
 

 

熱帯・亜熱帯の対流活動を指標とした季節予報ガイダンスの検討 
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1.はじめに 

季節予報ガイダンスは一般的に大気海洋結合

モデルの直上格子点値を説明変数に用いた線形

重回帰によって作成されるが、中緯度における

予測精度は低く、定量的かつ高精度な予測数値

が求められる産業への活用は進んでいない。 

また、近年は機械学習を用いたアプローチが

進展しており、欧州や北米において数値予報モ

デルよりも高い精度で予測できることが報告さ

れているが(Peter B. Gibson et al.2021, 

Judah Cohen et al.2018)、アジアモンスーン

の影響を複雑に受ける日本域の予測については

整理されていない。 

一方で、大気海洋結合モデルにおける ENSO

をはじめとした熱帯や亜熱帯の精度は飛躍的に

向上している。またテレコネクションの研究分

野では、SSTよりも海盆間相互作用の結果であ

る積雲対流活動を指標として用いたほうが東ア

ジアの天候や気温と高い相関が得られることが

分かっている(Ueda et al. 2015, Kuramochi 

et al.2021)。 

そこで本研究では、大気海洋結合モデルの中

でも精度の高い熱帯・亜熱帯域の対流活動を指

標とした機械学習による日本域の季節予報ガイ

ダンスを構築した。  

その精度結果について報告し、経済インパク

トの大きい夏の予測について考察する。 

2.説明変数の検討 

2a. 対流活動と海面水温の比較 

はじめに、多重共線性による予測精度の

低下を防ぐため、対流活動と海面水温のど

ちらが変数として有効かを検討する目的

で、日本の月平均気温との相関分析を実施

した。対流活動の指標として OLR(Outgoing 

Longwave Radiation)を用い、データは ERA5

より OLR(Top net thermal radiation W m-

2）と SST（Sea surface temperature K）の

月平均値、気象庁より日本の月平均気温

（℃）を利用した。 

例として 7月と 8月の結果を図１に示

す。両月とも OLR のほうが月平均気温と有

意な相関を示すエリアが多く、アジアモン

スーン域を中心に SSTよりも高い相関が得

られた。これは Ueda et al. 2015 の報告と

も整合的であり、OLRを指標として複数エリ

アを組み合せることで、予測精度の向上が

期待できる。 

2b.指標とするエリアの抽出 

変数に用いる OLR の領域は、相関分析に

より日本の平均気温と相関の高いエリアを

選択し、解釈をしやすくするため、既往研

究を参考に区切って抽出した(表 1)。 

   

図 1 日本の月平均気温と OLR（左）・SST（右）のアノマリ相関 上段：7 月 下：8 月 

期間：1979-2020 年 ※線形トレンド偏差 ※ハッチは P<=0.05 で有意 ※OLR の符号は正が対流活発、負が対流不活発 
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2c.ラグ相関の確認 

予測期間の延長可能性を検証するた

め、日本の月平均気温と OLRのラグ相関

を計算した。7月の事例を表 2 に示す。7

月の月平均気温に対して、当月や１ヶ月

前はアジアモンスーン域やインド洋で相

関が高く、半年から１年前には ENSO 監視

海域も含め相関のある期間が見られる。

また SSTのラグ相関よりもやや高い値で

あった。OLR のラグ相関を利用し、予測

期間を延長できる可能性を示唆する。 

3.ガイダンスの構築 

3a.データ 

2.説明変数の検討で得られた結果をも

とに、日本の天候を予測する季節予報ガ

イダンスを構築する。説明変数である

OLRは、数値予報モデルのハインドキャ

ストを利用する。 

【説明変数】 

要素：OLR（Top net thermal radiation 

W m-2）アンサンブル平均※標準化 

モデル:ECMWF(Set V - SEAS) 

Forecast time: 0～5month 

【目的変数】 

要素：月平均気温（平年差℃）・月降水量

（平年比％）・月日照時間（平年比％）※

線形トレンド偏差 

参照:気象庁 

エリア：北日本・東日本・西日本×日本海

側・太平洋側（計 6エリア） 

【データ期間】1993-2022 年 

3b.ガイダンスの構築手法 

ガイダンスの構築には線形重回帰を用

い、LASSO 回帰を用いたクロスバリデー

ションにより、テスト期間の予測誤差が

最も小さくなる評価関数の正則化パラメ

ータλと、OLRの最大 2領域を選択し

た。 

予測対象月を 7月とした際の変数選択

例を示す（図 2）。イニシャルが 2月の場

合は 2月〜7月の OLR予測から 2指標

を、イニシャルが前年 10月の場合は前年

10 月〜4月の OLR 予測から 2指標を選択

する。 

  

表 1 指標とする OLR を抽出したエリア 

表 2 日本の 7月平均気温と各エリア平均 OLRのラグ相関  

※横軸は気温に対する OLRのタイムラグ（月単位）  ※太字は p<=0.05で有意  ※OLR の符号は正：対流活発、負：対流不活発 
カテゴリ 領域 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8 -9 -10 -11 -12 -13 -14 -15

NINO_12 0.06 -0.09 0.05 0.01 0.07 0.17 0.14 0.09 0.09 -0.06 0.20 0.17 0.28 0.37 0.25 0.16

NINO_3 -0.04 -0.10 -0.05 0.01 0.03 -0.02 -0.13 -0.14 -0.14 -0.22 0.04 0.03 -0.04 0.06 0.00 0.02

NINO_34 0.01 -0.08 -0.06 0.00 -0.05 -0.11 -0.16 -0.22 -0.19 -0.21 -0.16 -0.19 -0.12 -0.13 -0.02 -0.04

NINO_4 -0.14 -0.10 -0.15 -0.14 -0.18 -0.31 -0.28 -0.30 -0.36 -0.24 -0.29 -0.29 -0.04 -0.24 -0.02 -0.15

NINO_WEST -0.03 0.32 0.13 0.15 0.05 0.10 0.10 0.33 0.25 0.16 0.18 -0.06 0.03 -0.35 0.09 0.06

フィリピン付近 PH 0.41 0.38 0.19 0.09 0.36 0.19 0.17 0.24 0.09 0.33 0.15 0.04 -0.19 -0.18 0.10 0.12

フィリピンの北 PH_N 0.56 0.36 0.16 -0.03 0.29 0.25 0.20 0.17 0.02 0.33 0.10 0.02 -0.19 -0.24 0.17 0.11

N 0.57 0.54 0.28 -0.17 0.11 -0.04 -0.09 -0.08 -0.44 0.43 0.39 0.06 -0.02 -0.01 0.23 0.06

S -0.25 0.11 0.19 0.29 0.15 0.32 0.27 0.16 0.20 0.27 0.33 0.20 0.47 -0.17 0.30 0.11

W 0.16 0.43 0.17 0.12 0.13 0.28 0.22 0.08 -0.25 0.37 0.37 -0.16 0.14 -0.11 0.25 -0.02

E 0.33 0.43 0.19 0.14 0.28 0.20 0.21 0.27 0.13 0.32 0.16 0.05 -0.09 -0.22 0.17 0.15

海洋大陸 MC -0.02 0.13 0.39 0.29 0.16 0.15 0.24 0.23 0.27 0.36 0.29 0.35 0.38 0.16 0.18 0.17

IOBW -0.26 -0.25 0.19 -0.12 -0.07 0.24 0.13 -0.22 -0.27 -0.15 0.25 0.04 0.35 -0.14 -0.02 -0.05

SETIO 0.14 0.21 -0.09 0.09 -0.02 0.35 0.37 0.10 0.26 0.35 0.16 0.23 0.06 0.04 0.38 0.15

WTIO -0.35 -0.42 0.21 -0.07 -0.03 0.30 -0.15 -0.24 -0.22 -0.36 0.16 0.04 0.22 -0.12 -0.07 -0.19

アラビア海 WTIO_N -0.11 -0.13 0.22 -0.29 -0.08 -0.30 -0.30 -0.27 -0.23 -0.17 0.04 -0.07 0.36 0.12 -0.26 0.12

日付変更線の西 DATEW -0.24 0.04 0.04 -0.06 -0.14 -0.27 -0.22 0.10 -0.10 -0.09 -0.09 -0.24 0.09 -0.32 0.04 -0.13

日付変更線付近 DL -0.21 -0.12 -0.18 -0.15 -0.17 -0.39 -0.33 -0.34 -0.37 -0.22 -0.31 -0.31 0.03 -0.24 0.03 -0.11

対流ジャンプ付近 JUMP 0.33 0.25 0.11 0.24 0.19 0.06 0.06 0.05 0.15 0.16 -0.03 0.01 -0.08 0.03 -0.09 -0.02

TNA -0.30 -0.30 -0.12 0.17 0.13 0.02 0.11 0.16 0.09 0.13 -0.17 0.18 -0.08 -0.18 -0.01 -0.09

TSA 0.43 -0.04 0.04 0.15 -0.16 -0.22 -0.25 0.00 -0.06 0.02 0.03 -0.05 -0.30 0.13 0.05 -0.01
大西洋（北・南）

ENSO監視海域

アジアモンスーン域

インド洋

（全体・東・西）

数式 1 LASSO 回帰の評価関数 
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4.結果（予測精度） 

ガイダンスの予測精度を評価するため

に、説明変数に同数値予報モデルによる

日本の直上格子点アンサンブル平均値の

各エリア平均を用いた単回帰によるガイ

ダンスを作成し比較した。以降、OLR を

用いたガイダンスを OLRガイダンス、直

上格子点値を用いたガイダンスを直上ガ

イダンスと呼ぶ。 

【直上ガイダンスの説明変数】 

※右は対応する目的変数 

Surface solar radiation 

downwards(J/m**2)⇒月日照時間 

Total precipitation (m) ⇒月降水量 

2mTemperature（℃）⇒月平均気温 

OLRガイダンスと直上ガイダンスの予測

と実績のアノマリ相関を表 3に示す。FCT0

（当月予測）を除いて OLRガイダンスのほ

うが相関が高く、精度が向上している。 

また、OLR ガイダンスによる FCT0（当月

予測）から FCT19（19ヶ月前予測）におけ

る月平均気温の予測と実績のアノマリ相関

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

要素 FCT OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上

5 0.59 0.27 0.56 0.19 0.46 0.18 0.57 0.24 0.58 0.22 0.57 0.22 0.60 0.25 0.59 0.22 0.51 0.22 0.62 0.21 0.60 0.19 0.47 0.18

4 0.56 0.24 0.54 0.20 0.28 0.20 0.60 0.22 0.56 0.22 0.54 0.22 0.52 0.22 0.46 0.21 0.39 0.23 0.61 0.22 0.58 0.22 0.51 0.20

3 0.64 0.33 0.64 0.23 0.48 0.20 0.58 0.21 0.52 0.19 0.52 0.22 0.50 0.20 0.43 0.20 0.43 0.23 0.54 0.19 0.60 0.21 0.50 0.21

2 0.55 0.26 0.45 0.20 0.55 0.22 0.61 0.26 0.45 0.23 0.51 0.21 0.50 0.20 0.50 0.24 0.46 0.20 0.46 0.24 0.60 0.24 0.59 0.19

1 0.63 0.31 0.32 0.18 0.43 0.21 0.55 0.24 0.35 0.20 0.50 0.23 0.63 0.22 0.49 0.22 0.40 0.21 0.51 0.18 0.51 0.18 0.54 0.24

0 0.57 0.43 0.45 0.41 0.42 0.39 0.46 0.40 0.39 0.36 0.47 0.20 0.53 0.45 0.53 0.40 0.46 0.34 0.54 0.30 0.48 0.41 0.48 0.43

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

要素 FCT OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上

5 0.57 0.23 0.52 0.21 0.52 0.21 0.57 0.22 0.53 0.21 0.54 0.18 0.52 0.23 0.61 0.22 0.54 0.21 0.69 0.23 0.47 0.20 0.56 0.21

4 0.61 0.21 0.50 0.22 0.58 0.21 0.56 0.23 0.50 0.21 0.54 0.18 0.39 0.24 0.56 0.21 0.54 0.21 0.69 0.30 0.52 0.22 0.52 0.21

3 0.52 0.24 0.45 0.21 0.38 0.21 0.51 0.20 0.42 0.21 0.51 0.21 0.40 0.21 0.49 0.20 0.44 0.20 0.72 0.25 0.44 0.24 0.53 0.23

2 0.48 0.24 0.40 0.16 0.43 0.23 0.58 0.22 0.52 0.22 0.56 0.20 0.46 0.22 0.48 0.21 0.58 0.20 0.69 0.27 0.49 0.23 0.57 0.20

1 0.48 0.26 0.45 0.19 0.53 0.22 0.51 0.25 0.49 0.18 0.54 0.18 0.59 0.22 0.50 0.23 0.45 0.22 0.67 0.25 0.40 0.21 0.49 0.21

0 0.51 0.36 0.33 0.32 0.42 0.41 0.43 0.42 0.39 0.39 0.53 0.33 0.65 0.52 0.46 0.54 0.47 0.33 0.69 0.48 0.40 0.49 0.36 0.27

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

要素 FCT OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上 OLR 直上

5 0.32 0.19 0.55 0.23 0.72 0.25 0.48 0.22 0.54 0.17 0.46 0.17 0.55 0.23 0.54 0.20 0.54 0.26 0.60 0.22 0.54 0.19 0.53 0.16

4 0.40 0.20 0.56 0.23 0.61 0.17 0.63 0.22 0.62 0.24 0.35 0.22 0.43 0.20 0.46 0.20 0.69 0.31 0.65 0.25 0.55 0.22 0.50 0.22

3 0.35 0.22 0.52 0.20 0.57 0.20 0.59 0.23 0.60 0.16 0.43 0.17 0.37 0.22 0.50 0.19 0.63 0.36 0.65 0.20 0.41 0.21 0.47 0.23

2 0.47 0.20 0.65 0.22 0.52 0.16 0.69 0.26 0.54 0.20 0.42 0.13 0.44 0.21 0.49 0.21 0.62 0.30 0.57 0.29 0.58 0.22 0.51 0.25

1 0.44 0.25 0.52 0.23 0.63 0.31 0.56 0.25 0.47 0.26 0.25 0.13 0.65 0.25 0.44 0.27 0.67 0.39 0.61 0.26 0.45 0.24 0.44 0.26

0 0.68 0.59 0.54 0.59 0.38 0.61 0.61 0.69 0.37 0.63 0.48 0.21 0.70 0.59 0.56 0.64 0.56 0.62 0.61 0.61 0.66 0.68 0.40 0.69

降水量

日照

時間

気温

 

表 3 OLR ガイダンスと直上ガイダンスの予測と実績のアノマリ相関の比較  

期間 1993-2016 年 24 年×6 エリア=144 サンプル OLR：クロスバリデーションによるテスト結果 直上：学習期間の結果 

 

 
図 3 OLR ガイダンスによる月平均気温の予測と実績のアノマリ相関 
期間：1993-2022 年  30 年×6 エリア=180 サンプル クロスバリデーションによるテスト結果 

図 2 ガイダンスの構築イメージ 

（予測対象月 7月の例） 
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を図 3に示す。FCT 19においてもアノマリ

相関 0.5以上をキープしている予測対象月

が多いこと、Forecast Time が短いほど成

績が良いわけではなく、予測対象月から離

れたイニシャルのほうが成績がよい月もあ

ることが分かった。 

5.考察 

経済インパクトの大きい 7月の平均気温

予測を対象に、予測対象月から離れたイニ

シャル月の予測精度が高い理由を考察し

た。7月の平均気温の予測精度が最も高か

ったのは東日本日本海側であった。統計的

有意な説明変数のみを表 4 に示す。自由度

調整済決定係数（R2 adj）を用いて評価す

ると FCT1（6月イニシャル）が最も精度が

高く、次いで FCT9（前年 10 月イニシャ

ル）の精度が高い。図 4に実際の時系列を

示す。FCT9(前年 10 月イニシャル)では、

2003 年・2019 年・2020年の低温や、2018

年の高温などが前後のイニシャルと比較し

てよく予測出来ている。表 4 より、10月

イニシャルにおいて選択されたのは 10月

の N（アジアモンスーン域北の OLR）で、

10 月のアジアモンスーン域の OLR の精度が

上がることで、翌年 7月の予測精度が上が

っていることが分かる。 

選択された変数がどのような循環場を見

ているのか調べるために、予測値と海面水

FCT Initial 説明変数 Coef P R2 adj

18 前年1月 WTIO_N_m_5 0.38 0.05 0.1

W_7 0.43 0.05 0.21

PH_N_2 0.51 0.02 0.21

16 前年3月 PH_N_8 0.68 0 0.3

13 前年6月 W_7 0.47 0.03 0.13

12 前年7月 WTIO_m_7 0.33 0.01 0.19

10 前年9月 IOBW_9 0.58 0.01 0.22

9 前年10月 N_10 0.79 0.01 0.4

8 前年11月 WTIO_12 -0.57 0.01 0.2

DATEW_2 -0.43 0.03 0.29

WTIO_p_6 -0.29 0.02 0.29

2 5月 WTIO_p_7 -1.04 0.02 0.29

1 6月 WTIO_p_6 -0.44 0 0.52

5

前年2月

2月

17

表 4 東日本日本海側 7 月平均気温予測の説明変数 
P<=0.05 で有意な説明変数のみを抽出。説明変数の数字は選択された月

を示す。添え字 p はプラスを二乗、m はマイナスを 2 乗した変数 

 

図 5 東日本日本海側 7 月

の平均気温予測と

SST/SLP の相関図 

上段:前年 10 月イニシャル 

下段：6 月イニシャル 

陰影:SST,等値線:SLP 

赤枠：選択された変数領域 

  

 

図 6 インド洋昇温時 

の夏の気圧パターン 

※気象庁ホームページ 

図 4 東日本日本海側 7 月平均気温の予測 

黒：観測 赤：予測 

1 年ずつをテストしたクロスバリデーションの結果 
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温（SST）、海面気圧（SLP）との相関分析

を行った。データは ERA5 を用いている。 

図 5上段左の 10月イニシャルの予測値

と 10月の相関図では、IOD や ENSO の特徴

が現れており、図 5上段右の翌 7月との相

関図では、PJ パターンが見られる。つまり

10 月に負（正）の IOD、ラニーニャ現象

（エルニーニョ現象）が卓越するほど、翌

7月は正の（負の）PJパターンが特徴的と

なり、東日本日本海側が高温（低温）にな

ると解釈できる。図 5下段は 6月イニシャ

ルの予測との相関図を示し、6月のインド

洋 SSTの降温（昇温）と SLPの上昇（低

下）、7月の日本付近の SLP の上昇（低下）

と相関が見られる。これらはインド洋キャ

パシタ効果（Xie et al. 2009）と整合的

である。 

7月の予測においては、前年 10月の IOD

や ENSOの状況、直前 6月のインド洋の状

況が予測における重要な要素となってお

り、FCT8（前年 11月イニシャル）から

FCT2（5月イニシャル）で精度が落ちるの

は、前年 10月の情報を取り込んでいない

ことと、6月の予測精度が低いことに起因

する。 

6.まとめと今後の課題 

日本の天候を予測する季節予報ガイダン

スは、大気海洋結合モデルにおける熱帯・

亜熱帯の対流活動を指標とすることで、直

上格子点値を用いたガイダンスよりも精度

が向上した。 

ラグ相関を利用することで、どの月も

Forecast Timeを延長することができ、7

月は、前シーズンの秋の対流活動分布が精

度向上に貢献していることが分かった。 

今回は大気海洋結合モデルによる予測値

のみを説明変数に用いたが、過去の実績値

を取り込むことで精度向上が期待できる。 
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