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1 はじめに
近年，IoT（Internet of Things）の発展に伴い，農畜

産業界では ICT を導入するスマートアグリが盛んに進
められている．本研究では，放牧牛から取得したデータ
をもとにその状態把握に取り組んでいる．一般に，放牧
牛は社会性を有するという背景がある．そこで，動物の
社会性の分析において有効性が示されつつある，グラフ
理論に基づく社会性ネットワーク分析のアプローチに注
目した．
動物に対する社会性ネットワーク分析では，対象の動

物や検証する仮説に基づき分析者が経験的な方法でネッ
トワークを構築することが一般的である．しかし，この
ような方法では，構築されるネットワークが分析者によ
り変化しえるため，結果に大きな影響を与えることが課
題である．そこで本研究では，放牧牛を対象としたデー
タ駆動型のネットワークの推定を提案する．さらに，本
手法によって得られるネットワークの、社会性分析にお
ける有効性を検証するため、実際の観察記録と照合した
評価を行う．
2 関連研究
2.1 社会性ネットワークの構築
動物の社会性ネットワーク分析 [1] [2] とは，動物の

個体を頂点（node），個体同士のアソシエーションを辺
（edge）として表現したネットワーク（グラフ）を構築
し，ネットワークから算出される統計量を分析すること
で，ある集団に関する仮説を検証するアプローチであ
る．「アソシエーション」とは，分析者が検証する仮説
に応じて設定する二個体の関係を指す．辺を定める閾値
やアソシエーション指標は，対象とする動物や仮説に応
じて設定する．このような，経験的に構築されたネット
ワークは、分析者が定める閾値や指標などに依存する．
そこで,分析者に依らず，データに対して一意に定まり、
かつ、仮説検証に応用可能なネットワーク構築手法が望
まれている．
2.2 構造学習および Graphical Lasso
構造学習 [4] とは，多変量のサンプルが与えられた際

に，それらが独立同分布に従うという仮定のもとグラフ
構造を推定する機械学習のタスクである．ここでは，与
えられたサンプルが多変量正規分布に従うという仮定し
たのもと、これをを説明する．多変量正規分布は，式
（1）のように表せる．
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ここで，𝑀 は特徴量の数，𝑥 は標準化データ，
𝛬 ∈ ℝ𝑀×𝑀 は分散共分散の逆行列であり精度行列とい
う．精度行列 𝛬 は特徴量同士の直接相関を表す行列，
すなわち特徴量間のネットワークを定める行列に相当す
る．構造学習では，与えられたデータに対し 𝛬 当ては
めることで，最適な 𝛬を推定する．
Graphical Lasso[5] は構造学習のなかでも，スパース

（疎）なグラフ，すなわち要素に 0 を多く含む 𝛬 を推定
する手法である．グラフの疎性は、高い解釈性とノイズ
に対する頑健性という二つのメリットをもたらす．その
ため、遺伝子発現ネットワークの推定などで用いられて
いる．Graphical Lasso では，疎なネットワークを推定
すべく損失関数に 𝐿1正則化項を導入し最尤推定を行う．
損失関数 𝑙𝛼(𝛬)を式（2）に示す．

𝑙𝛼(𝛬) = − log |𝛬| + tr(𝛬𝑆) + 𝛼
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∑
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ここで、𝑆 はサンプルの分散共分散行列，𝛼 はペナル
ティ係数を表す．
2.3 Graphical Lassoによる推定の検定
Coloignerら [6]では，Graphical Lassoにより推定さ

れたネットワークの検定を行っている．この研究では，
鎌状赤血球症（SCD）の患者および健常者の fMRI 画像
データを入力として，脳結合ネットワークの推定を行
う．その際，SCD の脳結合ネットワークへの影響を検
証するため、サンプルを「SCD患者」と「健常者」の 2
群に分割し，並べ替え検定を行っている．
3 提案手法
放牧牛に関して，社会的紐帯をもつ個体同士で，先

導・追従・距離の保持など行動の同期がみられることが
知られている [3]．そこで，本研究では位置の近接性に
注目したネットワーク推定を行い，社会性の仮説検証へ
の有効性を評価する。具体的には，各個体の時系列位
置データを入力として，Graphical Lasso を適用するこ
とで放牧牛の社会的関係を記述することを提案する．
Graphical Lasso の採用理由には，社会的ネットワーク
分析の構築においても解釈性および頑健性が重要である
ことが挙げられる．本研究では各個体の放牧場における
𝑥座標，𝑦座標における精度行列 𝛬をそれぞれ推定する．3.1 GlaphicalLasso によるネットワーク推定お
よびインタラクションとの関係の検証本研究では、Graphical Lasso により推定した精度行

列の変化と，個体同士のインタラクション有無と関係を
有するという仮説を検証する．本研究では「計測期間中
にインタラクションが発生したデータ群（以下「実験
群」とする）」と「対照群」を用意する．実験群をさら
に「インタラクション発生日より前（前期）」と「発生
日以後（後期）」に分割する．実験群の「前期-前期間お
よび後期-後期間（同種間）」と「前期-後期間（異種間）」
間について精度行列 𝛬 の類似度を算出する．この類似
度が，各日時のデータと「全期間のデータ（通期）」の
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データの類似度に対して大きかった期間の比率を，「同
種間」と「異種間」で比較する．ここで，実験群と対照
群で「同種間」「異種間」で類似していた期間の比率に
有意な差が認められれば，Graphical Lasso により推定
したグラフの変化とインタラクションの有無との関係が
確かめられる．
3.2 ネットワーク類似度の評価
推定した精度行列間の類似度の算出には対数尤度比を

用いる．尤度とは，統計モデルのパラメータ（ここでは
精度行列Λ）から観測データが得られる確率であり，対
数尤度比はモデル間の適同度の差を表す．尤度 𝐿 およ
び対数尤度比 𝑅は算出方法は式（3）（4）に示す．

𝐿 (0, 𝛬−1 ∣ 𝒟) =
𝑁
∏
𝑖=1

𝑓𝑋 (𝑥 ∣ 0, 𝛬−1) (3)

𝑅 = (log𝐿1,𝑥 + log𝐿1,𝑦) − (log𝐿2,𝑥 + log𝐿2,𝑦) (4)

𝑓𝑋 (𝑥 ∣ 0, 𝛬−1) は式（1）に基づく確率密度関数，𝐿𝑘,𝑥，
𝐿𝑘,𝑦 はそれぞれ入力データ 𝑘 に対する 𝑥 座標と 𝑦 座標
における精度行列である．本研究では，位置データを使
用するため，精度行列 𝛬𝑥，𝛬𝑦 および対数尤度 𝐿𝑥，𝐿𝑦
を算出し，対数尤度比 𝑅を求める．
4 実験
実験は，神戸大学大学院農学研究科附属食資源教育研

究センターの 80 m×140 mの広さの放牧場で実施した．
日時は 2023年 4月 29日から 5月 2日のうちの 4日間で
ある。および 2023年 12月 16日から 12月 19日の 4日
間．首輪型デバイスを装着した放牧牛 1頭につき，位置
情報 (経度および緯度)データを 1秒間隔で取得し，単位
を𝑚 に変換する．個体数 26 である（𝑛 = 26）．データ
の欠損については IterativeImputerにより補完し，50秒
ごとにサンプリングすることでデータの平滑化を行う．
また 12 月 16 日から 12 月 19 日の期間中, 12 月 18 日 8
時 45 分に個体番号 7, 15, 25 間に異常接近およびマウン
ティングが発生している．そこで，この期間のデータを
実験群とする．このとき，牛の放牧のスケジュールは定
常であるため，データを 4時間ごと（計 24）に分割し，
同じ時間帯に関して比較を行う．このデータを入力とし
て，Graphical Lasso を適用し，個体間の位置の近接性
を表す精度行列 𝛬を推定する．
5 実験結果
図 1に，左から，時間帯 8 ∶ 00から 12 ∶ 00 間の 12

月 16 日から 12 月 19 日および通期における精度行列 𝛬
を可視化した．𝑥 座標の精度行列は赤，𝑦 座標の精度行
列は青で示され，色が濃いほど値が大きい，すなわち個
体間の関係が強いことを示す．また，灰色は要素が 0，
すなわち個体間に関係がないことを示す．図 1では，大
部分で位置の同期がみられないことが強調して記述され
ていることから，解釈性に優れていることがわかる．ま
た，12 月 18 日（インタラクション発生日）に注目する
と，個体 7− 15，7− 25，15− 25間の要素が濃い紫色，
つまり位置の相関が大きいことがわかる．
図 1に，全期間における個体 7 − 15 − 25 間の精度行

列の要素の値の推移を示す．25 − 7間は青，7 − 15間は
茶，15 − 25 間は緑で示され，細線は 𝑥座標または 𝑦座

標の精度行列の要素，太線はそれらの積を表す．インタ
ラクションが発生した時間帯（1218から 0812 ）でいず
れも大きな値であるほか，その前後でも値が大きいこと
がわかる．
最後に，実験群と対照群における前期・後期の対数尤

度比の比較に関する結果を確認する．実験群では，異種
間の対数尤度比が通期との対数尤度比を下回った割合が
0.708，同種間では 0.563 と，0.145 の差があった．対し
て，対照群では，異種間では 0.667，同種間では 0.625
と，0.042 の差があった．実験群と対照群で有意な差が
あることから，Graphical Lasso による空間近接性ネッ
トワークの推定はインタラクションの有無と関係を有す
るという仮説について検証できた。

図 1 0800-1200間の精度行列の比較

図 2 個体 7-15-25の精度行列の値の推移

6 まとめ
各牛の時系列位置データから，疎構造学習手法である

Gpaphical Lasso を適用することで牛同士の空間近接性
ネットワークを推定し，解釈性に富むネットワークの構
築することができた．また，今回の 2群検定により，イ
ンタラクションの検出に関して一定の示唆が得られた．
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