
4.6 表記と統計的検証に用いる代表的な指標　　　
数値予報解説資料集で用いた表記と統計的検証に用い
る代表的な指標などについて以下に説明する。

4.6.1 数値予報解説資料集で用いた表記
(1) 時刻の表記について
本資料集では、時刻を表記する際に、通常国内で用
いられている日本標準時 (JST: Japan Standard Time)

のほかに、協定世界時 (UTC: Coordinated Universal

Time)を用いている。数値予報では国際的な観測デー
タの交換やプロダクトの利用等の利便を考慮して、時
刻は UTCで表記されることが多い。JSTは UTCに
対して 9時間進んでいる。また、単に「時」を用いる
場合は、日本標準時を意味する。

(2) 分解能の表記について
本資料集では、全球モデルの分解能について、xxを水
平方向の切断波数、yyを鉛直層数として、“TxxLyy”1

と表記することがある。また、セミラグランジアンモデ
ルで線形格子 (北川 2005)を用いる場合は “TLxxLyy”2

と表記する。北緯 30度において、TL959は約 20 km

格子、TL479は約 40 km格子、TL319は約 55 km格
子、TL159は約 110 km格子に相当する。

(3) 予測時間の表記について
数値予報では、統計的な検証や事例検証の結果を示
す際に、予報対象時刻のほかに、初期時刻からの経過
時間を予報時間 (FT: Forecast Time3)として表記して
いる。
本資料集では、予報時間を
「予報時間」=「予報対象時刻」–「初期時刻」

で定義し、例えば、6時間予報の場合、FT=6と表記
しており、時間の単位 [h]を省略している。

(4) アンサンブル予報の表記について
アンサンブル予報では、複数の予測の集合（アンサ
ンブル）を統計的に処理し、確率予測等の資料を作成
する。本資料集では、予測の集合の平均を「アンサン
ブル平均」、個々の予測を「メンバー」と呼ぶ。また、
摂動を加えているメンバーを「摂動ラン」、摂動を加え
ていないメンバーを「コントロールラン」と呼ぶ。全
メンバーの数に対する、予測がある閾値を超える（ま
たは下回る）メンバーの数の割合を超過確率と呼ぶ。

(5) 緯度、経度の表記について
本資料集では、緯度、経度について、アルファベット
を用いて例えば「北緯 40度、東経 130度」を「40°N,

130°E」、「南緯 40度、西経 130度」を「40°S, 130°W」
などと略記する。

1 Tは三角形 (Triangular)波数切断、Lは層 (Level)を意味
する。
2 TLの Lは線形 (Linear)格子を意味する。
3 英語圏では Forecast Rangeなどと記述されることも多い。

4.6.2 統計的検証に用いる代表的な指標
(1) 平均誤差、二乗平均平方根誤差、誤差の標準偏差、

改善率
予測誤差を表す基本的な指標として、平均誤差（ME:

Mean Error、バイアスと表記する場合もある）と二乗
平均平方根誤差 (RMSE: Root Mean Square Error)が
ある。これらは次式で定義される。

ME ≡ 1

N

N∑
i=1

(xi − ai) (4.6.1)

RMSE ≡

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(xi − ai)
2

(4.6.2)

ここで、N は標本数、xiは予測値、aiは実況値である。
MEは予測値の実況値からの偏りの平均であり、0に近
いほど実況からのずれが小さいことを示す。RMSEは
最小値の 0に近いほど予測が実況に近いことを示す。
RMSEはMEの寄与とそれ以外を分離して、

RMSE2 = ME2 + σ2
e (4.6.3)

σ2
e =

1

N

N∑
i=1

(xi − ai −ME)
2

(4.6.4)

と表すことができる。σe は誤差の標準偏差である。
本資料集では、予測に改良を加えた際の評価指標とし
て、RMSEの改善率 (%)を用いる場合がある。RMSE

の改善率は次式で定義される。

RMSE改善率 ≡ RMSEcntl − RMSEtest

RMSEcntl
×100 (4.6.5)

（RMSE改善率 ≤ 100）

ここで、RMSEcntlは基準となる予測の、RMSEtestは
改良を加えた予測の RMSEである。

(2) スプレッド
スプレッドは、アンサンブル予報のメンバーの広が
りを示す指標であり、次式で定義される。

スプレッド ≡

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(
1

M

M∑
m=1

(xmn − xn)
2

)
(4.6.6)

ここで、M はアンサンブル予報のメンバー数、N は標
本数、xmn はm番目のメンバーの予測値、xn は

xn ≡ 1

M

M∑
m=1

xmn (4.6.7)

で定義されるアンサンブル平均である。
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(3) アノマリー相関係数
アノマリー相関係数 (ACC: Anomaly Correlation

Coefficient) とは、予測値の基準値からの偏差（アノ
マリー）と実況値の基準値からの偏差との相関係数で
あり、次式で定義される。

ACC ≡

N∑
i=1

(
Xi −X

) (
Ai −A

)
√√√√ N∑

i=1

(
Xi −X

)2 N∑
i=1

(
Ai −A

)2
(−1 ≤ ACC ≤ 1) (4.6.8)

ただし、

Xi = xi − ci, X =
1

N

N∑
i=1

Xi (4.6.9)

Ai = ai − ci, A =
1

N

N∑
i=1

Ai (4.6.10)

である。ここで、N は標本数、xiは予測値、aiは実況
値、ciは基準値である。基準値としては気候値を用い
る場合が多い。アノマリー相関係数は予測と実況の基
準値からの偏差の相関を示し、基準値からの偏差の増
減のパターンが完全に一致している場合には最大値の
1をとり、相関が全くない場合には 0をとり、逆に完
全にパターンが反転している場合には最小値の −1を
とる。なお、アノマリー相関係数やME, RMSEの解
説は、梅津ほか (2013)に詳しい。

4.6.3 カテゴリー検証で用いる指標
カテゴリー検証では、まず、対象となる現象の有無
を予測と実況それぞれについて判定し、その結果によ
り標本を分類する。そして、それぞれのカテゴリーに
分類された事例数を基に、予測の特性を検証するとい
う手順を踏む。

(1) 分割表
分割表は、カテゴリー検証においてそれぞれのカテ
ゴリーに分類された事例数を示す表（表 4.6.1）である。
(2)から (12)に示す各スコアは、表 4.6.1に示される
各区分の事例数を用いて定義される。また、以下では
全事例数を N=FO+FX+XO+XX、実況「現象あり」
の事例数をM=FO+XO、実況「現象なし」の事例数
をX=FX+XXと表す。

表 4.6.1 カテゴリー検証で用いる分割表。FO, FX, XO, XX
はそれぞれの事例数を示す。

実況 計
あり なし

予測 あり 適中 (FO) 空振り (FX) FO+FX

なし 見逃し (XO) 適中 (XX) XO+XX

計 M X N

(2) 適中率
適中率は、予測が適中した割合であり、次式で定義
される。

適中率 ≡ FO+XX

N
(0 ≤適中率 ≤ 1) (4.6.11)

最大値の 1に近いほど予測の精度が高いことを示す。

(3) 空振り率
空振り率は、予測「現象あり」の事例数に対する空
振り（予測「現象あり」かつ実況「現象なし」）の割合
であり、次式で定義される。

空振り率 ≡ FX

FO+ FX
(0 ≤空振り率 ≤ 1) (4.6.12)

最小値の 0に近いほど空振り率が小さいことを示す。
本資料集では分母を FO+FXとしているが、代わりに
N として定義する場合もある。

(4) 見逃し率
見逃し率は、実況「現象あり」の事例数に対する見
逃し（実況「現象あり」かつ予測「現象なし」）の割合
であり、次式で定義される。

見逃し率 ≡ XO

M
(0 ≤見逃し率 ≤ 1) (4.6.13)

最小値の 0に近いほど見逃し率が小さいことを示す。
本資料集では分母をM としているが、代わりにN と
して定義する場合もある。

(5) 捕捉率
捕捉率 (Hr: Hit Rate、POD(Probability Of Detec-

tion)とも呼ばれる)は、実況「現象あり」のときに予
測が適中した割合であり、次式で定義される。

Hr ≡ FO

M
(0 ≤ Hr ≤ 1) (4.6.14)

最大値の 1に近いほど見逃し率が小さいことを示す。
捕捉率は、ROC曲線 (5)のプロットに用いられる。

(6) 体積率
体積率 (Vr: Volume Ratio)は、全事例のうち予測の

「現象あり」の事例の割合を示す。

Vr ≡ FO+ FX

N
(4.6.15)

複数の予測の捕捉率が等しい場合、体積率が小さい予
測ほど空振り率が小さい良い予測と言える。
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(7) 誤検出率
誤検出率 (Fr: False Alarm Rate) は、実況「現象
なし」のときに予測が外れた割合である。空振り率
(4.6.12)式とは分母が異なり、次式で定義される。

Fr ≡ FX

X
(0 ≤ Fr ≤ 1) (4.6.16)

最小値の 0に近いほど、空振り率が小さく予測の精
度が高いことを示す。誤検出率は捕捉率 (5)とともに
ROC曲線 (5)のプロットに用いられる。

(8) バイアススコア
バイアススコア (BI: Bias Score)は、実況「現象あ
り」の事例数に対する予測「現象あり」の事例数の比
であり、次式で定義される。

BI ≡ FO+ FX

M
(0 ≤ BI) (4.6.17)

予測と実況で「現象あり」の事例数が一致する場合
に 1となる。1より大きいほど予測の「現象あり」の
頻度が過大、1より小さいほど予測の「現象あり」の
頻度が過小であることを示す。

(9) 気候学的出現率
現象の気候学的出現率 Pc は、標本から見積もられ
る「現象あり」の平均的な出現確率であり、次式で定
義される。

Pc ≡
M

N
(0 ≤ Pc ≤ 1) (4.6.18)

この量は実況のみから決まり、予測の精度にはよら
ない。予測の精度を評価する際の基準値の設定にしば
しば用いられる。

(10) スレットスコア
スレットスコア (TS: Threat Score)は、予測または
実況で「現象あり」の場合の予測適中事例数に着目し
て予測精度を評価する指標であり、次式で定義される。

TS ≡ FO

FO+ FX+XO
(0 ≤ TS ≤ 1) (4.6.19)

出現頻度の低い現象（N≫M、したがって、XX≫FO,

FX, XOとなって、予測「現象なし」による寄与だけ
で適中率が 1に近い現象）について XXの影響を除い
て検証するのに有効である。本スコアは最大値の 1に
近いほど予測の精度が高いことを示す。なお、スレッ
トスコアは現象の気候学的出現率の影響を受けやすく、
異なる標本や出現率の異なる現象に対する予測の精度
を比較するのには適さない。この問題を緩和するため、
次項のエクイタブルスレットスコアなどが考案されて
いる。

(11) エクイタブルスレットスコア
エクイタブルスレットスコア (ETS: Equitable

Threat Score) は、前項のスレットスコアが現象の気
候学的出現率の影響を受けやすいため、気候学的な確
率で「現象あり」が適中した頻度を除いて求めたスレッ
トスコアであり、次式で定義される (Schaefer 1990)。

ETS ≡ FO− Sf

FO+ FX+XO− Sf

(
−1

3
≤ ETS ≤ 1

)
(4.6.20)

ただし、

Sf = Pc(FO + FX) (4.6.21)

である。ここで、Sf は「現象あり」をランダムに
FO+FX回予測した場合（ランダム予測）の「現象あ
り」の適中事例数である。本スコアは、最大値の 1に
近いほど予測の精度が高いことを示す。また、ランダ
ム予測で 0 となり、FO=XX=0, FX=XO=N/2 の場
合に最小値 −1/3をとる。

(12) スキルスコア
スキルスコア (Skill Score)は気候学的確率などによ
る予測の難易を取り除いて、予測の技術力を評価する
指数であり、一般に次式のように定義される。

スキルスコア ≡ Sfcst − Sref

Spfct − Sref
(4.6.22)

ここで、Sfcst, Spfct, Sref は、評価対象の予測・完全予
測・比較の基準となる予測（気候学的確率など）の各
スコア（適中率）である。本スコアは、最大値の 1に
近いほど予測の精度が高いことを示し、比較の基準と
なる予測よりも精度が劣る場合、負の値となる。
代表的なスキルスコアは Heidke のスキルスコア

(HSS: Heidke Skill Score)で、気候学的な確率で「現
象あり」および「現象なし」が適中した頻度を除いて
求める適中率であり、次式で定義される。

HSS ≡ FO+XX− S

N − S
(−1 ≤ HSS ≤ 1) (4.6.23)

ただし、

S = Pc(FO + FX) + Px(XO + XX),

Px =
X

N
(4.6.24)

である。ここで、Px は「現象なし」の気候学的出現
率、Sは「現象あり」を FO+FX回（すなわち、「現象
なし」を残りのXO+XX回）ランダムに予測した場合
（ランダム予測）の適中事例数である。HSSは、最大値
の 1に近づくほど精度が高く、ランダム予測で 0とな
り、FO=XX=0, FX=XO=N/2の場合に最小値−1を
とる。前項のエクイタブルスレットスコアもスキルス
コアの一つで、Gilbert Skill Scoreとも呼ばれている。
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(13) Roebberダイアグラム
Roebber (2009)はカテゴリ検証による複数のスコア

（捕捉率、空振り率、バイアススコア、スレットスコア）
を一つのグラフに表す方法を考案した。検証結果を縦
軸に捕捉率 (POD: Probability Of Detection)、横軸に
1−空振り率 (SR: Success Ratio)をとってプロットす
ると、捕捉率と空振り率からBIとTSが計算できるた
め、等値線を目安にバイアススコアとスレットスコア
も確認できるグラフとなる（図 4.6.1）。本資料集では、
これをRoebberダイアグラムと呼ぶ。各スコアが 1に
近づくほど（グラフの右上へ近づくほど）、良い予測
となる。このグラフでは 4つのスコアを一目で確認で
き、予測特性の変化を把握しやすい。特に、バイアス
スコアとスレットスコアの変化を捕捉率と空振り率の
変化で説明することが容易となる。
例えば、図 4.6.1の①のようにスコアが変化する場
合、捕捉率、空振り率、バイアススコア、スレットス
コアのいずれも改善となる。これに対し②の場合には、
①と同様にバイアススコア、スレットスコアとも改善
しているが、空振り率が増加している。空振り率が大
きいにもかかわらず、バイアススコア・スレットスコア
が改善している理由は、捕捉率の増加の割合が空振り
率の増加に比べて大きいためである。このように①と
②ではいずれもバイアススコアとスレットスコアがと
もに改善しているが、本グラフを用いることで予測の
変化傾向の違い（捕捉率と空振り率の変化の違い）が
一目で確認できる。

図 4.6.1 Roebberダイアグラムの模式図。横軸は 1-空振り
率、縦軸は捕捉率、青の破線はバイアススコアの、赤の実
線はスレットスコアの各等値線。

(14) FSS
FSS(Fractions Skill Score)は、現象の表現に空間的
な曖昧さを与えて評価する検証スコアである（Roberts

and Lean 2008参照、幾田 2010に詳しい）。
平面上のある変量の観測の分布をOr、予報の分布を

Fr とする。変量は任意の閾値 qで 2値化でき、2値化
した観測を IO、予報を IF とすると、次式のように表
せる。

IO =

{
1 Or ≥ q

0 Or < q
(4.6.25)

IF =

{
1 Fr ≥ q

0 Fr < q
(4.6.26)

この 2値化した変量を用いた検証は空間的な位置ずれ
を許容せず、検証格子のスケールでの適合を厳密に検
証することを意味する。
次に、この IO と IF に空間スケールを考慮し、分布
の適合の判定に曖昧さを追加するため、分数化を行う。
具体的には、検証対象格子を中心とする 1辺 n格子の
正方形領域を考え、この正方形領域に含まれる 2値化
した格子情報を次式に従って領域平均する。

O(n)i,j =
1

n2

n∑
k=1

n∑
l=1

IO[i+ k − 1− n− 1

2
,

j + l − 1− n− 1

2
] ·K(n)k,l

F (n)i,j =
1

n2

n∑
k=1

n∑
l=1

IF [i+ k − 1− n− 1

2
,

j + l − 1− n− 1

2
] ·K(n)k,l

(4.6.27)

ここでO(n)と F (n)は分数化した観測と予報、添字の
i, jは格子番号である。また、K(n)はカーネル関数で
一般的にはガウシアンカーネルなどが考えられるが、
ここでは格子内平均を取り扱うためカーネル関数は一
様とする。
分数化した変量O(n)と F (n)によって二乗平均誤差

(MSE)が次式によって計算される。

MSE(n) =
1

NxNy

Nx∑
i=1

Ny∑
j=1

[O(n)i,j−F (n)i,j ]
2 (4.6.28)

ここで、NxとNyは検証領域の x方向の格子数と y方
向の格子数である。ここでは、簡単のため検証領域は
矩形領域であると仮定している。
FSSは分数化された観測O(n)と予報 F (n)によって
記述されるMSEのスキルスコアであるため、予報ス
キルを評価するための相対的な基準となる参照値が必
要である。FSSの参照値は、O(n)と F (n)を用いて次
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式のように定義される。

MSE(n)ref =
1

NxNy

Nx∑
i=1

Ny∑
j=1

[O2(n)i,j + F 2(n)i,j ]

(4.6.29)

この参照値 MSE(n)ref は、任意のMSEの取りうる最
大の値であり、予報と観測の総数が検証領域の格子数
を超えない場合において、予報と観測の適合が無い場
合のMSEに相当する。
FSSは、分数化した観測と予報によって記述される

MSE(n)、その参照値であるMSE(n)ref、そして完全予
報のMSE(n)perfect(= 0)を用いて次式で定義される。

FSS(n) =
MSE(n) −MSE(n)ref

MSE(n)perfect −MSE(n)ref
= 1−

MSE(n)

MSE(n)ref

(4.6.30)

この式から分かるように FSSは 0から 1の値をとり、
1で完全予報、0で観測と予報の適合がまったく無い場
合となる。

4.6.4 確率予測に関する指標など
(1) ブライアスコア
ブライアスコア (BS: Brier Score)は、確率予測の統
計検証の基本的指標である。ある現象の出現確率を対
象とする予測について、次式で定義される。

BS ≡ 1

N

N∑
i=1

(pi − ai)
2

(0 ≤ BS ≤ 1) (4.6.31)

ここで、pi は確率予測値（0 から 1）、ai は実況値
（現象ありで 1、なしで 0）、N は標本数である。BSは
完全に適中する決定論的な（pi=0 または 1 の）予測
（完全予測と呼ばれる）で最小値の 0をとり、0に近い
ほど予測の精度が高いことを示す。また、現象の気候
学的出現率 Pc(4.6.18)式を常に確率予測値とする予測
（気候値予測と呼ばれる）のブライアスコア BSc は

BSc ≡ Pc(1− Pc) (4.6.32)

となる。ブライアスコアは、現象の気候学的出現率の
影響を受けるため、異なる標本や出現率の異なる現象
に対する予測の精度を比較するのには適さない。例え
ば上の BSc は Pc 依存性を持ち、同じ予測手法（ここ
では気候値予測）に対しても Pc の値に応じて異なる
値をとる (Stanski et al. 1989)。この問題を緩和するた
め、次項のブライアスキルスコアが考案されている。

(2) ブライアスキルスコア
ブライアスキルスコア (BSS: Brier Skill Score)は、
ブライアスコアに基づくスキルスコアであり、通常気
候値予測を基準とした予測の改善の度合いを示す。本
スコアは、ブライアスコアBS、気候値予測によるブラ
イアスコア BSc を用いて

BSS ≡ BSc − BS

BSc
(BSS ≤ 1) (4.6.33)

で定義され、完全予測で 1、気候値予測で 0、気候値予
測より誤差が大きいと負となる。

(3) Murphyの分解
Murphy (1973)は、ブライアスコアと予測の特性と
の関連を理解しやすくするため、ブライアスコアを信頼
度 (Reliability)、分離度 (Resolution)、不確実性 (Un-

certainty)の 3つの項に分解した。これをMurphyの
分解と呼ぶ（高野 2002などに詳しい）。
確率予測において、確率予測値をL個の区間に分け、
標本を確率予測値の属する区間に応じて分類すること
を考える。確率予測値が l番目の区間に属する標本数
をNl (N =

∑L
l=1 Nl)、このうち実況が「現象あり」で

あった事例数をMl (M =
∑L

l=1 Ml)、確率予測値の l

番目の区間の区間代表値を plとすると、Murphyの分
解によりブライアスコアは以下のように表される。

BS =信頼度−分離度+不確実性 (4.6.34)

信頼度 =

L∑
l=1

(
pl −

Ml

Nl

)2
Nl

N
(4.6.35)

分離度 =

L∑
l=1

(
M

N
− Ml

Nl

)2
Nl

N
(4.6.36)

不確実性 =
M

N

(
1− M

N

)
(4.6.37)

信頼度は、確率予測値 (pl)と実況での現象の出現相
対頻度 (Ml/Nl)が一致すれば最小値の 0となる。分離
度は、確率予測値に対応する実況での現象の出現相対
頻度 (Ml/Nl)が気候学的出現率 (Pc = M/N)から離
れているほど大きい値をとる。不確実性は、現象の気
候学的出現率のみによって決まり、予測の手法にはよ
らない。例えば、Pc = 0.5の場合に不確実性は最大値
の 0.25をとる。また、不確実性=BScが成り立つ。こ
れらを用いて、ブライアスキルスコアを次のように書
くことができる。

BSS =
分離度−信頼度
不確実性

(4.6.38)
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(4) 確率値別出現率図
確率値別出現率図（Reliability Diagram, Attributes

Diagramとも呼ばれる）は、予測された現象出現確率
Pfcst を横軸に、実況で現象が出現した相対頻度 Pobs

を縦軸にとり、確率予測の特性を示した図である（図
4.6.2参照、Wilks 2011などに詳しい）。一般に、確率
予測の特性は確率値別出現率図上で曲線として表され
る。この曲線を信頼度曲線 (Reliability curve)と呼ぶ。
信頼度曲線の特性は、Murphyの分解 (3)の信頼度、
分離度と関連付けることができる。横軸 Pfcst の各値
について、信頼度（あるいは分離度）への寄与は、信
頼度曲線上の点から対角線 Pobs=Pfcst（理想直線）上
の点（あるいは直線 Pfcst=Pc 上の点）までの距離の
二乗として表現される。Pfcst の各値でのこれらの寄
与を、標本数に比例する重みで平均して信頼度（ある
いは分離度）が得られる。例えば、no-skill line（直線
Pobs = (Pfcst + Pc) /2）上の点では、信頼度と分離度へ
の寄与は等しい大きさを持ち、ブライアスキルスコアへ
の寄与が 0となる。また no-skill lineと直線 Pfcst = Pc

との間の領域（分離度への寄与>信頼度への寄与、図
4.6.2灰色の領域）内に位置する点は、ブライアスキル
スコアに正の寄与を持つ。
特別な場合として、気候値予測 (1) では 1 点

(Pfcst, Pobs) = (Pc, Pc) が信頼度曲線に対応する。ま
た、次の 2つの特性を示す確率予測は精度が高い。

• 信頼度曲線が対角線に（信頼度への寄与が最小値
の 0に）近い。

• 信頼度曲線上の大きい標本数に対応する点が点
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図 4.6.2 確率値別出現率図の模式図。横軸は予測現象出現
確率、縦軸は実況現象出現相対頻度、実線が信頼度曲線で
ある。対角線、直線 Pobs = Pc との差の二乗がそれぞれ信
頼度 (Reliability)、分離度 (Resolution)への寄与に対応し
ている。灰色の領域内の点はブライアスキルスコアに正の
寄与を持つ。

(Pfcst, Pobs) = (Pc, Pc)（気候値予測）から離れ
た位置（確率値別出現率図の左下または右上寄り）
に分布する（分離度が大きい）。

(5) ROC曲線、ROC面積、ROC面積スキルスコア
現象の予測出現確率にある閾値を設定し、これを予
測の「現象あり」「現象なし」を判定する基準とするこ
とが可能である。様々な閾値それぞれについて作成し
た分割表を基に、閾値が変化したときの Fr–Hr平面上
の軌跡をプロットしたものが ROC曲線（ROC curve:

Relative Operating Characteristic curve、相対作用特
性曲線）である（図 4.6.3参照、高野 2002などに詳し
い）。平面内の左上方の領域ではHr > Frであり、平面
の左上側に膨らんだROC曲線特性を持つ確率予測ほど
精度が高いものと見なせる。したがって、ROC曲線から
下の領域（図 4.6.3灰色の領域）の面積（ROCA: ROC

Area、ROC面積）は、情報価値の高い確率予測ほど
大きくなる。ROC面積スキルスコア (ROCASS: ROC

Area Skill Score)は、情報価値のない予測 (Hr = Fr)

を基準として ROC面積を評価するものであり、次式
で定義される。

ROCASS ≡ 2(ROCA−0.5) (−1 ≤ ROCASS ≤ 1)

(4.6.39)

本スコアは、完全予測で最大値の 1 をとる。また、
情報価値のない予測（例えば、区間 [0, 1]から一様ラン
ダムに抽出した値を確率予測値とする予測など）では
0となる。

(6) CRPS
CRPS (Continuous Ranked Probability Score)は、
確率予測の統計検証の指標の 1つである。連続物理量
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図 4.6.3 ROC 曲線の模式図。横軸は Fr、縦軸は Hr であ
る。灰色の領域の面積が ROC面積である。
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xに対する CRPSは次式で定義される。

CRPS =
1

N

N∑
i=1

∫ ∞

−∞
[Pi (x)−Ai (x)]

2
dx

(0 ≤ CRPS) (4.6.40)

ここで、N は標本数、Piと Aiはそれぞれ予測と実況
の累積分布関数であり、次式で定義される。

Pi(x) =

∫ x

−∞
ρi (x

′) dx′ (4.6.41)

Ai(x) = H (x− ai) (4.6.42)

ここで、ρi は予測された確率密度関数、ai は実況値、
H(x)は階段関数である。

H(x) =

0 x < 0

1 x ≥ 0
(4.6.43)

CRPSは完全に適中する決定論的な予測で最小値 0

をとり、0に近いほど予測の精度が高いことを示す。単
位は物理量 xと同じである。
また、物理量 xが閾値 t以下となる現象の確率予測
に対するブライアスコアを BS(t)とおくと、

CRPS =

∫ ∞

−∞
BS(t)dt (4.6.44)

の関係がある。
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