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                力（κ、1γ、．。）～Σγ尾、ψゐ（κ、1γ”一、）

                       尾三1

                力（κ、1γ、）～Σδ’”ρ’（κ拘1γ、）

                       土＝1

によって状態ベクトルκ旅を推定すればよい．ただし，γ椛＝｛y・，．．．，ym／，m島”＝mf，、一、m｛，mf”＝m尾、m3，

γ由”＝α｛δf，、一1，δ土，、＝βル、g｛（ツ、1γ、）であり，gル、1γ加一。），ψエ（κ、1γ、）の平均および共分散行列はカル

マンフィルタを用いて推定することができる．

 このガウス和フィルタの実現のためには，各時間ステップにおいて，より少ない項数のガウス分布で

近似しなおすための効率的な方法の開発が必要とたる．

 数値例として，民間企業在庫品増加のデータの解析結果を示した．

数値予測にもとづく降雨確率の推定

石 黒 真木夫

 1．気象予測と統計学

 気象予測と統計学がかかわる場面は多いが，ここでとりあげるのは，「短期問予報」におけるかかわり

である．短期間予報においても，生データを，数値予報プログラムヘの入力に加工する「解析」の段階

と，数値予報プログラムの出力を実際の「天気予報」に加工する「天気翻訳作業」の場面における統計

学の利用に分けられる．この報告では，後者の「天気翻訳作業」における新しい統計的手法の利用を紹

介する．天気翻訳作業のうち確率予測にかかわるものは，どれも同じように扱うことができるが，「降雨

確率」の推定を数値例としてとりあげた．

 2．現   状

 2．1降雨確率予報

 数値予報で得られる大気の3次元的構造の「予測値」を説明変数とし，アメダスの観測にもとづく降

雨の「有無」を目的変数とする線型重相関回帰式によって，予測が行われている．説明変数の選択は，50

個ほどの仮予測因子の中から変数増加法によって「5個」を選んでいる．確率の予測値として，負の数や

100％以上の値がでる場合があるが，そのような場合には，O％あるいは100％で打ち切った値が使われ
る．

  表1．ハイパー・パラメータの値とABIC

力         o         ABIC
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2．2統計的手法

 重回帰モデルにおける変数推定法として従来の変数選択法（変数増加法・増減法，等を含む）と，リッ

ジ回帰法などにかわるベイズ型重回帰法（石黒（1985））がある．又，確率推定のためには，重回帰モデ

ルより2値回帰モデルの利用が望ましいが，このモデルをデータにあてはめるために必要た計算を高速

に実行する環境の整備も大きく進展している．

             表2．力：1，o＝4の場合のパラメータの推定値
                （θ由の絶対値の降順に並べたθ由の値と冶）
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モデルのフィット

図1．

  ＿“   予測実験「
2値回帰モデルのフィットと予測
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3．ベイズ型重2値回帰モデル

 これは，ベイズ型重回帰の方法を，2値回帰に応用して，雨の確率Pと説明変数κ＝（κ1，κ。，．

の値を結びつける2値重回帰の式

（3．1）

    …（紅ル）
P（θ）＝

P・巾舳）

．，κm）

の係数θ＝（θ1，θ。，．．，θm）を非線形た形，

 （3．2）             θ尾二11α左11カ   （々＝1，2，．．、，m）

にバラメトライズした上で，事前分布

                      m 1 一α三吻・
 （33）           π（α）＝1］l  e
                      左一1伍0

のもとで，ベイズ推定する方法である．ただし，（3．2）式で使った記号1111カは非線形変換

                  11αl／－／．に；ll：：

を表すものとする．

 事前分布のパラメータである力と。はABIC最小化によって決める．ただし，ここでの数値例の計算

にあたっては，近似的な値の計算で代用した．

 4．数 値 例

 富士山の周辺における降雨確率（大雨）の予測式の推定と予測の実験とを行った．使ったデータは1983

年の暖侯期（4－9月）のものである．データの，前半を係数推定用に，後半を予測実験用に使った．係

数推定の結果を表1，2に示した．

 表1に示すように，力＝！の場合にABICが最小となったので，結果的にRidge回帰による係数の推定

を行った事になる．パラメータの推定値を大きさの順に並べかえた表（表2）を見ると（説明変数は分散

が一定とたるように正規化してある），きわだった説明力を持つ少数の変数があるのではたいことがよく

わかる．このようなデータの解析に変数選択法はあまり適していたいはずである．

 図1にモデルのフ4ットの様子と予測例を示す．図中の「折れ線グラフ」がモデルにもとづく降雨確

率の推定値を示し，上部の短線が「降雨」が観測されたことを示す．従来の方法との比較が必要だが，か

なりうまくいっているように見える．図の9月10日頃の位置にある「ハズレ」は数値予報の「ハズレ」

に起因するものであろうと思われる．
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               玖珠川水系の流量予測の試み

                                    荒 畑 恵美子

 九州の福岡県，大分県，熊本県にまたがる玖珠川水系の流量予測を試みた．流量に関連するデータは，

ダムおよび河川の水位，発電量等である．連接水系のすべての河川の水位を観測しているわけではない

ので，流量の推定に困難が生じる．

 各時点で，各々のダム貯水池での流量の入出力関係をモデル化すると，パラメータ数がデータ数より

多くだる．この不足するデータから流量を推定するために，スムースネス・フライヤを導入して，ベイ

ズモデルを構成した．この推定法を実装化するため，モデルを状態空間表現し，カルマンフィルタを用

いて計算するプログラムを作製した．このとき，観測データ不足を補うため，2次の階差を観測方程式に

加えダミー・データとして，零を与え，推定の安定化を計った．

 これは，統計数理研究所，九州電機製造株式会社，大阪大学との共同研究の一部分である．

山下法とFremd法について

                                    土 谷   隆

 Karmarkar［1コが線形計画問題に対する射影変換を用いた多項式オーダーの内点法を提案して以来，

線形計画問題の内点法に関して精力的な研究が進められている．いわゆる標準形の線形計画問題の双対

問題＜D〉（m変数m制約式）：

             min c㌦一。o，     subject to 〃κ≦ろ，

                A∈R”xm，κ，C∈”，ろ∈Rm

（m〉mでλのrankはm；制約領域は空でなく有界；解は非退化で目的関数の最小値。。をOとする．）

については，山下とFreundによって，独立に，射影の概念を用いた多項式性を持つ解法が提案されてい

る（［2コ，［3］）．これら2つの方法は，＜D〉を解くことを＜D〉に対する1og potentia1関数

              ！（κ）＝m109（0㌦一0o）一109π（λ㌦一ろ）

（πoでベクトル。の各要素の積を表す．）の最小化として捉え，最小化問題を解くために射影を用いて

＜D＞を変換する（1ogpOtentia1関数の値を不変に保つような射影変換）点において類似しているが，そ

の変換，方向の導出法は全く異なる．しかし，山下法を（その本質は損なわずに）若干修正したものと

Fremdの方法とは同一の方向を与える．本発表ではその事情を明らかにし，2つの方法が，r＜D〉を同

次化した線形計画問題＜DH〉：

     min c土z－o．z。，     subject to 〃z≦加。，     z∈”， 励∈沢

に関する1og potentia1関数

            ム（2，zo）＝m1o9（ofz－oo宕。）一109■（λ‘z一ろzo）

に対し，＜DH〉に関する1ogbarrier関数109n（〃2－5z。）のHesse行列を計量とする最急降下法を行っ

ている．」あるいは，r〈DH〉に対してAd1er－Karmarkar法を適用している．」と考えることによって統

一的に捉えられることを示した（［4コ）．さらに，これらの方法とKarmarkar法自身とのより直接的た対

応を見いだし，山下法，Fremd法がKarmarkar法自身と，ある意味で等価なものであることも明らか


