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觀測資料時間長度可能多於預報資料
◦ Ex.觀測具50年長度，模式預報只有20年

模式預報更新頻率不一
◦需重新蒐集完整資料才可進行統計後處理

模式長預報時間的不確定性高
◦以觀測資料氣候值為預報可能較佳



先利用觀測具有較長時間資料建構先驗機率分布

再利用同時有數值模式與觀測值的較少歷史資料，來評估最新數值
模式輸出的資訊調整先驗機率分布

若評估模式的預報能力較差，會趨近於氣候值

觀測資料
建構先驗
機率分布

預報資料

BPO後驗機
率分布

配對資料

◆ 觀測資料時間長度可能多於預報資料

◆ 模式預報更新頻率不一

◆ 模式長預報時間的不確定性高



假設預報目標為w，預報因子為x

使用歷史資料可得先驗分布函數G(w),K(x) 

利用配對好的w與x可得可能性函數F(x|w)

透過貝氏定理修正並假設為高斯分布：

 𝑤|𝑥 =
𝐹 𝑥|𝑤 𝐺 𝑤

𝐾 𝑥

假設Normal Dist.

可推導為
Normal Dist.

後驗機率

觀測資料先驗分布
函數套配示意圖

套配分布函數
原始資料打點
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𝐸 𝑣|𝑧 = 𝐴𝑧 + 𝐵

Normal Quantile Transform

Q: Normal Quantile Function

預報時，代入最新 x 資料，
即可得到機率預報

A、B、T可從上圖
之相關係數等求得

NQT後的觀測
和預報散佈圖

 𝑣|𝑧 為高斯分布

預報目標為v
預報因子為z

X軸：預報目標V
Y軸：預報因子Z

假設：𝑧 = 𝑄−1 𝐾 𝑥

𝑣 = 𝑄−1 𝐺 𝑤



過去有在溫度的預報中實際運用BPO來進行機率預報
◦整體表現不錯

想試著將BPO應用到累積雨量機率預報
◦溫度資料分布接近常態分布和降雨不同

降雨量的特殊性
◦常有降雨量為0的資料

◦大部分的資料會集中在小雨量

溫度先驗分布
函數套配示意圖

臺灣高解析格點溫
度BPO的相關係數



 Krzysztofowicz等人的著作中提出引入降雨機率來建構BPO降雨預報：

𝑃 𝑊 ≤ 𝜔 𝑋 = 𝑥 = 𝜋𝛷 𝜔 + (1 − 𝜋)

◦ P為完整雨量預報機率分布函數，𝜔為觀測雨量，x為預報雨量

◦ π為降雨機率分布函數

◦ 𝛷 𝜔 為使用觀測有降雨的配對資料建置之BPO機率分布函數

接下來會先測試降雨機率，再來測試降雨BPO，最後將兩者代入上
式來進行雨量預報機率分布函數測試



資料：

◦資料皆會處理成累積降雨資料

◦前期測試先只使用1月資料，後續確認計算無誤後會比較1月和7月的表現

設定：
◦預報資料使用雙線性內插至測站點上

◦預報和觀測資料皆使用韋伯分布(Weibull)套配

◦ BPO逐月建模，資料窗區為前後15天

模式 年份

觀測資料 資料管理科的測站資料 2000~2022年

預報資料 GEFS v12 reforecast系集平均 2000~2019年



降雨機率計算式：

◦ g為降雨的氣候值

◦ 𝑓1 𝑥 為歷史觀測有降雨時，預報降雨為x的機率。

◦ 𝑓0 𝑥 為歷史觀測沒降雨時，預報降雨為x的機率。

◦ 𝑓1,𝑓0需要使用套配函數求得，使用韋伯套配

𝜋 = 1 +
1 − 𝑔

𝑔

𝑓0 𝑥

𝑓1 𝑥

−1

無降雨 有降雨

1月 第一週

466920 台北



使用可靠度圖進行評估
◦預報門檻為是否降雨

在可靠度上
◦大部分還算接近對角線

資料數量上
◦資料量在預報低機率的數量
較少一些
 累積7日皆無降雨的數量較少

Y:觀測
X:預報

第1~7天



使用有降雨的配對資料進行BPO建模

◦舉例來說，目標為大於50mm時的CDF時
◦預報70mm代入x，50mm代入w，可以求得CDFΦ

進行以下測試：
◦套配函數
◦預報、觀測NQT後的散佈圖
◦ BPO計算出之CDF
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1月 第一週 466920 台北

預
報
由
小
至
大

觀測套配
預報套配

觀測 預報

測站套配

NQT配對

CDF



上述測試完成降雨機率和降雨BPO，可代入累積雨量機率分布函數：

𝑃 𝑊 ≤ 𝜔 𝑋 = 𝑥 = 𝜋𝛷 𝜔 + (1 − 𝜋)

◦ P為累積雨量預報機率分布函數，𝜔為觀測雨量，x為預報雨量

◦ π為降雨機率分布函數

◦ 𝛷 𝜔 為使用觀測有降雨的配對資料建置之BPO機率分布函數

接下來使用可靠度進行分析
◦門檻分別為累積雨量大於0、10、50、100mm



降雨BPO𝜱 𝝎
累積雨量機率預報

雨量>0mm 雨量>10mm

雨量>50mm

𝑃 𝑊 ≤ 𝜔 𝑋 = 𝑥 = 𝜋𝛷 𝜔 + (1 − 𝜋)

可靠度分析

雨量>100mm

第1~7天



分年交叉驗證建模來進行評估
◦以2000年為例，會使用2001至2019年的資料進行建模後，使用建好的BPO模型對2000
年進行預報並驗證

使用以下指標評估
◦時間相關係數
 和測站資料進行相關係數的計算，看BPO預報和觀測是否有相關

◦可靠度
 可以了解預報的機率和觀測發生的機率是否相符

◦ CRPSS
 和氣候法相比BPO的表現是否有預報能力

分別評估1月和7月的累積雨量機率預報
◦ 1月的部分測站有無降雨發生
◦ 7月則幾乎都有降雨



時間相關係數

橫軸為預報領先時間
 01表示第1~7天累積雨量

 02表示第2~8天累積雨量

 以此類推

有隨預報領先時間增
加而下降的趨勢



>0mm >10mm𝑃 𝑊 ≤ 𝜔 𝑋 = 𝑥 = 𝜋𝛷 𝜔 + (1 − 𝜋)

第1~7天 第2~8天 第3~9天

第4~10天 第5~11天 第6~12天

第7~14天 第8~15天 第9~16天

第1~7天 第2~8天 第3~9天

第4~10天 第5~11天 第6~12天

第7~14天 第8~15天 第9~16天



>50mm >100mm𝑃 𝑊 ≤ 𝜔 𝑋 = 𝑥 = 𝜋𝛷 𝜔 + (1 − 𝜋)

第1~7天 第2~8天 第3~9天

第4~10天 第5~11天 第6~12天

第7~14天 第8~15天 第9~16天

第1~7天 第2~8天 第3~9天

第4~10天 第5~11天 第6~12天

第7~14天 第8~15天 第9~16天
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有隨預報領先時間增
加而下降的趨勢
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結合降雨機率的累積雨量機率預報可以使原始降雨BPO的表現變好

 CRPSS都有大於0，而相關係數的都還大於0.2，表現不差。
◦也有隨著預報時間增加而下降的趨勢，符合預期

在不同預報門檻下，可靠度都還算貼近對角線

累積雨量BPO機率預報可以提供具有預報能力的機率預報



簡報結束
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