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1. 緒論
地表水に乏しい沖縄県宮古島では，水資源として地下水を貯留する地下ダムが建設さ

れ，水の安定供給に貢献している．一方，地下ダムを保全管理する上で硝酸態窒素 (以下，
NO3-N と記す) 濃度の現状把握と変動予測は不可欠である．しかしながら，効率的に，か
つ，迅速に地下ダムの NO3-Nの濃度の変動を予測する手法は確立されていない．そこで本
研究では，機械学習を用いて NO3-N濃度の予測と濃度分布の可視化手法を構築する．
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図 1：宮古島の水質観測点
(国土地理院のデータより作成)

図 2：観測点 K2の水質項目の経時変化

図 3：観測点 K2の水質の変化量と確率分布

2. 機械学習の手順とアルゴリズムの選定
図 1に示すように，宮古島は断層により砂川，仲

原，福里の 3 流域に区分され，観測点 K1～K13 で
は 2004年 4月 1日から 60日間隔で水質を観測して
いる．水質項目は NO3-N，Cl−，pH など 13 種類で
あり，例として図 2 に観測点 K2 の NO3-N，SO2−

4 ，
Na+ の経時変化を示す．
機械学習では 12種の水質データに加えて，2004

年 4月 1日からの経過日数の計 13種を説明変数と
し，目的変数である NO3-N濃度を予測する．本研
究では，2021年 1月 31日（以下，予測対象日と記
す）の観測データを予測できる機械学習の手法を
構築すべく，目的変数と説明変数ともに将来予測
では未知であるため，まず，水質項目ごとに観測イ
ベント間の変化量を求めた．図 3に観測点 K2にお
ける SO2−

4 と Na+ の変化量のヒストグラムを示す．
次に，変化量を正規分布とみなして Latin hypercube

sampling1) にて各水質の変化量をランダム抽出し
た．最後に，予測対象日の 1 つ前の観測日である
2020年 11月 24日の観測値に加算して説明変数と
し，NO3-N濃度を予測した．抽出・加算・予測の過
程を 4000回繰り返し，得られた NO3-N濃度のアン
サンブル平均を当該観測点の予測値とした．
本研究では，予測に適した機械学習のアルゴリ

ズムを選定すべく，Extra Trees (ET)，Random For-

est (RF)，Support Vector Regression (SVR)の予測精度
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を比較した．図 4に各流域の代表点 K1～K3の予測結果を示す．ETは高い精度を示してお
り，過学習しにくい点 2) を踏まえて，NO3-N濃度予測のアルゴリズムに決定した．
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図 4：観測点 K1～K3での精度比較
NO3-N  (mg/L)
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図 5：2021/1/31の観測値の濃度マップ

3.宮古島地下ダム流域の硝酸性窒素濃度マップの提示
ダム湖の保全管理に向けて，点情報を面情報に拡張す

べく，各観測点のアンサンブル予測結果に基づき，逆距離
加重法にて流域ごとに濃度分布を可視化した．予測対象
日の実際の観測値から作成した濃度マップを図 5に示す．
仲原流域における NO3-N濃度は砂川，福里流域と比較す
ると低い傾向にある．仲原流域では地下ダムが建設中で
あり，止水壁を完全に締め切っていないため，南東方向
の地下水流れに従って海へ NO3-Nは流出していると推測
される．また，いずれの流域においても南側の NO3-N 濃
度は高い傾向にあることから，止水壁付近では NO3-Nが
滞留していると推測される．
構築した手法の予測性能を評価するため，予測対象日

の 68 日前 (2020 年 11 月 24 日) までの水質変動の履歴か
ら NO3-N濃度を予測し，作成した濃度マップを図 6 (a)に
示す．精度を評価するため，図 6 (b)には予測値から観測値
を差し引いた差分マップを作成した．予測値と観測値の誤差の範囲は最大でも ±1 mg/ℓで
あり，良好な結果と言える．図 6 (c)は予測対象日の 186日前 (2020年 7月 29日)までの水質
変動の履歴から NO3-N濃度を予測し，作成した濃度マップである．図 6 (d)に示す差分マッ
プと図 6 (b)を比較すると，予測対象日までの日数が増えると，予測値と観測値のずれは大
きくなる一方，±2 mg/ℓの範囲に誤差は収まっている．現状の NO3-N濃度は 3～4 mg/ℓで推
移していることを考慮すると，予
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図 6：(a) 68日前までのデータに基づく予測，(b) (a)と観測値の差分,

(c) 186日前までのデータに基づく予測，(d) (c)と観測値の差分

測として十分と判断される．
4. 結論
本研究では，機械学習を用いて

宮古島地下ダム流域の NO3-N 濃
度の予測と濃度分布の可視化手
法を構築した． 68 日後， 186 日
後までの予測の誤差はそれぞ
れ ±1 mg/ℓ，±2 mg/ℓの範囲に収
まり，精度は良好と判断される．
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