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A Study on Obtaining and Utilizing Big Data for Improvement of Salmon Return by ICT
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	２．研究開発内容及び成果
	既存のデータをRaw Data、早期放流の知識データを加えたデータを Model data、ガウスモデルとして放流尾数からデータを発生させたものをGaussian dataとしてガウスノイズを用いて増分データを用意した。データ学習と予測で用いる深層学習として、多層ニューラルネットワークを用いる（図1上）。入力層としては放流尾数と海水温で構成した。訓練データの学習過程から、知識モデルやガウスモデル双方で改善が見られた（図1左下）。各データセットにおいて、訓練用のデータによる学習誤差と未学習データに対...
	一般的には全年齢が来遊数予測するには、 3年魚を例年数にて定め、前年に来遊した尾数から4、5、6年魚来遊数をシブリング法によって予測する。このような従来法では3年魚の来遊数は予測の初期値となり、そのズレによる影響は4年魚来遊数に影響する。本研究では3年魚を機械学習でふ化放流データから推測している。サケの水揚げには豊漁と不漁があると考えると、例えばロジスティックによる回帰を用いても、原理的に対応ができないことがわかる。以上から、シプリング法への根本的改善、あるいは他手法を組み合わせるなどの改善を行う...
	全海区について、提案法による来遊数に関する検討を行った。図2に観測値（黒）、従来のシブリング法（青）、シブリング法にAICクラスタリングで改善した手法（赤）による結果を示す。改善度合は様々であるが、5海区の合計では、2016年2017年では双方で従来法と比較して、AICクラスタリング手法によって誤差を半減させており、来遊予測精度の改善成果を示している。
	一般論としてデータの充実化は、来遊予測の将来的な向上につながる。ふ化場においては、親魚捕獲と管理は、ふ化放流の出発点となる重要業務である。それへのICT支援の試験的開発研究として、根室海区のふ化場で聞き取り調査を行い、親魚捕獲とデータを集約するアプリ開発を行った。
	本研究開発で作成した親魚捕獲のデータ管理システムを図3に示す。捕獲数、蓄養する尾数、採卵他で使用した尾数について、ふ化場から管内さけ・ます増殖事業協会の事務所に報告する。捕獲場（河川）とふ化場での両方の作業で生じるデータの総合管理を行えるアプリを作成し、実業務で試験使用を実施した。
	サケのふ化放流業務にICTをより積極的に導入することが、現場とデータ解析を行う機関との間で、データ収集への業務負担などの垣根を低くする方向に働くので、今後の積極的なICT提供を続ける必要がある。
	３．今後の研究開発成果の展開及び波及効果創出への取組
	本研究開発によって改善された予測手法を構築した。次の段階として、実用に繋げる研究開発を行う必要がある。そのためには、公表のための来遊予測計算システム開発を進める。それに加えて、来遊数データの信頼性を向上させる取り組みが必要となる。来遊数データの調査の規模拡大のための研究開発が不可欠である。サケの調査では、捕獲場、漁港、市場等でウロコを採取する。現状の方式で調査数を増やすには莫大なコストがかかり、調査結果を得るまで期間がかかる。そこで現場におけるデータ化と迅速な情報共有のための総合化した情報機器のシ...
	４．むすび
	本研究開発では、3年魚とふ化放流データにAI機械学習を利活用した手法を組合せ、加えて、情報理論的なモデル手法を援用することで、来遊予測を改善できた。これまでの水産科学で培った予測方法と、情報科学の理論モデルの導入により、水産学と情報学の新しい共同研究を進めることができた。
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