, kg mesh-1) 

 

図-7 漁獲量水平分布 (推定値, kg mesh-1) 
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2016年は7月の漁獲量が最も多く，時間が経つにつれ減

少した．こうした変動の傾向は推定値でも再現された． 

 

(3) 環境要素と漁獲量の関係 

 図-8に，環境要素ごとに実測値と推定値  (B×P値)  の

分布量の関係を比較した結果を示す．実測値の分布の特

徴は推定値でも同様に表れており，定性的ではあるが説

明変数と目的変数の関係がモデルによってよく再現され

ていることがわかる．表-3に，学習器 (B), (P) それぞれに

対する各特徴量の寄与度を示す．寄与度は学習器 (B) で

動物プランクトン量 (Zoo) ，クロロフィルa濃度 (Chla) ，

溶存酸素濃度 (DO) が，学習器 (P) で水温 (T) ，クロロフ

ィルa濃度 (Chla) ，動物プランクトン量 (Zoo) が高かった．

いずれもクロロフィルa濃度 (Chla)と動物プランクトン量 

(Zoo) の寄与度が高いことから，カタクチイワシが主と

して餌を求めて伊勢・三河湾内を移動・回遊しているこ

と，貧酸素水塊の状況も水温とともにそれに影響を与え

ていることが示唆された． 

 

4. 結論 

 

 近年，環境破壊や乱獲への反省から，持続可能な社会

への関心が高まってきている22)．持続可能な社会の達成

のためには自然的，人為的な環境の変動が資源に与える

影響を正確に予測・評価する手法が不可欠である．本研

究で用いたXGBoostによる漁獲量推定モデルは環境変動

に伴う浮魚群集の空間分布量やその変動の推定に活用可

能であり，こうしたニーズにこたえることのできる将来

有望な方法である． 

 

 
図-8 各特徴量と漁獲量の関係, (各特徴量の階級ごとにメッシュあたりの平均漁獲量を示した．□は実測値，▲は推定値) 
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表-2 各月の1週間分の漁獲量 (kg) 集計 

year month Observed Estimated

2014 7 563,120 386,946

 8 671,615 525,369

 9 420,255 269,840

2015 7 200,520 179,532

 8 69,040 121,306

 9 177,765 160,792

2016 7 246,200 202,526

 8 88,400 144,637

 9 50,330 45,748

表-3 各特徴量の寄与度 

Binary (B) Positive (P) 

Order Item Gain Order Item Gain 

1 Zoo 0.28 1 T 0.24 

2 Chla 0.21 2 Chla 0.22 

3 DO 0.19 3 Zoo 0.22 

4 T 0.16 4 DO 0.19 

5 S 0.15 5 S 0.12 
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ESTIMATION OF PELAGIC FISH DISTRIBUTION IN INNER BAY 

WITH MACHINE LEARNING 
 

Takaharu HAMADA, Tsukasa YOSHIDA, Hiroshi OKAMURA, 
Takeshi HARA and Teruaki SUZUKI 

 
Pelagic Fishes are the main target species in the inner bay, and the fluctuation of their catches and the 

formation of fishing grounds associated with natural and anthropogenic environmental changes are of 
great concern. In this study, we construct a statistical model to estimate the distribution of floating fishes 
in the inner bay using Gradient Boosting, which is one on the highly efficient machine learning tech-
niques. Then we estimate catch of anchovy(Engraulis japonicus) in Ise Bay and Mikawa Bay. The model 
reproduced  distribution pattern of anchovy well.  
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