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要 旨

水産資源学は，生態学とは異なる側面を持っている．実験が難しく，主要なデータが漁業か
らのものであるという点で，不確実性が大きく，バイアスの混入もしばしば見られる．そのよ
うな問題に対処するため，古くから統計モデルの活用が積極的に進められてきた．水産資源学
は，大きく分けて，資源評価と資源管理からなる．資源評価，資源管理で使われる統計モデル
の概要を紹介する．生態学と水産資源学で使われる統計モデルには多くの共通点があり，統計
モデルを媒介として，水産資源学と生態学の協調・融合が進むことを期待する．

キーワード：漁業，統計モデル，資源評価，資源管理．

1. はじめに

生態学における統計手法の利用は長い歴史を持ち，仮説検定をはじめとする多くの統計手法
が使用されてきた．しかし，「統計モデル」という用語が定着し，その利用が生態学の中で進ん
できたのは最近のことのように思われる．現在広く生態学者に読まれている「データ解析のため
の統計モデリング入門」（久保, 2012）が出版されたのは 2012年のことである．生態学データに
対する多くの応用を含む「フィールドデータによる統計モデリングと AIC」（島谷, 2012）も 2012

年に出版されている．筆者の知る限り，翻訳書として，McCarthyの「生態学のためのベイズ法」
（McCarthy, 2009）が 2009年に出版されていることを除けば，それ以前に生態学データの解析に
統計モデルを利用するということを前面に押し出した和書は存在しなかった．
筆者の専門とする分野は水産資源学と呼ばれている．この分野は生態学（特に，個体群生態
学）との親和性が高く，多くの共通するアプローチを持っている．しかし，水産資源学の統計モ
デルとの接触は，生態学より一歩早かったのではないかと思う．1993年には早くも，「水産資
源解析と統計モデル」（松宮 編, 1993）という書籍が出版されている．これは統計学の一般書と
して，「統計モデル」という用語を前面に出した一般化線形モデルの翻訳本である「統計モデル
入門」（ドブソン, 1993）と同じ年である．水産資源学からの例を多く含む「生のデータを料理す
る」（岸野, 1999）は 1999年に初版が発行されている．また，「栽培漁業と統計モデル分析」（北
田, 2001）という書籍は 2001年に出版されている．これを見ると，日本の水産資源学は生態学
より少なくとも 10年ぐらい早く統計モデルに関心を寄せていたように思われる．ここで，水産
資源学の統計モデリングが生態学のそれより優れていると言いたいわけではない．現在の浸透
具合は同じようなものであろう．水産資源学がただ早かっただけである．また，それ以前にも，
生態学の分野では，統計モデルの範疇に入ると思われる久野英二博士や林知己夫博士の著作が
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あるが（久野, 1986; 森林野生動物研究会 編, 1997），浸透度合い等から考えると，我が国では一
般に 1990年代から 2000年代にかけて「統計モデル」という考えと用語が各分野に根付いて行っ
たように思われる．このような傾向は，世界的にも見られるものである（Hilborn and Walters,

1992; Quinn and Deriso, 1999）．
このような統計モデルへの関心は，水産資源学が新しいものに敏感だったからというわけでは

なく，統計学への強い必要性が契機であったと考えられる．水産資源学の第一人者である Ray

Hilborn教授の「overfishing」（ヒルボーン・ヒルボーン, 2015）という本には，「統計的な解析が
必要な時というのは，正しく実験を行わなかった時だ」という格言が紹介されている．しかし，
水産資源学では実験を行うことはほぼ不可能なのである．海のものとも山のものともつかない
（実際には海のものではあるが...）「生のデータ」を相手にするとき，統計モデルを利用する以外
に手立てはなかったのであろう．本稿では，生態学と水産資源学の違いを意識しながら，水産
資源学で発展してきた統計モデル手法と最近の進展について概観したい．併せて，筆者らが進
めてきた関連する研究成果の紹介を行う．それによって，水産資源学特有のアプローチが生態
学の統計モデリングに有用なことが見出されたり，水産資源学のそのような問題を解くために
は生態学で使っているあの方法を使えば良い，といったような新たな発見が得られたりするこ
とを期待する．

2. 生態学と水産資源学の違い

生態学と水産資源学の大きな違いは，まずデータの質と量であろう．水産資源学では，主な
データは漁業から得られる．漁業では，一般に非常に大きな個体群から多くの漁獲が得られる．
個体群生態学で使われるデータは通常 0, 1, 2, . . .のようなカウントデータであるのに対して，水
産資源データは重量のデータであることが多い．そして，普通，その規模は大きい．また，漁業
データは，厳密なサンプリングデザインのもとに行われるわけではない．様々な原因によって，
バイアスが混入したり，欠損が生じたりすることも珍しくない．そのような不確実性の大きい
情報から海の中の生物の様子を知ろうと思うと，何らかの（統計）モデルを使って推測すること
が肝要になってくる．生態学の場合，多くのケースで科学的な計画のもとで調査を行い，それ
に基づいて個体群の情報を得るというのが普通であるのに対し，水産資源学の場合は科学的な
調査ではない漁業活動から得られる情報を積極的に使って個体群や漁業の有り様に関する推測
を行うというところが大きな違いとなっている．
水産資源学と生態学のもうひとつの大きな違いはその目的である．生態学は，生物や個体群，

群集，動物行動などの生態的役割や進化的意味を知ることを目的とする基礎科学である．しか
し，水産資源学における大きな目的は，どのように魚を効率的に漁獲し，漁業を維持・発展さ
せようかということであり，応用的・実学的側面が非常に強い（もちろん，水産資源学にも基礎
的な研究はあるし，生態学にも応用色の強い分野があるだろうが，一般的に水産資源学の方が，
応用色が強いということである．近年，生態学の方でも保全生態学として，応用的な研究が進
められており，水産資源学との関連性も高いが，保護と利用のどちらを重視するかという点で
異なる点も多い）．したがって，そのような目的に合う手法が必要とされることになる．
さらに，水産資源学の研究対象は魚ではなく，魚をとる漁業である．従って，漁業の対象で

ある魚を知ることはもちろん必要であるが，資源管理を導入した場合の漁業者の行動も考えな
いと管理がうまくいかない場合がある（Ichinokawa et al., 2015）．また，漁業は経済的・文化的
活動であるので，経済学的視点や社会的視点を取り込んで考える必要がある．
水産資源学には，大きく分けて，統計モデルが広く活用される 2つの細目がある．ひとつは
資源評価であり，もうひとつは資源管理である．資源管理は，通常，資源評価結果を受けて行
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われる．最初に，資源評価ではどのような統計モデリングが使われるかを概観し，次に資源管
理で統計モデルがどのように利用されるかを見て行こう．

3. 水産資源評価の統計モデル

資源評価は，資源の生物学的特性に基づき，資源の現在の状態を推定したり，将来予測を行っ
たりするものである．ここでは，

•基礎データの分析（魚の年齢と成長に関する話題と資源量指数（CPUE）の標準化）
•個体群評価（個体数（資源量）の推定方法）
•その他の関連する話題（よく使用されるコンピュータソフトウェア）

を取り上げる．

3.1 基礎データの分析
水産資源学では，まず魚の年齢情報を集めるのが研究の第一段階となる．個体の年齢が分か

ると，集団の年齢組成が分かる．年齢組成は，生残率，死亡率，成長率などの情報を得るため
の基礎となる（田中, 1985）．魚の年齢は，普通，年齢形質（耳石と呼ばれる耳の中の平衡石にで
きる輪紋が使われることが多い）を使った年齢査定を行うことによって調べられる．
年齢査定では，年齢形質である輪紋が正しく年齢の情報を与えるという前提が必要である．

しかし，1年で輪紋が必ず一本形成されるのか，それとも，1年で 2本形成されているのか，が
問題となることがある．実際に，1年間で輪紋が 2本形成される種が知られている．このよう
な前提の確認のために，Okamura and Semba（2009）は，統計モデルを利用した分析法を提唱し
ている．サメの年齢査定では，脊椎骨（または背鰭棘）に形成される縁辺部の形質（透明体か不透
明帯か）を観察し，いずれかの形質の出現頻度を月別に評価し，輪紋の形成周期を決定する必要
がある．彼らは，形質の違いを二値データとして二項分布を使用し，二項分布の期待値が von

Mises分布の混合分布の関数であると仮定して，周期関数をモデル化した．これは二項分布回帰
の拡張となっている．さらに，Okamura et al.（2013）では，輪紋の外縁部の形状ではなく，中
心から輪紋までの距離を使うMarginal Increment Analysisと呼ばれる分析法に対して，同様に
線形混合モデルと周期関数の組み合わせで解決する方法を提案している．
年齢データと体長データが得られれば，生物の成長の様子をモデル化することができる．生

物の成長にはしばしば von Bertalanffy曲線と呼ばれる成長式が用いられる．これは，

(3.1) La = L∞[1− exp(−K(a− a0))]

という式で与えられる（図 1）．ここで，aは年齢で，L∞は漸近体長，Kは成長速度を表す係数，
a0 は La = 0となる年齢である（能勢 他, 1988）．この式は，非線形モデルになっており，解析
的にパラメータを推定するのは困難である（漸化式を使って，線形モデル形式に持ち込むことは
可能であるが）．そこで，通常は，パラメータ推定のため非線形最小自乗法が使用される．水産
資源学では，成長式のみならず，最適な漁獲率などを考える必要があるため，非線形モデルを
扱う場面が多い．このようにして，水産資源学者は，早くから非線形最適化の必要性に迫られ
てきた．
正規分布を仮定した線形回帰モデルの限界という点で，水産資源解析では早くから一般化線

形モデル（Generalized Linear Models, GLM）の利用が進められてきた．特に，CPUE標準化と言
われる分野で GLMは積極的に用いられてきた（Maunder and Punt, 2004）．CPUEとは Catch

Per Unit Effortの略で，単位努力量あたりの漁獲量のことである．漁獲量（C）は資源量（P）と
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図 1．von Bertalanffy 成長曲線の例．L∞ = 100，a0 = −0.5．

努力量（E）の積に比例するという単純な関係を想定すると，C = qPE が成り立ち，これより
CPUE = C/E = qP となり，CPUEは資源量に比例するので，CPUEの変化は個体群の動態（相
対的な変化）を知るための貴重な情報となる．比例定数である qが毎年一定であれば良いが，先
に述べたように，漁業はデザインされた実験ではないので，昨年は西の方で漁獲したが，今年
は東の方で漁獲する傾向にあったなどということがある．また，環境も変わるし，漁業を行う
時期が異なる場合がある．それ故，真の資源量の変化傾向を知るためには，資源の変化以外の
変化要因を調整して同一基準のもとでの年の変化を追う必要がある．この調整により真の年効
果を取り出そうという試みが CPUE標準化と呼ばれるものであり，それには通常 GLMが使わ
れる．

CPUE標準化では，歴史的に CPUEを応答変数とすることが多かったが，CPUEは負の値を
とることはなく，その分布が左右対称の釣鐘型であるとは考えにくい．そこで，水産資源学で
は伝統的に CPUEの対数値が正規分布に従うというモデルが使われてきた（Maunder and Punt,

2004）．これは実質的に対数正規分布を用いているのと同じである．ところが，ある海域や季節
では漁獲量が 0（これにより CPUEも 0）となることも珍しくない．そのような場合，CPUEに
小さな正数を足し込んだものの対数値を使うということが行われてきた．ただ，0データの割
合が大きい場合は，そのような対応は十分ではない．そこで，0の多いデータに対して，0と正
データをまず二項分布でモデル化し，正のデータに対して改めて対数正規モデルを利用すると
いうモデルが使われるようになった（Lo et al., 1992）．これは，統計学の方面では hurdle model

（Ridout et al., 1998）と呼ばれるものにあたるが（連続値と離散値の違いはあるが，コンセプト的
には同じである），水産資源学ではデルタモデルと呼ばれている．zero-inflated Poissonを扱っ
た Lambertの有名な論文の出版年が 1992年であるので（Lambert, 1992），0データに対する統
計モデリングの必要性という認識が早くから水産資源学にあったことが伺える．

CPUE標準化の際には，交互作用も含めた多くの要因の検討が必要になるが，要因の組み合
わせによっては欠測になる場合が出てくる．そのような場合に対処するために，早くからラン
ダム効果モデルもしくは一般化線形混合モデル（Generalized Linear Mixed Models, GLMM）も
使われてきた（Cooke, 1997）．また，空間的な密度変化の傾向を知るために一般化加法モデル
（Generalized Additive Models, GAM）の利用も比較的早くから見られる（Borchers et al., 1997）．



水産資源学における統計モデリング 43

魚の漁獲量データは重量であることが多いが，特に大型の海洋生物のデータでは基本単位は
尾数となり，離散的なカウントデータとなる．そのような場合には，ポアソン分布のような離散
データを扱う確率分布が使用されるが，水産資源データは変動が大きいため，過分散を考えるこ
とが多い．そこで，擬似尤度に基づく overdispersed Poisson分布や負の二項分布が使われてき
た．また，そのような場合にも極端に高い割合の 0データが得られることもあり，zero-inflated

モデルの使用例が見られる（Minami et al., 2007,南・Lennert-Cody, 2013）．Minami et al.（2007）
では，平滑化手法としてGAM，モデル選択規準としてGIC（Generalized Information Criterion,

小西・北川, 2004）を利用している．さらに，0が多く，極端に高い正値も観測されるような場
合に対処するために，負の二項分布と負の二項分布を混合させたモデルの開発がなされている
（Okamura et al., 2012a）．このモデルでは，k尾の魚を観測した場合，kの確率分布は，

(3.2) Pr(k)=
k∑

r=1

Γ(r + ψ)

r!Γ(ψ)

(
ψ

μ+ ψ

)(
1− ψ

μ+ ψ

)r

×Γ(k − r + θ)

(k − r)!Γ(θ)

(
θ

rη + θ

)θ(
1− θ

rη + θ

)k−r

と書かれる．これは，Thomas（1949）の double Poisson distributionを拡張したもので，動物の
群れが平均 rで dispersion parameter ψの負の二項分布に従い，その群れは y + 1（y = 0, 1, . . .）
の個体を有しており，yは平均 ηで dispersion parameter θの負の二項分布に従うと仮定したも
のである．このとき，観測される動物の全数を kとすると，上の確率分布が導出される（導出の
詳細については，Okamura et al.（2012a）を参照のこと）．

CPUEは資源量の指標であるので，資源の傾向の差により適切な海区分けを行うことが可能
であるという考えで，CPUE標準化と機械学習法の一種である樹形モデルが組み合わされた例
も見られる（Ichinokawa and Brodziak, 2010）．
このように，CPUE標準化と呼ばれる分野では，早くからGLMやその拡張が重要なツールと
して使用され，特にマグロ類などの国際水産資源を扱う研究者にとっては，GLMは 1990年代初
頭から馴染み深いものであった．また，同時に CPUE標準化における変数選択に AICなどの情
報量規準（小西・北川, 2004）が広く使われるようになったのも，1990年代であり，生態学の中で
よく知られた書籍である Burnham and Andersonの「Model Selection and Inference」（Burnham

and Anderson, 1998）が出版される前から，AICは水産資源学の標準的なツールとなっていた（松
宮, 1993, 1999）．AICの使用が早くから広まったことには，水産資源分野では，かなり多くの
要因を持った複数のモデル（変数）選択を行う場合が多く，多重比較の問題を回避し，妥当なモ
デルを素早く選ぶ必要があったこと，比較するモデル間に包含関係がなく尤度比検定などの通
常の仮説検定手法が使えない状況がしばしばあったこと，といった理由が考えられる．

3.2 個体群評価
CPUEは資源の相対的な変化を知る重要な情報であるが，海の中からどれだけの魚を漁獲し
て良いかを知るためには，魚の絶対的な資源量とその増殖率を知る必要がある．そこで，漁獲
量，努力量，CPUEなどを基礎にして，絶対資源量を知る方法が発展することになった．CPUE

を資源量の指標値として，個体群の動態を推定する際，伝統的にプロダクションモデルと呼ば
れるモデルが使われてきた．これは，差分方程式で書くと，Ntを t年の資源量，Ctを t年の漁
獲量として，

(3.3) Nt+1 = Nt + rNt

(
1− Nt

K

)
− Ct

となる（Hilborn and Walters, 1992）．ここで，r，K は内的自然増加率と環境収容量と呼ばれる
もので，一定の漁獲率で漁獲していくとすると，資源を環境収容量の半分（つまり，K/2）に保つ
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図 2．プロダクションモデルの例．r = 0.2，K = 1000．ここでは，横軸は資源量（population

size），縦軸は余剰生産量（surplus production）．

ように獲っていく場合に，最大の持続的漁獲量（rK/4）が得られる（図 2）．この最大持続漁獲量
をMSY（Maximum Sustainable Yield）と呼び，水産資源学における最も重要な量のひとつとし
て知られている．資源量は直接観測されないので，観測される CPUEは資源量に比例するもの
と仮定して，CPUE = qN とすると，

∑
(CPUEt − qNt)

2を最小化することにより，パラメータ
r，K を推定することができる．ここでも，動態モデルは非線形モデルであるので，基本的にパ
ラメータ推定には非線形最適化が必要になる．かつてコンピュータの計算能力が十分でなかっ
た頃は，式変形をして線形化することにより線形回帰でパラメータを推定するということが広
く行われていたが，近年は誤差分布を明確に取り扱うようになり，最尤法やベイズ法を使って
パラメータ推定するのが標準的である（平松, 1992; Hiramatsu et al., 1994; Hilborn and Walters,

1992; Hilborn and Mangel, 1997）．
上記では，漁獲量やCPUEといったひとつのまとめられた情報が使われるが，年齢情報を利用
した資源評価も古くから行われてきた（Hilborn and Walters, 1992）．年齢別の漁獲量があると，
年齢クラスごとの漁獲の様子が分かり，よりきめの細かい評価が可能になる．魚の死亡は，漁獲
によるものと自然によるもの（環境や人間以外の捕食による死亡）であるとすると，最近年最高
齢の漁獲量に，自然死亡を考慮しながら，過去の漁獲量を足し戻してやればはじめに漁業に加入
（漁業で獲られる年齢になった年齢群のこと．1歳から漁獲される場合，1歳魚の量を加入量と
呼ぶ）してきた資源の量を知ることができる．これが，コホート解析や VPA（Virtual Population

Analysis）と呼ばれる方法で，我が国の水産資源評価では標準的に使用されている（図 3，市野川・
岡村, 2014）．VPAは，本来，統計的な方法ではないが，近年は資源量の変化を CPUEの変化
に適合させるチューニング VPAが主流なツールとなっており，その点で統計モデルとなってい
る．チューニングの仕方にはいくつかの方法があるが，よく使用されるチューニングVPAでは
統計的な最適化が行われる（市野川・岡村, 2014）．
しかし，VPAにはいくつかの問題があることが知られている．VPAは，通常，親子関係（再生

産関係）に何も仮定を置かないので，親子関係に関する情報が得られない．親子関係は，最適漁
獲量を決定するのに重要であるので，これは不都合なところである．また，VPAは年齢別漁獲
尾数が正しいことを前提にしているが，年齢別漁獲尾数は体長組成と年齢の関係などから推定
されるものであり，不確実性がある．さらに，過去を遡ることによって推定するため，過去の資
源量推定値は安定するが，最近の推定値の不確実性はかなり大きくなる（市野川・岡村, 2014）．
最後に，VPAのアウトプットから，親子関係を推定することもなされるが，アウトプットをそ
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図 3．コホート解析の計算の様子．Na は a歳の個体数．漁獲による死亡と自然死亡を戻して

やる（逆にたどる）ことにより，同じ年級（コホート）の個体数を芋づる式に計算する．

のまま使うことには推定精度を過小推定する問題が生じる（Brooks and Deroba, 2015）．そこで，
VPAで最近年・最高齢から遡って過去の資源量を推定するのと逆に，再生産関係を仮定して，
過去の加入から最近年・最高齢までの年齢別個体数を予測するという方法がとられる．このと
き，観測された漁獲量をモデルから得られる年齢別漁獲量の予測値に適合させることによって，
再生産関係のパラメータを推定する．このような方法を Statistical Catch-At-Age（SCAA）法と
言う．さらに，年齢別漁獲量は，それ自体，年齢査定による誤差を含み得るので，年齢別漁獲
量をインプットデータとして扱うことは不確実性の過小評価となる．近年，国際資源の評価で
頻繁に使用される統合モデル（integrated model, Maunder and Punt, 2013）では，体長別漁獲量
データをインプットデータとして使用し，モデル内で年齢の推定を行いながら，年齢別個体数推
定を行う．これにより，年齢査定に伴う不確実性が自然に評価に取り込まれる．そのための代
表的なソフトウェアとして，Stock Synthesis（Methot and Wetzel, 2013）が知られている．Stock

Synthesisのような統合モデルでは複数の情報を使用することになり，それぞれの情報の対数尤
度を足し合わせることになる．しかし，そのとき，特にそれぞれのデータが持つ情報が矛盾する
ような結果を与えるとき，どのような重みで足し合わせるかが重要になる（Maunder and Punt,

2013）．Ichinokawa et al.（2014）は，プロファイル尤度を用いて，最尤推定値に大きく影響を与
えているデータを見出だし，モデルの仮定の誤りを発見する方法を提案している．
クジラのような海上に出て呼吸する生物に対しては，海面に上がってきたところを目視し，

その個体数を数えることによって，個体数推定することが可能である（Buckland et al., 2001）．
ただし，海面に浮上したからといって，すべての個体を発見できるわけではなく，特に観測場
所から遠く離れているときは見逃しやすくなってしまう．そこで，観測場所から発見位置まで
の距離を記録し，距離に対する発見頻度の減少率から発見確率を推定し，見落とし分を補正し
て個体数を推定する方法が用いられる．クジラの目視調査にはライントランセクト法と呼ばれ
る，あらかじめ引かれた調査線上を船で移動し，発見したクジラの種類と調査船からの距離と
角度，その他の情報を記録するという方法が使われる．発見距離 rと発見角度 θから調査線に
対する横距離 x = r sin(θ)を計算すると，横距離の確率分布は距離 xの発見関数を g(x)として，
g(x)/

∫
g(x)dxと表される．発見関数 g(x)としては，half-normalモデル g(x) = exp(−x2/(2σ2))

や hazard-rateモデル g(x) = 1− exp(−(x/σ)−b)が使われることが多い．発見関数のパラメータ
は，通常，最尤法を用いて推定される．通常のライントランセクト法では，g(0) = 1（つまり，調
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査線上にいるクジラは見落とされない）という仮定が置かれることが普通である．しかし，クジ
ラは潜水・浮上を繰り返すので，特に発見が難しい種や長時間潜水する種においては，g(0) = 1

の仮定は満たされない，と考えられる．
g(0)を推定する方法として，ライントランセクト法と標識再捕法を組み合わせる方法が広く

使用されている（Buckland et al., 2004）．2人の独立観察者を設けた調査を行うことにより，二
重発見かそうでないかのデータも同時に集め，それを標識再捕法によるデータとみなすのであ
る．ライントランセクト法により同時に集められる発見距離の情報は，従来の尤度関数を通し
て発見関数の形状を推定するのに使用されるが，二重発見のデータは，標識再捕法の再捕成功
に対応し，二項分布尤度として，発見距離の尤度に組み合わされる．調査線上で見落としがな
いなら，調査線上ではどちらの観察者も必ずそこにいるクジラを発見するはずであるが，見落
としがあるならばそれは g(0) < 1であることを意味する．南極海のミンククジラ調査では，ミ
ンククジラが大きな群れを形成する場合があり，発見のし易さは群サイズに影響される．しか
し，群サイズは群れに接近して確認する必要があるので，独立観察者による目視調査を継続す
ることができない．そこで，クジラには接近しない（そのために，群れサイズの情報は過小報告
になりがちである）が，独立観察者による調査を伴う通過方式と，独立観察者による調査を行わ
ないが，発見した群れに接近して群れサイズを記録する接近方式（群れサイズの記録は正確（不
偏）に近づくが，発見確率は過大になる可能性がある）を組み合わせた調査が行われた（Okamura

et al., 2003, 2005）．このとき，群れサイズのバイアスを補正しながら，発見関数の見落とし（特
に調査線上の見落としも含む）も補正するという同時推定が必要になるため，尤度関数は複雑な
式になる（距離と未観測の群サイズの周辺化が必要なため，多重積分が必要で，その分，計算が
大変になる）．このモデルの開発には 10年ほどの年月が費やされ，国際捕鯨委員会ではこのモ
デルに基づいたミンククジラの資源量推定値が最新のものとして合意されている（岡村, 2012）．
独立観察者が使用されないような状況，特に長時間潜水する鯨類に対しては，g(0)を推定する

ために鯨類の潜水・浮上時間の情報を活用する方法の開発がなされた（Okamura et al., 2012b）．
そこでは，潜水・浮上のパターンを確率過程としてとらえ，それを発見関数に取り入れること
によって g(0)の推定が可能であることが示された（図 4）．潜水・浮上パターンが分かっていて
も，見落とした時に，浮上していたか潜水していたかは分からないので，潜水・浮上パターン
は隠れ確率プロセスとなる．結果，船からの距離 (x, y)（xは横距離，yは前方距離）で発見され
るクジラの発見確率は，(x, y)で浮上している場合（surfacing）と潜水している場合（diving）の条
件付確率の和で書かれ，

(3.4) P (x, y) =
1

T

N∑
i=1

{∫ tsi

0

P (x, y, a, i|surfacing)da +

∫ tdi

0

P (x, y, a, i|diving)da
}

となる（Okamura et al., 2012b）．ここで，i (i = 1, . . . , N)は i回目の潜水・浮上パターンを表し，
tsi は i回目のパターンの浮上時間，tdi は i回目のパターンの潜水時間，aはその間のどこで発見ま
たは見落としがあったかを示す（潜在）変数である．T は総潜水・浮上時間で，T =

∑N
i=1(t

s
i + t

d
i )

である．この式の導出の詳細については，Okamura et al.（2012b）を参照のこと．シミュレー
ションによる検討では，潜水・浮上パターンを考慮しない方法が資源量の大きな過小推定をも
たらすのに比して，開発された方法はほぼ不偏な資源量推定値を与え得るということが示され
た．Okamura et al.（2012b）では，ツチクジラの g(0)推定とそれによる補正を行った資源量推
定値を算出している．さらに，データの離散化と隠れマルコフモデルを使って，同様な推定を
する方法も開発された（Borchers et al., 2013）．鯨類資源の個体数推定は，統計モデル的に興味
深い多くの話題を含み，統計モデル開発の特にホットな分野の一つとなっている（Buckland et

al., 2004）．生態学の統計モデルとの関連が深い分野のひとつである．
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図 4．クジラの潜水・浮上に基づく発見関数モデルの概念図．Okamura et al.（2012b）を一部

改変．

3.3 その他の関連する話題
水産資源学のモデルは伝統的に多くの推定パラメータを持つものが多い．特に，資源評価モデ

ルでは，様々な情報を取り込み，同時に推定する統合モデルの開発が進められ，それと同時に大
量のパラメータを高速に推定するソフトウェアの開発が行われた．AD Model Builder（ADMB:

Fournier et al., 2012）は，自動微分を利用することにより，偽ニュートン法より格段に高速で
安定したパラメータ推定を可能にした．水産資源学で使用される複雑なモデルのための主要な
ツールのひとつとなっている．上記の Stock Synthesisも ADMBを利用している（Methot and

Wetzel, 2013）．
従来の資源評価モデルでは，観測誤差もしくはプロセス誤差のどちらかが考えられること

が普通であったが，近年になって観測誤差とプロセス誤差の両方を考慮する状態空間モデル
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（state-space model）の利用が盛んになってきている（Meyer and Millar, 1999）．状態空間モデル
の推定には，WinBUGSのようなベイズ推定プログラムが使われることが多かった．しかし，
特に非線形モデルに対しては，収束させるのが難しく，計算時間もかかるという問題があった．
ADMBの中の ADMB-RE（ラプラス近似を用いて周辺尤度を評価する方法を取り入れたもの：
Skaug and Fournier, 2006）というオプションを使用することにより，状態空間モデルを扱うこ
とが可能であり（うまく動いた場合には，WinBUGS等に比して，かなり短時間で計算結果が得
られる），水産資源学ではよく使われている．

Okamura et al.（2012a, 2012b）では ADMBによってプログラムが書かれ，計算が行われてい
る．Ichinokawa et al.（2015）は，ADMB-REを利用した一般化状態空間モデルを使って，漁業を
休漁とする管理方策の効果を調べるモデルを開発し，実際に日本のマサバ漁業における休漁方策
の効果を定量化した（市野川・岡村, 2016）．最近には，ADMBと似た考えで書かれた Template

Model Builderと呼ばれる Rのパッケージも公開されており，ADMBよりさらに高速で多岐に
渡る計算が可能となっている（https://github.com/kaskr/adcomp）．
統合モデルに見られるように，近年，多くの情報を統合する手法の取り入れが積極的に進め

られ，複数の独立データからの情報を統合して結論を取り出すメタ分析も早くから水産資源学
で取り入れられた（Liermann and Hilborn, 1997）．特に，増加率や死亡率の推定は重要であるに
も関わらず，不確実性が大きいため，多くのデータを統合してより精度の高い推定を得ようと
いう試みがなされてきた（Zhou et al., 2012; Thorson et al., 2015）．
また，確率的トピックモデルのひとつである Latent Dirichlet Allocation（LDA）モデルの利用
が群集生態学でも注目されてきている（Valle et al., 2014）．これは，水産資源学では，admixture

modelとして知られ，資源の遺伝的な混合率を調べるために古くから利用されてきた（Pella and

Masuda, 2001; 北田, 2001; Kitakado et al., 2006; 持橋, 2015）．

4. 水産資源管理の統計モデル

資源評価によって，資源の個体数や資源量，増加率や死亡率，成長率が分かれば，どのぐら
いの水産資源を利用することが可能かを予測することができるようになる．現在の資源量が適
切な資源量と比べて大きく，増加率も十分であれば，もっと多くの資源を利用することが可能
であろうし，逆に，現在の資源量が適切な資源量と比べて小さく，増加率が小さければ，資源
を利用するのは控えるのが良かろう．では，「適切な資源量」はどのようにして決まるだろうか．
本章では，

•加入量あたり漁獲量（YPR）と加入量あたり親魚量（SPR）
•管理戦略評価（Management Strategy Evaluation）
•順応的管理（Adaptive Management）

の話題を取り上げる．

4.1 加入量あたり漁獲量（YPR）と加入量あたり親魚量（SPR）
「適切な資源量」としてしばしば使われるのは，漁業開始前の初期資源量やMSYを与える資源
量である（プロダクションモデルでは，初期資源量はK，MSYを与える資源量はK/2となる）．
もし漁獲量がMSYになるような漁獲率で資源を利用していけば，その資源から得られる最大
の漁獲量を手に入れながら，資源を維持していくことが可能である．しかし，現実はそのよう
に簡単にはいかず，次のような問題が考えられる．

1. 最初の方に述べたように，水産資源学のデータは，バイアスや不確実性が混入しがちで信
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図 5．YPR（左），SPR（右）の例．F は漁獲係数，tc は加入年齢を示す．

頼性が高くない場合が多い．
2. たとえデータが信頼のおけるものであったとしても，推定が困難な場合もある．水産資源
のモデルは非線形モデルであり，データに十分な情報がないと，高い精度のパラメータ推
定をすることは難しい（Hilborn and Walters, 1992）．

3. 推定結果は，推定による不確実性を持つので，それを考慮する必要がある．推定パラメー
タの点推定値だけを使うと，資源管理に失敗してしまう可能性がある．

4. プロダクションモデルのようなモデルを使って資源を評価するとして，そのモデルが正し
いという保証はない．個体群動態として年齢別モデルを用いる場合には，親の量に対して
子がどのくらい生まれるか，といった再生産関係の仮定が必要となる．再生産関係には，
Beverton-Holtや Rickerモデルといったいくつかの形が知られているが，それらのどのモ
デルを仮定するかによって結果が大きく違うということがよく見られる（Hiramatsu et al.,

1994）．

こうした大きな不確実性に直面して，MSYに基づいた管理は不可能とさえ思われる．
そのような不確実性に対処する方策として考えられることは，再生産関係を使わないことで

ある．加入量一定を仮定すると，ある年齢で加入してくる魚をある漁獲率で漁獲したときの漁
獲量を計算することができる．漁獲量の曲線は非線形になり，ある加入年齢，ある漁獲率でピー
クを持つ．従って，そのピークにあたる漁獲率で漁獲を行うことが望ましいことになる．漁獲
率を下げる（これは船の数を減らしたり，投網回数を減らしたりする）のが難しい場合は，加入
年齢を上げる（これは網目の大きさを大きくするなどで実現することができる）ことで，より
効率の良い漁業管理を実現できるかもしれない．これは加入量あたり漁獲量（YPR：Yield Per

Recruitment）解析として昔から知られる方法で，90年代になる前までは漁業管理の主要な道具
のひとつであった（図 5，能勢 他, 1988）．YPRは，資源が減って加入量が減少することを想定
していないので，魚が大きくなる前に獲ってしまうという成長乱獲の問題を扱っているものと
考えられる（松宮, 1996）．しかし，それだけでは資源量を減らしてしまって加入が少なくなる加
入乱獲を防ぐことはできない．資源保護の観点からは，加入乱獲の防止がより重要なのである．
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そこで，加入量あたりの親魚量をあるレベルに保つ方策が考案された．これを SPR（Spawning

Per Recruitment）管理と呼ぶ（図 5）．不確実性を仮定したシミュレーションで，Beverton-Holt

再生産曲線を仮定しても Ricker再生産曲線を仮定しても，%SPR（漁業がないときの SPRに対
するある漁獲率のもとでの SPRのパーセント比）を 20–60%に保てばMSYに近い状態で管理で
きるということがシミュレーションで確認された（Clark, 1991）．加入乱獲の問題を解決するも
のとして，かつ，MSY推定に依存しない不確実性に頑健な指標として，%SPRは広く使われる
ようになった（松宮, 1996）．

YPRや SPRは決定論的な解析であり，確率的な不確実性は考慮されない．しかし，YPR，
SPR解析に使用される成長曲線のパラメータや自然死亡係数などは正確な値ではなく，データ
から推定された推定値であったり，仮定された値であったりする．このような不確実性を扱う
ために，感度解析やモンテカルロシミュレーション（ノンパラメトリックブートストラップ法や
パラメトリックブートストラップ法，もしくはMarkov chain Monte Carlo（MCMC）法）が行わ
れる（Quinn and Deriso, 1999）．

4.2 管理戦略評価（Management Strategy Evaluation）
しかし，漁業資源にまつわる不確実性は，再生産関係やMSYの推定だけではない．タラ資源
の崩壊の原因のひとつとして，資源評価の誤りが大きく寄与したのではないかということはよ
く知られている（Walters and Maguire, 1996）．幅広い不確実性に対処し得る資源管理方式（適切
な漁獲量を決定する手続き）の必要性が高まってきていた．1992年には，ブラジルのリオで地
球サミットが開かれ，環境と開発に関するリオ宣言が出された．「持続的な開発」や「予防原則」
という考えが国際的な場で浸透していくようになった．新しい資源管理のあり方についての哲
学的土壌は成熟しつつあった．時を同じくして，科学的な側面での大きな転機が 1990年代に起
こった．鯨類の資源管理において，MSYの推定に基づく方法が提案されたが，上に挙げられた
幅広い不確実性の問題に直面することになった．そこで，国際捕鯨委員会の科学者たちが考案
した方法は，シミュレーションを積極的に利用するものだった．たとえば，再生産関係につい
て考えてみよう．Beverton-Holt再生産関係と Ricker再生産関係では，漁獲に対する資源の反
応が異なり，将来予測は大きく異なるとする．それならば，その両方に対して，どちらでもう
まく対応できるような柔軟な管理方式があれば，それを採用すれば良いとなる．Beverton-Holt

再生産関係式に対して最適な管理方式は，Ricker再生産式に対しては最適ではなく，むしろ最
悪かもしれない．逆に，Ricker再生産式に対して最適な管理方式は，Beverton-Holtに対して最
適ではないのである．それ故，すべてにとって最も良い最適なものを見つけるということは不
可能であり，さまざまなトレードオフに対して頑健な管理方式を使うのが良いという発想の転
換がなされたわけである．不確実性のもとは再生産関係だけではないので，その他考えられる
様々な不確実性に対するシナリオを作り出し，そのシナリオに基づいてシミュレーションデー
タを作り出す．シナリオは，様々な現実的な不確実性を考慮し，網羅したものである必要があ
る．そのような不確実性のもとで，いくつかの管理ルール（漁獲枠決定方式）が試験される．い
くつかの管理目標が設定され（管理目標はトレードオフを持ったものである場合が多く，漁獲量
の最大化，漁獲量の安定性，資源量の維持，といったことが目的になりやすい），その管理目標
の達成具合で，管理ルールの頑健さが測られる．このような管理ルールの選択・決定方式は管
理戦略評価（MSE，Management Strategy Evaluation）と呼ばれ国際社会において標準的な資源
管理の道具となってきている（図 6，Punt et al., 2016; Hillary et al., 2016）．シミュレーション
モデルによって，データを発生させる際，過去の有効なデータと矛盾がないものである必要が
ある．それ故，シミュレーションモデルは，過去のデータと矛盾しないものである必要がある
（過去のデータと適合させることを，conditioningという）．これは尤度関数を通して行われるの
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図 6．管理戦略評価（Management Strategy Evaluation）の概念図．

が普通で，統計学で言う data assimilationに対応するものとなっている．ここのところで，特
に，統計モデル的な考えが活用されるところである．

Okamura et al.（2008）は，Pella-Tomlinsonモデルと呼ばれるプロダクションモデルを一般化
したモデルを使って，シミュレーションによってイシイルカの漁獲ルールの性能評価を行った．
増加率や資源量のバイアス，観測誤差がある場合などの不確実性を考慮したシナリオのもとで，
シミュレーションが実行された．この論文中では，conditioningとして，ベイズ法を使った方法
を採用している．PBR（Potential Biological Removal, Wade, 1998）と呼ばれる方式を用いれば，
不確実性に頑健で効率のよい管理を行えることが示された．市野川 他（2015）は，プロダクショ
ンモデルを用いて，我が国のデータ不足の資源を管理するための漁獲ルールを選択するために，
簡易的なMSEを実行した．管理方式は，資源の水準と短期間の資源量指標値の増減に基づいて
漁獲枠を決定するというもので，管理目標を達成するために最もうまくいく資源の水準と増減
に応じた係数が決定された．

4.3 順応的管理（Adaptive Management）
管理を行うにあたって，必ずしも十分な情報がない場合もある．たとえば，再生産関係はひど

く不確実性が大きく，推定が難しい．正確な推定をしてやるためには，加入や親魚の幅広い範
囲の情報が必要となる．情報が十分にないという状況で，わざと漁獲量を上げたり下げたりし
て，ない部分の情報を得るようにコントロールすることによって資源管理の情報を入れて，よ
り良い管理につなげようという方法を順応的管理（adaptive management）と呼んでいる（Walters

and Martell, 2004）．Adaptive managementは，学習による改善を意識した管理方式であり，上
記のシミュレーションとその情報に基づく管理は，あるレベルの学習を伴うことを考えると，
adaptive managementの一種であるとも考えられる（passive adaptive managementと言う．それ
に対して，実験的に積極的に変更を加える管理を active adaptive managementと言う）．Active

adaptive managementが我が国やその他の地域で資源管理に積極的に取り入れられた例はほと
んどないが，その考え方は重要であり，統計推測が学習であることを考えると，統計モデルと
の密接な関わりを持つトピックであるだろう．

5. おわりに

水産資源学は，生態学と目的を異にする部分がある．また，調査よりも漁業からのデータが
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主体であったことから，早くから統計モデルの活用の必要性が認識され，実際にその当時の最
新の統計手法が積極的に取り入れられてきた．特に，一般化線形モデルや一般化線形混合モデ
ル，MCMC法を使ったベイズ推定は早くから導入されてきたように思う．GLMとMCMCに
よるベイズ推定は，水産資源解析に大きな変革をもたらし，今では標準的な道具のひとつとなっ
ている．これは生態学でも同じ状況であり（久保, 2012），統計モデルが両者の共通項のひとつと
なっている．
水産資源学の中で重要な課題となっていることのひとつは，生態系全体の評価と管理である．

生態系全体を考えるとき，推定パラメータは多くなり，欠測値も多くなってくる．さらに，時
間スケールや空間スケールの異なる種を同時に扱う必要が出てくる．データもモデルもかなり
の複雑さを有するだろう．現代の計算能力を持ってしても，相当に大変な作業を強いられるこ
とになることが想像される．
そのような生態系全体を考えるという視点の中で，最近では，地球規模の評価がひとつのトレ

ンドとなっている．RAM legacy databaseと呼ばれる資源評価の情報を集めたデータベースが
公開され，それを使った地球規模の評価が積極的に進められている（Ricard et al., 2012）．異な
るグローバルデータベースとして，FAOによる漁獲量のデータベースもあるが，これを資源状
態の指標として扱う場合，多くのバイアスが混入しているものと思われる．一方で，RAMデー
タベースのような資源評価データはよりバイアスが小さいと考えられるものの，カバーしてい
る種が少なく，また先進国や漁獲量の多い（価値の高い）ものに偏りがちである（つまり，選択バ
イアスがある）．また，それ自体が推定値であるという問題もある（Thorson et al., 2012; Brooks

and Deroba, 2015）．2013年には，Nature誌上で，資源状態の指標として漁獲量をどのように
使うかという観点での論争がなされた（Pauly et al., 2013）．この問題に対する，ひとつの有効な
アプローチは機械学習であろう．実際，最近になって，統計的機械学習の考えを利用した漁業
資源の状態のグローバル評価が進められている（Thorson et al., 2012; Komori et al., 2016）．今
後，この分野の研究はますます発展することが期待される．
生態系全体を考えるという視点は重要であるが，それだけで漁業の問題が解決するわけでは

ない．水産資源学の対象は，漁業であり，漁業をどうコントロールするかが最も重要な問題な
のである．生態系規模で考えることが重要であるという主張をいくらしたからといって，漁業
者が生態系規模の保全に力を入れるとは限らない．生態系を破壊するとは分かっていても，生
活のために，漁業管理システムの不全のために，やむなく乱獲に加担してしまうということも
あり得るだろう．漁業者が資源管理に必要なルールを守り，積極的に取り組むような構造が必
要なのである．そのひとつが，漁業者に排他的な占有権を与えることであり，個別漁獲割当制
（Individual Quota System）が漁業管理の重要なツールとなってきている．もし全体の漁獲枠を
自由に獲ることができれば，一番初めに多く獲ったものが得になる．従って，漁業者は誰より
も早く多く獲ろうとすることになり，生物学的，経済学的に乱獲状態に陥ることになる（Clark,

2007）．一方で，個別に漁獲枠が与えられれば，人に先んじて漁獲を行う必要はない．漁業者は
利益を上げるために，コストを減らし，より良い（よりよく売れる）魚を漁獲するようになるだ
ろう．しかし，個別漁獲割当制のようなシステムがうまくいくためには，強固な管理システム
を構築する必要がある（ヒルボーン・ヒルボーン, 2015）．どのような戦略が良い管理を導くかと
いう検討において，現実を模した統計モデルを利用したシミュレーションによる分析は重要な
役割を果たすだろう．また，個別割当制のもとでは，資源量指数の信頼性が落ちるという問題
がある．資源評価が正しく行われ，信頼できる情報が得られないと，どのようなシステムが作
られても管理はうまくいかないだろう．それ故に，新しい管理システムの下でも，統計モデル
の役割はますます重要になるものと思われる．
ある生態学系の学会で，水産資源学と保全生態学の合同シンポジウムが開催された．その中
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で，高名な保全生態学者が，「保全生態学と水産資源学の融合はあり得ない」と言ったそうであ
る．これは，経済的な側面に偏重しがちな水産資源学への批判を込めたものでもあったであろ
う．しかし，保全生態学と水産資源学の融合，協調はあり得るし，今後より密接な交流・協調
が必要になるものと思われる．水産資源学の中で保全の問題の重要性は日々増していっており，
保全を無視した管理は，いずれは消えてなくなることであろう．逆に，適切で持続的な保全の
ためには，経済や社会の問題を無視することは難しくなってくるであろう．あまりにも極端な
意見に基づく行動は，失敗したり，失敗しなくとも，後になって綻びが目立ったりするように
なるものである．今後ますますバランスのとれた見方が大切になってくるだろう．そのために，
水産資源学と生態学の融合は必要不可欠である．漁獲量の最大化など経済的な側面に傾斜しが
ちだった水産資源学だが，昨今，さまざまな価値観の重要性が認識されてきている．種の多様
性や生態系サービスなどの概念が水産学の中でも重要性を増してきている．生態学と水産学の
融合において，統計モデルが今後も，両者の橋渡しとして重要な役割を果たすに違いない．
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Statistical Modelling in Fisheries Science

Hiroshi Okamura and Momoko Ichinokawa

National Research Institute of Fisheries Science

Fisheries science is different from ecology in several ways. Because it is difficult to con-
duct an experiment in fisheries resource assessment and primary data are from the fishery,
there can be a great volume of uncertainty, and estimation results from those data tend
to be substantially biased. To cope with such problems, statistical modelling has become
one of the main tools in fisheries science and is still an active field of research. Fisheries
science is composed of resource assessment and management. We review statistical mod-
ellings used in fisheries resource assessment and management. There are many common
features between statistical modellings of ecology and fisheries science. We expect that
statistical modellings will promote and accelerate cooperation and fusion between ecology
and fisheries science.

Key words: Fisheries, statistical models, resource assessment, resource management.


