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水域における効率的な水質調査のための最適採水時点の決定手法
Optimization of water-sampling times for efficient water quality investigation
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1. はじめに
河川や湖沼のような水域の特定地点において，

水中での窒素，リン等の濃度を調べるため，現地
観測や採水後の室内分析がなされている．この
観測・採水頻度は水質データの収集目的により，
例えば 1月ごと，1週間ごと，1日ごと，3時間ご
とのように異なる．水質データの取得には通常
多大な労力や費用がかかるため，目的に応じた
情報量が得られる程度に観測・採水回数を抑え
るよう，その時間的タイミング（以下，「採水時
点」と呼ぶ）を計画することが合理的と考えら
れる．しかし，このような効率を重視した最適
採水時点の決定法に関する研究はあまり行われ
ていないようである．Harmancioglu (1984)[1]，
Harmancioglu et al. (1992)[2]は，それぞれ河川
のアンモニア態窒素濃度と浮遊物質濃度のデー
タを用い，情報エントロピーに基づく最適な採
水頻度について論じている．一方，疫学の分野
で Cook et al. (2008)[3]は個体感染を表す確率
モデルを考え，モデルパラメータに関する獲得
情報量の最大化を目的とし，少数回（例えば 4
回以下）の個体数検査を行う時点のベイズ決定
を示している．本報では Cook et al. (2008)[3]

を参照し，水質モデル中のパラメータの効率的
な同定のため，採水時点を最適化するベイズ決
定について考察する．
2. 採水時点の決定問題
水域のある地点において，特定の期間中にm

回採水し，水質分析するだけの予算があるとす
る．このとき，採水する時間的タイミングを最
適に決定する問題，すなわち最適スケジューリ
ング問題を考える．
得られる水質データを y = (y1, y2, · · · , ym)，

水質モデル中の未知パラメータを θ，θの事前確
率分布を π(θ)とする．ここで，添字 1, 2, · · · ,m

は採水時点番号である．決定変数は，採水
時点の時刻 Ti を成分に持つベクトル T =
(T1, T2, · · · , Tm) とする．このときベイズ決定

は，水質モデルとそれに含まれるパラメータの
事前情報に基づき，効用関数

u(T,y, θ∗) (1)

の期待値
Eθ∗,y[u(T,y, θ∗)] (2)

を最大にするような採水時刻ベクトルTを決定
することと表現できる．ここで θ∗ = パラメー
タ θの真の値である．得られた最適採水時点の
すべては実際の採水を行う前に決められるとい
う意味で，これは静的な最適計画問題である．
3. 水質モデルと事後確率分布の推測
採水地点の時刻 t におけるある水質項目の
濃度を C(t)とする．濃度の実現値の集合 C =
{C(t) : t > 0} の要素の内，観測されるのが
y = {C(Ti) : i = 1, 2, · · · ,m}である．水質モ
デルとして，時刻 tでの濃度C(t)が未知のパラ
メータ θを持つある確率分布に従うと仮定する．
これに対し，適切な未知パラメータの事前確率
分布 π(θ)を想定する．このとき，m回の採水
後の θの事後確率分布について，ベイズの定理
より

π(θ|y,T) ∝ L(θ)π(θ) (3)

が成り立つ．ここで π(θ|y,T) = 事後確率分布;
L(θ) = 尤度関数であり，θ, Tが与えられたと
きの yの確率分布 f(y|θ,T)に等しい．
4. 効用関数の設定
効用関数として，採水により得られる情報量
から採水・水質分析にかかると予想される総費
用を引いたものが考えられる．しかし，総費用
の明示は困難であるため，ここでは最大採水回
数が mという制約の下での獲得情報量のみを
考える．獲得情報量は m回の採水により消滅
した θについての不確実性と考えることができ
るため，採水前後の θの確率分布の情報エント
ロピーの差で表現できる．したがって，事後確
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率分布から事前確率分布への Kullback-Leibler
divergenceを用いることにより，効用関数 [3]は
次のように表せる．

u(T,y) = Eθ|y[log π(θ|y,T) − log π(θ)] (4)

=
∫

π(θ|y,T) log
π(θ|y,T)

π(θ)
dθ (5)

この効用関数は，不確実に変動する水質 Cと未
知パラメータの真値 θ∗の関数であるため，確率
変数である．期待効用関数は

EC,θ∗ [u(T,y)] =
∫

u(T,y)f(C|θ∗)π(θ∗)dCdθ∗

(6)

= U(T) (7)

となる．これを最大にするTが求めたい最適な
採水時刻ベクトルである．
5. シミュレーションに基づく最適計画
期待効用（式（7））を求めるには C, θ∗につ
いて積分する必要があるが，これを直接行うの
は困難である．これに対し，モンテカルロ法を
用いて最適な決定を導くことがしばしばなされ
ている．[3] モンテカルロ法を適用する場合，期
待効用関数を

U(T) ≈ 1
M

M∑

i=1

u(T,yi) (8)

と近似する．ここで，M は十分大きな自然数で
あり，iはサンプル番号である．これは u(T,y)
の期待値を標本平均として近似できることを意
味する．ここで式（8）右辺の評価に際しては，
サンプル (θ∗i , Ci), i = 1, 2, · · ·M を，θ∗i と Ciが
それぞれ確率分布 π(θ∗), f(C|θ∗)に従うように
生成する．サンプルが互いに独立ならば，大数
の弱法則によりサンプル数M が大きくなるほ
どこの近似は精度を増す．一般にサンプルは互
いに独立ではないが，これに対応したサンプリ
ング法のひとつとしてマルコフ連鎖モンテカル
ロ (MCMC)法を用いる．[4]

さらに実際的な計算法として，定常分布を用
いた MCMC 法 [5] の適用を考えることができ
る．定常確率分布 h(·)を，Tの周辺分布が期待
効用関数 U(T)に比例するように定義する．こ
のとき

h(T, C, θ∗) ∝ u(T,y)f(C|θ∗)π(θ∗) (9)

であり，

h(T) ∝
∫

u(T,y)f(C|θ∗)π(θ∗)dCdθ∗ = U(T)

(10)
となる．すなわち，U(T)の代わりにサンプリ
ングが容易な関数 h(·)を導入し，これを最大化
するTをMCMC法で導くことで，U(T)を最
大にする採水時刻ベクトルTが得られると期待
できる．
6. おわりに
水質調査において費用や労力の制約がある場
合に，獲得情報量を最大にするような採水時点
を決定する問題を，ベイズ決定の枠組みを用い
て示した．滋賀県高島市今津町の河川，水路，内
湖の 3ヶ所において，2006年～2008年の灌漑期
に 1日 1回以上の頻度で採取された水質データ
が利用可能である．これを用いて，今後は具体
的に水質モデルの決定，効用関数の設定，最適
計画を導く効率的計算法の検討を考えていく予
定である．
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