
SS3の個体群モデルと統計推測

東京海洋大学 北門 利英

kitakado@kaiyodai.ac.jp

https://sites.google.com/site/toshihidekitakado/



SS3の位置づけ

ProductionProductionProductionProduction
modelmodelmodelmodel

ASPMASPMASPMASPM VPAVPAVPAVPA SCAASCAASCAASCAA SS3SS3SS3SS3

資源量指数 要 要 要 要 要

齢構成 非明示的 Yes Yes Yes Yes

再生産構造 非明示的 Yes No
Yes(Stoch

astic)
Yes(Stoch

astic)

年齢データ 不使用 不使用
要(誤差を考

えない)
要(誤差考慮) 要(誤差考慮)

体長データ 不使用 不使用
年齢データ
の為slicing

不使用 要(誤差考慮)

標識データ 不使用 不使用 不使用 不使用 利用可

備考 統合型の一種
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内容

� SS3で仮定している個体群動態モデル

� SS3で想定している観測データ（例）

� SS3が行う統計推測



SS3で仮定している個体群動態モデル



キーとなる要素

主に Control file の前半部分の仕様に関連



キーとなる要素

主に Control file の前半部分の仕様に関連

� 齢構成モデル

� 自然死亡

� 親魚～加入関係とその確率的変動

� 成熟率

� 選択性（サイズ，年齢）

� 成長と変動（体長組成）

� 体長体重関係

� 漁具能率

� ．．．



基礎的な個体群動態モデル(単一集団)

� 雌雄区別 [γ] (あり，なし）

� 時間単位 [y] (年，四半期，…)

� 年齢 [a=1,2,…,A]

� 漁業 [f]  

M:  年齢別，性別でも可 (several options)

S: 漁業別・年齢別の選択性 (many options!)

F:   漁業別の漁獲係数



Recruitment

� BH 

� Ricker

� Hockey-stick  

h (steepness) 

親子関係の強さを表すパラメータ
(B0の20%の親魚重量で R0の100*h％が加入)



Recruitment

� BH 

Rtilde (加入の確率的変動)

by (バイアス補正項, data-poor (rich) period) 



Selectivity

� 種々の関数形

� 完全なノンパラメトリック（例えば年別にすべて独立）

� cubic spline
(有限数の3次関数の組み合わせ）

� time-varying 
（選択性の時間的変化を考慮）



Size-selectivity, growth and catch 

� Mean Growth: VB関数 (Richardなども可）

� Growth variation



Size-selectivity, growth and catch 

各年齢では正規分布に従う



Size-selectivity, growth and catch 

各年齢では正規分布に従う



Size-selectivity, growth and catch 



SS3で想定している観測モデル



キーとなる要素

主に Data file に関連



データ

主に Data file に関連

� データの期間

� 年とシーズンの定義（年自体を四半期に読み替えてもよい）

� 想定する空間的エリアの数（ここでは単一と考える）

観測データ

� 漁獲量（漁法，年，季節）

� 資源量指数

� 体長組成

� 年齢組成

� 標識放流データ（潜在的に移動率を推定可だが…）

� ．．．



漁法別漁獲量



CPUEデータ



体長組成データ



データ



SS3が行う統計推測



尤度およびベイズ推測復習

RA Fisher T Bayes



尤度の考え方

尤度・・・得られた観測値とその確率分布を基にして

パラメータの尤もらしさを測る相対的尺度

「得られた観測値」：

ＸＸというデータが得られたという事実を尊重する

「その確率分布を基に」：

観測値の出現メカニズムを確率分布で表現する

「パラメータの尤もらしさ」：

得られた観測データの出やすさ（確率）で判断

「(相対的)尺度」:

確率の絶対値は関係なく，相対的な大きさを問う

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



尤度関数
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p=0.8の尤度が最も大きい

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



尤度関数
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0 1p≤ ≤パラメータの範囲
で連続的にプロットすると
右図の通り

パラメータの範囲全てを対
象にすると p=0.7で尤度
関数の値が最大となる

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



尤度関数の最大化：2項分布の場合
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N, yに特別な値を想定せず一般的に考えると

最大化

対数をとっても大小関係は変わらないので，対数をとると
（すなわち，L(p) < L(q) ⇔ logL(p) < logL(q) ) 
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最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



尤度関数の最大化：2項分布の場合（続き）

log ( )L p を最大にするようなpを求めるためにpで偏微分すると
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Smaller sample size

Larger sample size

２項分布の対数尤度関数（サンプル数を増やすと？）

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



漸近分布漸近分布漸近分布漸近分布
(拡大眼鏡でみた場合拡大眼鏡でみた場合拡大眼鏡でみた場合拡大眼鏡でみた場合)

最尤推定量の分布の漸近的性質（２項分布のNを増加）

一致性一致性一致性一致性

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



An asymptotic property of ML estimator (1-dimensional)
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最尤推定量の特徴

利点：

�単純かつ単一の原理により推定量を導出できる

�信頼区間，仮説検定，モデル選択など一貫した統計
推測が可能となる

�サンプル数が大きいとき，真のパラメータに収束す
ることが保証されている（モデルが正しいとき）

注意点：

�必ずしも不偏であるとは限らない
（例：正規分布の分散の推定量は過小評価）

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



最尤法のフレームワーク

1. データに対する統計モデリング（大前提）

2. パラメータの推定（最尤推定法）

3. 推定誤差や信頼区間（領域）の提示

（Fisher情報量，デルタ法，プロファイル尤度）

4. 検定（尤度比検定）

5. モデル診断（逸脱度 deviance）

6. モデル選択（AIC）

最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法
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最尤推定法最尤推定法最尤推定法最尤推定法



従来の知見： p=0.5 (性比一定)
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• パラメータに関して事前の知識がある場合にそれを推定にパラメータに関して事前の知識がある場合にそれを推定にパラメータに関して事前の知識がある場合にそれを推定にパラメータに関して事前の知識がある場合にそれを推定に

活かす統計学のフレームワーク活かす統計学のフレームワーク活かす統計学のフレームワーク活かす統計学のフレームワーク

• 事前の知識が間違っている，あるいは不適切な場合，もち事前の知識が間違っている，あるいは不適切な場合，もち事前の知識が間違っている，あるいは不適切な場合，もち事前の知識が間違っている，あるいは不適切な場合，もち

ろんその悪影響を受ける．ただし，標本数が大きくなるとろんその悪影響を受ける．ただし，標本数が大きくなるとろんその悪影響を受ける．ただし，標本数が大きくなるとろんその悪影響を受ける．ただし，標本数が大きくなると

その影響は薄められる．その影響は薄められる．その影響は薄められる．その影響は薄められる．
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事後分布事後分布事後分布事後分布

パラメータに関する推測をパラメータに関する推測をパラメータに関する推測をパラメータに関する推測を
確率で評価する確率で評価する確率で評価する確率で評価する

ベイズの定理ベイズの定理ベイズの定理ベイズの定理

ベイズ推測

ベイズベイズベイズベイズ
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事後分布最大化 (posterior mode)
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観測データと確率分布

観測観測観測観測データデータデータデータ ⇒⇒⇒⇒ 確率分布確率分布確率分布確率分布 ⇒⇒⇒⇒ 尤度尤度尤度尤度

� 漁獲量（漁法，年，季節）

� 資源量指数

� 体長組成

� 年齢組成

観測値の対数
尤度と重みの積和

再生産の
確率的変動

事前分布と
信念の強さ

パラメータの
時間的変動
（ランダム効果的）

＋＋＋＋ 制約制約制約制約 ＋＋＋＋ 事前分布事前分布事前分布事前分布



漁法別漁獲量
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漁獲尾数の組成



漁法別漁獲量

総漁獲尾数

2

, , ,
ˆlog ~ (log , )y f y f y fC N C σ

？？



漁法別CPUE

2

, , ,log ~ (log , )y f y f y fI N Q τ 記号少し変更



Recruitment deviation etc.

2~ (0, )y RR N σɶ

？？

ここでよいのか？



尤度に対する重みと有効サンプルサイズ

分散項分散項分散項分散項 仮定仮定仮定仮定 重み重み重み重み((((λλλλ))))

CPUE CV (given) yes

体長組成
（年齢組成）

有効標本数
(over-dispersion)

yes

再生産確率的変動(*)(*)(*)(*) CV (given) yes

事前分布 CV (given) yes

パラメータ確率変動(*)(*)(*)(*) CV (given) yes

恣意的に変動の程度を決めることになる
（(*)(*)(*)(*)のののの真面目な推測の場合，変数を積分して��

�，��
�の周辺尤度を

定義し推定する．その際，分散の過小評価を避けるため部分尤度を利用）



診断

CPUEと体長組成に対する重み

� 尤度プロファイル (log R0に対する）

選択性などの仮定の検証

� 体長や年齢を用いない解析との比較 (ASPM etc. )



仕様設定および推定の難しいパラメータ

� steepness

� 自然死亡係数

� パラメータの確率変動の分散

� 成長式周りの分散

� 有効サンプル数

� ．．．


