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1. 研究の背景と目的 
	 これまでに各種の降雨流出モデルが提案されるとと
もに，そのモデルパラメータの適切な同定方法(例えば，
SCE-UA法 1)，遺伝的アルゴリズム法 2)，進化戦略法 3)，
群知能最適化法 4)など)が論じられている．これらのい
ずれの方法でも，対象とする流域特性に応じてパラメ
ータの下限値，上限値および初期値を適切に与えるこ
とが必要になる．一方，気象学や海洋工学など大規模な
データとモデルを必要とする分野において，データ同
化手法の適用が進められ，近年では，生物学や社会科学
にも応用が拡がってきている 5)．データ同化手法は，ベ
イズの定理に基づくパラメータの確率密度関数の推定
から尤もらしいパラメータ値として同定するものであ
り，実測データを利用してモデルの精度を向上させる
ことを目的にしている 6)．また，物理モデルを適用する
ことで欠測データを補完することも可能となる．しか
し，降雨流出モデルにこうしたデータ同化手法を適用
した例はない． 
	 本研究では，データ同化手法を降雨流出モデルに適
用した場合，どのような課題が生じるのか，あるいはこ
うした適用のメリットは何なのかについて検討するこ
とを目的とする．データ同化手法としては，MCMC(モ
ンテカルロ・マルコフ連鎖)法，アンサンブル・カルマ
ンフィルター法，アジョイント法などが有名であるが，
ここでは，最も簡単な手法とされる MCMC法の適用性
について検討する． 
 
2. MCMC 法の概要 
	 観測値 y が与えられたときにモデルパラメータが θ
となる確率密度𝑝 𝜃 𝑦 は，モデルパラメータ θの確率密
度𝑝 𝜃 ，観測値 yの確率𝑝 𝑦 およびモデルパラメータ θ
を与えたときに観測値 y が得られる確率密度𝐿 𝑦 𝜃 を
用いてベイズの定理より次のように表される． 

𝑝 𝜃 𝑦 =
𝐿 𝑦 𝜃 𝑝 𝜃

𝑝 𝑦
‥‥‥ 1  

MCMC法では，パラメータ θの候補値をマルコフ連鎖
として乱数によって生成して得られるモデル推定値と
実測値との差の確率密度関数を尤度関数として，事後
確率𝑝 𝜃 𝑦 を最大化するモデルパラメータ θ が求めら
れる．この際，乱数発生を繰り返すことにより得られる
パラメータ θ の系列は定常なマルコフ過程となること
が必要になる．MCMC 法での定常性とは，時間や位置
によってパラメータ θ の確率分布が変化しないことで
あり，その平均や分散も時間や位置によって変化しな
い．一般に，MCMC法での定常性は Gewekeの方法 7)で
確認できる．マルコフ性は，将来状態の条件付き確率分
布が現在状態のみに依存し，過去のいかなる状態にも
依存しない特性であり，自己相関で確認です． 
	 MCMC 法の計算アルゴリズムとしては，メトロポリ
ス法(M法)8)とメトロポリス・ヘイスティングス法(M-H
法)9)が有名である．いずれのアルゴリズムでも，次式で
定義される事前・事後確率比 α によって更新パラメー
タの採否が決められる．現在 t のパラメータを𝜃 ' とし

て，候補値𝜃′ = 𝜃 ' + 𝜀 を正規乱数εにより発生する．
式(2)の確率比αによって，現在のパラメータ𝜃 ' と候補
値𝜃′の事後確率を比較し，パラメータを更新するかどう
か判断する． 

𝛼 =
𝑃 𝜃- 𝑦 𝑞 𝜃(') 𝜃′
𝑃 𝜃(') 𝑦 𝑞 𝜃′ 𝜃(')
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ここに，𝑞 𝜃(') 𝜃′ はパラメータ𝜃′の生起の後にパラメ
ータ𝜃(')が生起する条件付き確率であり，推移確率と呼
ばれる．推移確率が往復で等しい場合には式(2)の q は
相殺され，これを M法と呼ぶ．一方，式(2)の qが残る
場合が M-H法となる．ここでは，M-H法を適用するこ
とにする． 
	 M-H 法によるパラメータ同定のフローチャートを図
-1に示す．まず，𝛼 > 1(𝜃′の事後確率は𝜃(')より大きい)
の場合にはパラメータを更新し，𝛼 ≤ 1の場合，ある確
率(一般には一様乱数によって，更新・非更新を判定す
る)で更新する．こうしたアルゴリズムにより，正規乱
数εの繰り返し生成に伴い，更新パラメータは事後確
率𝑝 𝜃 𝑦 を最大とする θ の値の周りで大きく変動する
挙動を示すようになる．上記の定常性とマルコフ性が
満足されるようになる繰り返し回数はBurn-in回数と呼
ばれ，Burn-in 回数後の更新パラメータの最頻値が同定
値として採択される． 
	 なお，複数のモデルパラメータを同定する場合には，
全てのパラメータの組み合わせに対してM-H法を適用
するのではなく，パラメータの種類を順次変更しつつ，
その値を更新する方法が採られる．これをギブス・サン
プリング 10)と呼ぶ． 
 
3. 集中型コンパートメントモデルへの MCMC 法の適
用 
	 降雨流出モデルへのMCMC法の適用性を検証するた
め，最も単純な集中型コンパートメントモデルを例と
して考察する．このモデルでは，鉛直方向 3 つの土層
(上から A層・B層・C層)において 4種類のパラメータ
(初期水位，土層間隙率，水平流出係数，鉛直流出係数)
が設けられているため，合計 12個のパラメータ同定が
必要になる．なお，用いる観測データは岐阜県中津川市
二ツ森山東斜面に位置する森ヶ洞集水域における 1998
年の降雨流出を対象とした 11)． 

	
図-1. MCMC法(M-H法)によるパラメータ同定の手順	
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	 A層での初期水位 hA0と水平流出係数𝛼78を例として，
繰り返し回数に伴うパラメータ同定値の変動を図-2 に
示す．2000 回弱および 9000 回弱の時点で hA0と𝛼78の
値が同時に低下している．これら以外のパラメータに
おいても同様な挙動を示しており，パラメータが相互
に連動していることが原因と考えられる．何回かのパ
ラメータ組み合わせの試行錯誤により，連動性の高い
パラメータを特定したところ，各層の水平流出係数の
みを同定対象のパラメータとすることでMCMC法によ
る同定が可能になることが分かった．その結果を図-3
の中段に示す．この例では，繰り返し回数が数百回を超
えると，一定の値の周りでパラメータが変動している．
このことから，MCMC 法では，パラメータ相互の連動
性を排除した同定対象パラメータの選択が重要になる
と言える．こうした結果より，集中型コンパートメント
モデルにおける 12 個のパラメータ同定の手順として，
まず，3つの初期水位，土壌間隙率および鉛直流出係数
の仮の値を定め，残りの 3つの水平流出係数を MCMC
法で同定し，その結果を用いて，順次，パラメータの種
類ごとにMCMC法で同定を繰り返す方法が適切になる
ことが判明した． 
	 また，パラメータ生成時の正規乱数の標準偏差𝜎:を
変えた場合について，図-3に併せて示す．これらの結果
より，パラメータ更新の幅を小さくすると適切な値を
見つけることが出来ず，一方，幅を大きくしても変動に
長周期のトレンドが生じるようになることが分かる．
前述のように，既往の流出モデルにおけるパラメータ
同定ではその下限値・上限値を定める必要があったが，
MCMC 法ではこうした標準偏差を適切に与えなければ
ならない．ただし，Burn-in 後の変動パラメータ値に関
する平均，分散，および Geweke統計量および確率比α
によるパラメータ棄却率(50%程度が良いとされてい
る)により，同定結果の定常性を確認できるため，最初
は大きな𝜎:を与えておき，その後，𝜎:を小さくしていく
ことで適切なパラメータ同定が可能になる．表-1 はパ
ラメータ𝛼78についてこれらの統計量を比較した結果
であり，𝜎: = 0.025のケースが最も高い定常性を示し，
適切な同定結果と判断される． 
	 図-4 はパラメータ𝛼78に関する自己相関を示したも
のであり，𝜎:が大きくなるに従い小さな遅延で自己相
関がゼロになっている．𝜎:が大きい場合には，更新され
るパラメータ値はその前の値と大きく異なる可能性が
高くなるため，早く自己相関が小さくなる．しかし，そ
の反面，パラメータ更新時の棄却率が大きくなりすぎ
る．これらより，MCMC 法では，出来るだけ大域的に
パラメータを探索しつつ，定常性と自己相関性を確認
してパラメータ同定結果を判定することが大切になる． 
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図-2.繰り返し回数に伴うモデルパラメータ変動の例
(パラメータ数 12個の場合)	

	

図-3.新パラメータ生成時乱数の分散によるモデルパ
ラメータ変動の比較(パラメータ数 3個の場合)	

表-1 パラメータ𝛼78の同定における Burn-in 後の前
半 10%区間と後半 50%区間での統計量の比較	

	

	
図-4.新パラメータ生成時乱数の分散によるモデルパ

ラメータ変動の自己相関の比較	
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