
1． はじめに
　「第11回データ同化ワークショップ」を2021年 2月24
日に統計数理研究所を幹事機関としてデータ同化研究
連絡会主催でオンラインにて開催した（第 1図）．今回
は幅広い話題の 5件の招待講演で構成された．以下，
講演の概要を紹介する．

2． 講演概要
　伊藤耕介（琉球大学）は「 4次元データ同化による
解析インクリメントの構造はどう決まるのか？」と題
した本講演において，摂動の時間発展の線形性やガウ
ス性など，いくつかの簡単化のための仮定を施した場
合の 4次元データ同化の解の構造について，可観測行
列の特異値分解を通じた理解を試みた．可観測行列
は，R－½HMB½として定義される行列（Rは観測誤差共
分散行列，Hは観測行列，Mはモデルの接線形演算

子，Bは背景誤差共分散行列）であり，変数の正規化，
及び，同化ウィンドウの初期時刻におけるモデル空間
の変数を時間発展させて，観測空間と比較できるよう
にするという役割を担っている．解析インクリメント
を，可観測行列の右特異ベクトル方向の成分の重ね合
わせに分解すると「可観測行列の左特異ベクトルとイ
ノベーションの空間構造が似ており，特異値が 1に比
べて十分に小さくない」場合に，対応する右特異ベク
トルの方向の成分が，解析インクリメントの構成に寄
与することとなる．これは，各特異ベクトルの方向に
ついて，解析インクリメントからイノベーションが説
明できそうであり，ノイズよりもシグナルが強いと判
断されるならば修正がかかることを表している．線形
不安定に対応するモードが解析インクリメントの成分
として反映されやすいことや，局所化を施さないアン
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サンブルベースの背景誤差共分散行列を用いる場合に
取り出せるモードの数が高々アンサンブルメンバー
数－ 1になることなど，解の形から分かることについ
ても解説した． 4次元データ同化システムが観測値・
第一推定値・誤差共分散・観測行列・時間発展演算子
をどのように料理して解析インクリメントができあが
るのか，ということを理解するのは，原理的に解くこ
とができない問題に無駄な時間を費やすことを避ける
だけでなく，見通しのよいデータ同化システムの開発
や観測システムの設計にも役立つため，多くの参加者
にとって良い情報共有となった（伊藤・藤井　2020）．
　村上大輔（統計数理研究所）は，「COVID‒19の地理
的要因の解明に向けた時空間加法モデリング」と題す
る発表を行った．発表前半では，幅広い非ガウスデー
タから地理的・時間的要因を柔軟に推定するための手
法開発について紹介した．ここでは Compositionally‒
warped Gaussian process（Rios and Tobar 2019）と
加法モデル（Wood 2017）を組み合わせることで手法
を開発した．発表後半では提案手法を COVID‒19の陽
性者数の要因分析に応用した．それにより，人口密
度・歩行者密度が一定以下の場合に陽性者数が減少す
ることや，世代毎・都道府県毎に感染・流行パターン
が異なることなどを実証的に示した．
　大石　俊（理化学研究所）は「アンサンブルカルマ
ンフィルタを用いた海洋データ同化システムの力学的
非平衡の改善」という題にて発表を行った．近年の衛
星観測の発展に伴い，高い時空間解像度での観測値が
得られるようになった．それにも関わらず，アンサン
ブルカルマンフィルタを使用した既存の海洋再解析
データセットのデータ同化の時間間隔はおよそ 1週間
であり，観測値から得られる情報を十分に活かしきれ
ているとは言えない．そこで，Local Ensemble Trans-
form Kalman Filter（LETKF；Hunt et al. 2007；Mi - 
yoshi and Yamane 2007）を領域海洋モデルに適用し，
1日間隔という高頻度なデータ同化を行うための最適
な手法を調べた．本研究では，アンサンブル擾乱を増
幅させる複数の共分散膨張法とモデル積分時に解析イ
ンクリメントを徐々に加える Incremental Analysis 
Updates（IAU；Bloom et al. 1996）法を組み合わせた
感度実験を行い，得られた解析値の力学的非平衡の度
合いや精度を比較した．その結果，Relaxation‒to‒
prior perturbation/spread（RTPP/RTPS；Zhang et 
al. 2004；Whitaker and Hamill 2012；Kotsuki et al. 
2017）と IAU法の両方が力学的非平衡と精度を改善さ

せる一方で，乗法的膨張法は改悪させていた．本研究
では RTPP/RTPSと IAU法を組み合わせることで，
1日という高頻度な時間間隔にて LETKFを実装した
海洋データ同化システムを安定的に運用できることを
実証した．また，本研究の成果は乗法的膨張法を利用
している大気データ同化システムや重力波による影響
があるシステムに対しても応用できる．今後はこの海
洋データ同化システムを再解析データセットの作成や
海洋観測網の精度評価などを行うために発展させてい
く予定である．
　青木邦弘（海洋研究開発機構）は，多重平衡性を有
する黒潮を対象に，アンサンブルシミュレーションと
機械学習を組み合わせた「確率予測」手法に関する研
究を紹介した（Aoki et al. 2020）．この手法は，機械学
習法の一つであるガウス混合分布モデルを用いてアン
サンブルメンバーの予測値を分類し，複数の黒潮の状
態それぞれについての，アンサンブル平均値，スプ
レッド，発生確率を推定するというものである．アン
サンブルシミュレーションは現時点で80個のメンバー
で構成されている．今回は，2017年に発生した大蛇行
に注目し，その発生前の時期（ 2月から 6月）を対象
に本手法を適用した結果を紹介した．この期間におけ
るアンサンブルシミュレーションでは，初期には全て
のメンバーが直進路（非大蛇行接岸流路）を示すもの
の，その後，大蛇行路と中間路（非大蛇行離岸流路）
に遷移するものへと分かれる．蛇行の程度を表す一般
的な指標の一つである黒潮流軸最南端緯度に対して分
類を行うと，初期時刻からおよそ 3ヶ月後に分岐が生
じ，分岐後は中間路が大蛇行路よりも若干高い確率で
生じるとの推定結果を得た．この確率の推定値は，
2017年に観測された実際の黒潮流路状態の推移と矛盾
しない．本手法ではまた，分類の情報を基に，大蛇行
路と中間路へのそれぞれの遷移過程を調べることがで
きる．今回の解析では，大蛇行路と中間路共に黒潮の
上流に生じた小蛇行が傾圧不安定によって成長したも
のであることが確認された．ただし，大蛇行路に向か
う小蛇行は九州南東沖に生じるのに対して，中間路に
向かう小蛇行は九州東沖に生じるという傾向の違いが
見出された．この研究ではまた，従来的な流路判定の
指標に頼らないより客観的な確率予測手法として， 2
次元の海面高度場の主要モードを主成分分析によって
抽出（特徴量抽出）することで，黒潮の面的な情報か
ら直接分類する方法を提案している．この方法を適用
すると，上述の大蛇行路と中間路は主要モードで張ら
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れる相空間内の第 1主成分の軸上で分類できることが
示された．この第 1主成分は，数学的には，時間発展
演算子に従って最大成長する特異ベクトルとみなせ
る．この結果と上述の黒潮の分岐特性を合わせて考え
れば，黒潮の多重平衡性は，直進路を基本状態とする
大蛇行路と中間路への相転移現象として解釈できるか
も知れない．
　青梨和正（宇宙航空研究開発機構）は，「降水の混合
対数正規確率密度関数（PDF）と新しい位置ずれ補正
法の全天候MWI TBの EnVar同化への導入」と題し
た講演を行った．全天候のマイクロ波イメージャ
（Microwave Imager：MWI）による輝度温度（Bright-
ness Temperature：TB）を雲解像モデルの降水物理
量へより良く同化するため，Aonashi et al.（2016）の
2スケール neighboring ensemble法を使うアンサン
ブルに基づく変分同化法スキーム（Ensemble varia-
tional assimilation scheme：EnVar）に，降水の非ガ
ウスの PDFと，PDFの代用レジームを使った新しい
位置ずれ補正法を導入した．それから，多くの事例の
降水のアンサンブル予報摂動の既存の非正規 PDFモ
デルへの適合を，Lien et al.（2016）の手法を用いて評
価した．その結果を基に，降水強度の PDFとして混
合対数正規分布を選び，EnVarに 2つ（降水なし，降
水あり）の PDFレジームを導入した．次に，EnVar
で非降水，降水，強雨の代用レジームを導入し，その
PDFを対象地点の周囲の PDFの平均で近似する，降
水の位置ずれ補正法を開発した．この平均の水平ス
ケールは，アンサンブル予報摂動の相似性に基づいて
決めた．上記手法が，MWIのTBの観測値と第一推定
値の差のバイアスと正規性を向上させた．最後に，台
風1518の事例で全天候MWIの TB観測データを同化
する実験を行った．その結果，本研究の EnVarは，従
来の，降水の単一の正規分布 PDFレジームを使う
EnVarに比べて，“衛星全球降水マップ”（Kubota et 
al. 2020）に近い降水解析値を与えた．降水の混合対数
正規分布の導入は，台風や前線付近の強雨域で解析降
水量を強め，代用レジームの使用は，解析値の降水の
位置ずれ誤差を大幅に減らした．本研究のEnVarは，
雲解像モデルの12時間予報までの降水予報を改善し，
1日以上の台風中心位置や中心気圧の予報を改善し
た．本研究のEnVarの予報解析サイクルは，1時刻の
TB同化よりも，台風周辺の強雨の短期予報と台風に
付随した降水帯の12時間以降の予報を改善した．

3． おわりに
　本ワークショップへは約60名の方に参加頂いた．同
化理論の解釈という基礎的な講演からCOVID‒19によ
るパンデミックに関する時宜を得た解析結果まで幅広
い話題が提供された．また今回は非ガウスへの取り組
みが 3題も提供され，従来の枠組みでは扱えない領域
へ踏み出そうとしている点が印象的であった．
　本ワークショップは，データ同化技術を横串として
様々な分野における応用や基礎理論について情報を交
換していく場として機能してきた（川畑ほか　2020な
ど）．今回も大気，海洋，純粋理論，COVID‒19と様々
な材料を元にした講演でありながら，その手法につい
て様々な立場から多くの議論がなされ，参加者は新た
な発見を得たものと思われる．
　今後とも継続して開催し，コミュニティの広がりに
尽力していく予定である．過去のプログラムは，ホー
ムページ（http://daweb.ism.ac.jp/DAWS/index.html，
2021年 3月15日閲覧）をご参照願いたい．さらに，ワー
クショップ開催のお知らせなど，データ同化に関する
情報交換の一助としてメーリングリストを設けている
ので，参加を希望する方には，データ同化研究連絡会
（本稿筆者 1～ 7；dawsjimu@mri-jma.go.jp）までご
連絡を頂ければ幸いである．
　なお今回のワークショップは，統計数理研究所共同
研究集会（2020‒ISMCRP‒5012）「データ同化ワーク
ショップ」として開催させていただいた．誌面を借り
て厚くお礼申し上げたい．
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