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古い計算機の話し(1) 

	 
統計数理44巻(1996)の特集「計算統計学の発展」	 
 
『手回し計算機、リレー式計算機の時代から計算機は
統計科学の発展に多大な影響を与えて来た。岩崎も指
摘しているように(1992)、Karl Pearsonの伝記には卓
上計算器の置かれた机に座って仕事をしている
Pearsonの写真が収められている。また、1956年に統
計数理研究所にFACOM128というリレー式万能計算機
が導入されているが、1957年に発行された統計数理研
究所彙報第5巻には、この計算機を用いて計算を行った
論文が6編掲載されている。』 
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古い計算機の話し(2) 

	 

コンピュータが計算機と呼ばれた時代	 

（株式会社アスキー2005年12月）	 
 
『日本初の商用計算機として作られたのがFACOM128
である。・・・記憶容量は180語、演算速度も、加減
算で0.15秒、乗算は0.15～0.4秒、・・・。FUJICと同
じ1956年に完成し、1号機は文部省統計数理研究所に、
2号機は・・・納入された。』 
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仮説検証型からモデル選択型へ(1) 
分散分析の場合 
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反応温度 A_1(50度) A_2(55度) A_3(60度) A_4(65度)
1 77.4 78.3 79.2 78.9
2 78.2 78.2 79.3 78.8
3 78.1 78.4 79.1 78.1
4 77.8 77.3 78.2 78.1
5 77.9 79.1 79.3 78.9
計 389.4 391.3 395.1 392.8 総計 1568.9
平均 77.88 78.26 79.02 78.56 総平均 78.43

1元配置のデータの例（東京大学出版会「自然科学の統計学」

説明に用いるデータ	
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1元配置データ
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一元配置分散分析について	
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モデル	

平均	
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変動の分割	

誤差変動の分散の推定値	

要因による変動の分散の推定値	
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検定統計量	

分散分析表	
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この例の分散分析表	

P値	
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モデル選択による方法	

モデル1:要因ごとに平均と分散が異なる	
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モデル選択による方法(続き) 

モデル2:要因ごとに平均が異なる	
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モデル選択による方法(続き) 

モデル3:平均も分散も同じ	
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モデル選択による方法(続き) 

モデル1:推定値とAIC 
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モデル選択による方法(続き) 

モデル2:推定値とAIC 
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モデル選択による方法(続き) 

モデル3:推定値とAIC 



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 29 

モデル選択による方法(続き) 

•  モデル1のAIC  -20.81878 

•  モデル2のAIC  -24.12999 

•  モデル3のAIC  -16.70712 

AICが最小のモデルを選ぶというのが、情報量規準を
使う時の指導原理	

（AIC最小化＝カルバック・ライブラ情報量最小化）	

	

結論：モデル2の4つの温度条件で平均は異なるが分
散は等しいというモデルを選ぶ。 
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モデル選択による方法(発展) 

例えば、分散をすべての水準で異なっているとはせずに、
温度が低い方と高い方で、2つの分散を持つようにするとい
うモデルも考慮する。	

さらなる発展 

温度の水準が4つあることが分かっているとして解析してい
るが、その数は分からないが、複数の温度水準で作られて
いるとして、水準数を見つけようにも発展できる。この場合、
どのデータがどの水準のものかは分からないで、事後的に
どの水準のものかも見つけるようにすることができる。	
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仮説検証型からモデル選択型へ(2) 
カテゴリカルデータ解析の場合 
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説明に用いるデータ	

(国民性の調査の質問）	
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独立性の検定による分析	

期待度数	

検定統計量	
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この問題の場合のカイ二乗値	

検定の結論：この値は、自由度1のカイ二乗分布の上
側5%点の値3.84より大きいので、独立性は棄却され
男女によって答え方に差があることになります。	
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AICを使ったモデル選択 

多項分布モデル 

対数尤度 
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モデル0 

制約条件	

推定値	
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モデル1 

制約条件	

推定値	
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AIC=-2・最大対数尤度＋2・パラメータ数	

モデル0のAIC 

モデル1のAIC 

ただし 
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この例の場合のAIC	

このデータの場合、AIC(1)の方がAIC(0)より	
小さくなるので性別と回答の仕方に関係が	
あると結論できます。	
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説明に用いるデータ2 

(国民性の調査の質問）	
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モデル1：性別のみで説明できると考える	

モデル2：性別と年齢で説明できると考える	

モデル3：年齢のみで説明できると考える	
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CATDAP 
カテゴリカルな
目的変数に対す
る最適な説明変
数を自動的に選

択するためのプ
ログラム 	

大学共同利用機関知的財産本部	
http://www.chizai.nii.ac.jp/pglist.html	
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[fpr 2100] 小講演　データマイニング雑感	

豊田秀樹 
	

豊田＠早大心理です． 	
Keizo Hori さんは書きました: 
 >堀＠香川大学経済学部です。	
>豊田さんの小講演データマイニングと認知科学にでました。	
 >ＣＡＴＤＡＰ０２だと全体を一望しようとするけど，aidやTree  
>では逐次型。全体一望型では 	
>処理の爆発的な増大が起こる。変数の数にもよりますが，ま， 	
>２元（もとの分割を入れて３	
 >元）くらいだとやってやれなくないのではとも思うのですが。	
	
金を儲ける為の知見（書いててちょっとハズカシイ）は，非常に 深いクロスの底の，ごくごくわずか

なセルの中で見つかります． ＣＡＴＤＡＰは，伝統的な統計学の中で生まれた手法なので 最適性
（探索した中では一番良い）を重視します．だから 深いクロスの底の，ごくごくわずかなセルの知
見には到達しません． 一方，決定木は他にもっといい解があるかもしれない，という 懸念には頓
着しません．成功しそうな知見に早くたくさんヒット することが主たる役割です．それが組み合わせ

爆発に対抗する （現時点における）もっとも有効な方策なのだと思います． その潔さは惚れ惚れ
するほどです． 	

ここは心理学研究の基礎メーリングリストに投稿された過去の記事を掲載しているページです。 	

[fpr 2100] 小講演　データマイニング雑感	
http://www.nuis.ac.jp/~mat/fpr/fpr2001/0210.html	
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田村のこれまでの研究例	

• 非定常時系列解析によるGPTデータの解析	

• 多変量時系列モデルを用いた呼吸系の解析	

• マルコフ連鎖モデルによる肺がん死亡数シミュレーション	
• 白血病治療効果	
• 歯学と相関分析	
• 歯学と判別分析	
• 歩行の時系列解析	

• 蓮の花弁の形の解析・ネズミの下顎形状	
• 脳の活動と血中ヘモグロビン濃度	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 46 

ライフサイエンスとの出会い(1-1) 

非定常時系
列解析の論
文。パワース
ペクトルの時
間変化の滑
らかさを制約
条件として、
時変スペクト
ルを推定して
いる。	
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ライフサイエンスとの出会い(1-2) 

推定された時変スペクトル。	
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ライフサイエンスとの出会い(1-3) 

応用例：GPTデータ（月に1回測定） 
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ライフサイエンスとの出会い(1-4) 

応用例：GPTデータの
時変スペクトル	

13番目のスパン以降、
スペクトルのピークが
なくなっているのが分
かる。	

実際には40ヶ月目くら
いに、この方は肝硬変
の診断を受けている。	
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ライフサイエンスとの出会い(2-1) 

呼吸系の分析
のために多変
量時系列モデ
ルを用いてい
る。プログラム
として、
TIMSACを用
いている。	
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ライフサイエンスとの出会い(2-2) 

測定データ	

サンプリング
時間30秒	
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ライフサイエンスとの出会い(2-3) 

解析結果：赤池のパワー寄与率 
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TIMSACについて(1) 

TIMSACはTIMe Series 
Analysis and Control 
program package の略
でセメントキルンの解析
を行うために1972年に
開発された。ここで説明
する他にWindows版も
ある。SAS、IMSLにも
関数やライブラリとして
入っている。R版もある。	
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TIMSACについて(2) 
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TIMSACについて(3) 
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TIMSACについて(4) 
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TIMSACについて(5) 
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ライフサイエンスとの出会い(3-1) 

肺がん患者数
の予測シミュ
レーション	

（マルコフ連鎖
を用いた確率
モデル）	
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ライフサイエンスとの出会い(3-2) 

シミュレーション結果：年齢層別死亡率 
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各種の癌の中で、肺癌は男女ともに最も死亡率の高い癌
です。肺癌による死亡者数は、喫煙者の増加にともなって
増えています。データによる2001年の肺癌 による推定死亡
者数は、15万7000人以上に上ります。このうち約9万人が
男性、約6万7000人が女性です。この数字は、すべての癌
による全死亡者数 の約28％に相当します。 	

万有製薬：メルクマニュアル医学百科	
http://mmh.banyu.co.jp/mmhe2j/sec04/ch057/ch057a.html	
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ライフサイエンスとの出会い(4-1) 

白血病の治療
効果の予測	

時系列モデル	

　　　　vs. 

ニューラルネッ
トワーク	
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ライフサイエンスとの出会い(4-2) 



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 63 

ライフサイエンスとの出会い(4-3) 
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ライフサイエンスとの出会い(5-1) 
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ライフサイエンスとの出会い(5-2) 
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ライフサイエンスとの出会い(6-1) 
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ライフサイエンスとの出会い(6-2) 
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ライフサイエンスとの出会い(6-3) 
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ライフサイエンスとの出会い(6-4) 
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ライフサイエンスとの出会い(6-5) 

測定結果のヒ
ストグラム	

Attachment 
Pointにより二
つの病気を判
別する。 	
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ライフサイエンスとの出会い(7-1) 
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ライフサイエンスとの出会い(8-1) 
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ライフサイエンスとの出会い(8-2) 
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最近研究(1-1) 
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Ｐ型フーリエ記述子を用いた蓮の花弁に関する定量的な分析	
鄭　澤宇 ・田村　義保   

自動化を実現するために，花弁のデジタル写真から
輪郭線を抽出し，P型フーリエ記述子を計算するた
めのソフトウェアを開発した。輪郭線のコーディング
方法はFreemanチェーンを使用している。抽出したP
型フーリエ記述子に対し，主成分分析を行い，必要

な主成分得点を用いてSVM及び２次元判別手法に
よって品種の分類を行った。認識率の評価はジャッ
クナイフ法により行い，その結果において，５種類の
蓮に関する正答率は78%に達した。	

本研究ではP型フーリエ記述子の方法を用い，蓮花弁の形状を定量的にデータ化し，統計
学的手法を駆使して様々な分析を行った。開曲線にも有効なP型フーリエ記述子を用いて
植物器官の形態を定量的に分析する初めての研究である。蓮花弁先端部分の輪郭線の
特徴を自動的に抽出して，統計的な手法で品種を識別する方法を提案している。	

最近研究(2-1) 
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暁風涼月  
 

輪郭線  
 

フーリエ変換後  
 

輪郭線  
 

フーリエ変換後  
 

千弁蓮  
 

姫蓮  
 

フーリエ変換後  
 

輪郭線  
 

図2:	 輪郭線抽出	 

最近研究(2-2) 
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表3: ジャックナイフによる認識率	
線形、二次、RBFはそれぞれ線形カーネルを用いたSVM、二次元判別、=0.02のRBFカーネ
ルを用いたSVM判別方法である。係数は輪郭線抽出に用いられたP型フーリエ記述子の係数
である。累積寄与率は主成分分析の累積寄与率である。その累積寄与率以上である累積寄与
率を得られる最も少ない主成分を使用して判別分析を行う。P型フーリエ記述子の係数によっ
て累積率と主成分の関係は表2に示している。	 
記述子(個)	

累積寄与率 	 16 	
32 	
48 	
 

	
認識率(%) 	
認識率(%) 	
認識率(%) 	
 
認識方法 	 線形 	 二次 	 	 線形 	 二次

	 RBF 	
線形 	 二次 	 RBF 	
 
80% 	
68 	
66 	
70 	
68 	
70

	
66 	
66 	
70 	
72 	
 
85% 	
76 	
72 	
74- 	
68 	
76

	
68 	
68 	
76 	
68 	
 
90% 	
76 	
72 	
74 	
72 	
78

	
72 	
70 	
52 	
70 	
 
記述子(個)	


累積寄与率(%) 	
64 	
96 	
128 	
 
	
認識率(%) 	
認識率(%) 	
認識率(%) 	
 

認識方法 	 線形 	 二次 	 RBF 	
線形* 	 二次

	 RBF 	
線形 	 二次 	 RBF 	
 
80% 	
66 	
68 	
68 	
70 	
72

	
70 	
74 	
46 	
68 	
 
85% 	
72 	
72 	
72 	
72 	
64

	
70 	
70 	
26 	
66 	
 
90% 	
74 	
46 	
70 	
68 	
-

	
70 	
68 	
- 	
70 	
 
 

 

最近研究(2-3) 
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ネズミの下顎骨形状と遺伝系統	 

研究目的：ネズミの下顎骨形状の遺
伝系統による差異を見出す。	 

研究方法：国立遺伝学研究所で撮影
された下顎骨の形状をp型フーリエ記
述子により分析し、遺伝子のどの部
分が形状決定に関係しているかを見
出す。	 

新規性：従来は閉曲線の解析のために開発された楕円型フーリエ記述子を用
いていた。このために、下顎骨全体をフーリエ記述子により数量化する必要
があり、種間の差異がない部分も解析に含める必要があった。P型フーリエ
記述子は開曲線を扱えるために、一部分のみを抽出して解析できる。一部分
のみを発生学上の諸問題を考慮して自動的に抽出するための画像処理方法と
抽出した部分を自動的にコード化し、p型フーリエ記述子を計算する方法を
開発する。遺伝学と統計科学の融合が研究を進めるのに不可欠である。 

国立遺伝学研究所：城石俊彦・細谷理樹 
統計数理研究所　：田村義保・鄭　澤宇	
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最近研究(4-1) 

脳血流中のヘモグロビン濃度の変化	 
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1.  統計数理研究所の計算機	
2.  ヒストグラムの描き方	
3.  仮説検証型からモデル選択型へ	
4.  田村が関係した研究	
5.  データマイニング、可視化	
6.  物理乱数について	
7.  産学官連携会議（2004年6月）のポスター	
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データマイニング(1) 
weblio　　MBA用語集	

•  統計学等のデータ解析の技法を駆使して、大量のデータを網羅的に
分析することにより、ビジネス上意味のある知識を発見する手法。	

•   
データ・マイニングの例としては、あるスーパーの購買履歴データを
分析することで、週末に同じ人が紙おむつと缶ビールを同時に買う
傾向があることが分かった、などが挙げられる。サンマと大根、パ
スタとミートソースのような、人間が容易に見当のつけられる関係で
はなく、大量のデータをコンピュータで分析して初めて分かるような
発見を得ることを、特にデータ・マイニングと称する。	

•  マーケティングの需要予測、販促、店頭マーチャンダイジング等の分
野において主に取り入れられてきたが、株価予測、人的資源管理等
の分野にも活用が期待されている。	
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データマイニング(2) 
weblio　　マーケティング用語集	

•  大量の販売データなどを様々な統計手法により分析する
ことで、消費者の購買傾向や商品間の関連性を見つけ
出す手法またはプロセスのこと。 
データマイニングには様々な分析手法が存在しますが、
マーケティングの観点から最も重要視するポイントは、顧
客の特性や傾向分析と併買傾向分析があげられます。
近年、市販の様々なツールが提供されるようになりました
が、分析して得られた仮説を元に、どのようなプ
ロモーション戦略を構築するかが重要な課題となります。 	
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データマイニング(3) 
weblio　　広告用語辞典	

•  膨大なデータベースからビジネスに有益なパターンや
ルールを発見する手法。多量のデータを鉱山に見立て、
その中から価値ある情報を採掘（mining)するのでこう呼
ばれる。特定のモデルを仮定した多変量解析と異なり、
特定のビジネス上の知識やルールを獲得するために行
われることなどから、使われる手法は様々である。デー
タ・マイニングの専用ツールには、決定木ｌ
（CHAID,C5,CART)、ニューラル・ネットワーク、自己組
織化マップ（コホネン・ネットワーク）、リンク分析、K-
meansクラスター分析、アソシエーション・ルール、記
憶ベース推論などの手法が、データのビジュアル化
ツールや複数の結果の評価ツールとともに実装されてい
るという。 	
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データマイニング(4) 
weblio　　IT用語辞典バイナリ	

•  データマイニングとは、データベースに蓄積されている大量のデータから、統
計や決定木などを駆使して、マーケティングに必要な傾向やパターンなどの
隠された規則性、関係性、仮説を導き出す手法のことである。マイニング
（mining）とは「採鉱」を意味するもので、いわば眠っている金脈を探り当て
ることになぞらえられている。	

•  一見無秩序・無関係に見えるデータの山も、着眼点次第では各事項の間に
有益な連関が見えてくることが少なくない。例えば、ある商店ではサングラ
スを買う人の多くが一緒にガムを買っているという事実が見つかるかも知
れない。あるいは他の店舗では、曇りがちの日には生魚の売り上げが伸
びているかもしれない。こうした連関を実績として見出すことによって、サ
ングラスの陳列棚の近くにガムを配置する、とか、雲の多い日に鮮魚の
セールを実施するとか、効果的なマーケティングを行うことができる。	

•  データマイニングは、データベースの発展を中心とした情報技術の向上に
よって盛んに行われるようになった手法であるといえる。元となるデータが多
ければ多いほど、処理作業は膨大なものになるが、実証性は高くなる。既
存データを専用のデータベースに取り込んで意思決定に活用するシステ
ムはデータウェアハウスと呼ばれるが、データウェアハウスは一個のデータ
マイニングツールであるといえる。	
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データマイニング(5) 
weblio　　OR辞典(1) 

概要 	
•  データベースに蓄えられた多量のデータから，機械学習（machine learning）
や統計的手法（statistical method）を用いてデータの中に含まれる知識を発
掘する手法をいう．知識発見プロセスとしての，データ獲得，選択，前処理，
変換，知識発見アルゴリズムの適用，解釈，評価といった一連のサイクルを
指す．獲得した知識に基づく意思決定が目的であり，データ収集，発掘，評
価といった人間と計算機の共同作業を伴う知識マネジメントとして捉えられ
る．	

詳説 	
•  データマイニング (data mining)は, データベース (data base) [5] に蓄えられ
た大量の生データに対して, 機械学習 (machine learning)に関連する複数の
手順を用いる戦略により, データに内在する規則性 (regularity), 制約 
(constraint), ルール (rule)などを効率よく求める研究である. なお, データベー
スからの知識発見 (KDD: knowledge discovery in databases)とも呼ばれ, 知
識発見 (knowledge discovery)に関わる多数の学習アルゴリズムが, 人工知
能だけでなくデータベースや統計学の側面を含めて研究されている. まず, ノ
イズや例外を含み疎な構造をもつことも多い生データを対象としたデータマ
イニングに共通する知識発見の手順を(1)～(6)に簡単に示す[1]. 	
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データマイニング(6) 
weblio　　OR辞典(2) 

概要 	
•  データベースに蓄えられた多量のデータから，機械学習（machine learning）
や統計的手法（statistical method）を用いてデータの中に含まれる知識を発
掘する手法をいう．知識発見プロセスとしての，データ獲得，選択，前処理，
変換，知識発見アルゴリズムの適用，解釈，評価といった一連のサイクルを
指す．獲得した知識に基づく意思決定が目的であり，データ収集，発掘，評
価といった人間と計算機の共同作業を伴う知識マネジメントとして捉えられ
る．	

詳説 	
•  データマイニング (data mining)は, データベース (data base) [5] に蓄えられ
た大量の生データに対して, 機械学習 (machine learning)に関連する複数の
手順を用いる戦略により, データに内在する規則性 (regularity), 制約 
(constraint), ルール (rule)などを効率よく求める研究である. なお, データベー
スからの知識発見 (KDD: knowledge discovery in databases)とも呼ばれ, 知
識発見 (knowledge discovery)に関わる多数の学習アルゴリズムが, 人工知
能だけでなくデータベースや統計学の側面を含めて研究されている. まず, ノ
イズや例外を含み疎な構造をもつことも多い生データを対象としたデータマ
イニングに共通する知識発見の手順を(1)～(6)に簡単に示す[1]. 	
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データマイニング(5) 
weblio　　OR辞典(1) 

概要 	
•  データベースに蓄えられた多量のデータから，機械学習（machine learning）
や統計的手法（statistical method）を用いてデータの中に含まれる知識を発
掘する手法をいう．知識発見プロセスとしての，データ獲得，選択，前処理，
変換，知識発見アルゴリズムの適用，解釈，評価といった一連のサイクルを
指す．獲得した知識に基づく意思決定が目的であり，データ収集，発掘，評
価といった人間と計算機の共同作業を伴う知識マネジメントとして捉えられ
る．	

詳説 	
•  データマイニング (data mining)は, データベース (data base) [5] に蓄えられ
た大量の生データに対して, 機械学習 (machine learning)に関連する複数の
手順を用いる戦略により, データに内在する規則性 (regularity), 制約 
(constraint), ルール (rule)などを効率よく求める研究である. なお, データベー
スからの知識発見 (KDD: knowledge discovery in databases)とも呼ばれ, 知
識発見 (knowledge discovery)に関わる多数の学習アルゴリズムが, 人工知
能だけでなくデータベースや統計学の側面を含めて研究されている. まず, ノ
イズや例外を含み疎な構造をもつことも多い生データを対象としたデータマ
イニングに共通する知識発見の手順を(1)～(6)に簡単に示す[1]. 	
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データマイニング(6) 
weblio　　OR辞典(2) 

【手順】 
•  (1)対象となるデータに対する既知の性質(背景知識)を利用してデー
タ収集を行い, データベースやデータウェアハウス (data warehouse)
に格納する. (2)データに対する選択操作を前処理として行う. この段
階はデータクリーニングと呼ばれる. (3)実装を前提とする制約のもと
でデータの次元低減などによる変形操作を行う. (4)データマイニング
を行うアルゴリズムを実行する. (5)導出された記述の解釈, ならびに, 
記述の妥当性の検証を後処理として行う. (6)最終的な記述が評価さ
れ, 知識となる.  

•  手順(4)のアルゴリズムで求まる知識の表現法によって, データの統
計的解析 (statistical analysis of data)とデータの論理的解析 
(logical analysis of data)の二種類に大きく分類される.  

•  データの論理的解析の一種である決定木 (decision tree)を図1に示
す
. なお, 決定木を求めるアルゴリズムとしてID3 [4] などが知られてお
り
, エントロピーやMDL(minimum description length)基準が記述を
選択する際に用いられる. 	
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データマイニング(6) 
weblio　　OR辞典(2) 

【手順】 
•  (1)対象となるデータに対する既知の性質(背景知識)を利用してデー
タ収集を行い, データベースやデータウェアハウス (data warehouse)
に格納する. (2)データに対する選択操作を前処理として行う. この段
階はデータクリーニングと呼ばれる. (3)実装を前提とする制約のもと
でデータの次元低減などによる変形操作を行う. (4)データマイニング
を行うアルゴリズムを実行する. (5)導出された記述の解釈, ならびに, 
記述の妥当性の検証を後処理として行う. (6)最終的な記述が評価さ
れ, 知識となる.  

•  手順(4)のアルゴリズムで求まる知識の表現法によって, データの統
計的解析 (statistical analysis of data)とデータの論理的解析 
(logical analysis of data)の二種類に大きく分類される.  

•  データの論理的解析の一種である決定木 (decision tree)を図1に示
す
. なお, 決定木を求めるアルゴリズムとしてID3 [4] などが知られてお
り
, エントロピーやMDL(minimum description length)基準が記述を
選択する際に用いられる. 	
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データマイニング(7) 
IBM東京基礎研究所	

データ解析技術	
Data Analytics 
•  IBMの研究部門が1993年に提案した、データベース内のアイテム集合に対する相関規則の発見手法は、マーケ

ティングの分野に数理的手法を持ち込んだ最初の成功例のひとつでした。その後、この種のアプローチは、データ
マイニングと呼ばれるようになりました。IBMの研究部門は、この分野の創始以来、一貫して先導的な役割を果た
しています。 
 
データマイニングは、機械学習、統計学、人工知能、オペレーションズリサーチ、といった分野と相互作用をしなが
ら
、
実世界に現れるあらゆる形態のデータか ら意味のある知見を取り出す技術、いわば「知識発見工学」として、計算
機科学の分野で大きな存在感を持つようになりました。 
 
IBM東京基礎研究所のデータ解析グループは、データマイニングにおけるIBM研究部門の伝統の一翼を担ってい
ます。我々は、1990年代後半には相関規則の発見手法の拡張において顕著な研究成果を挙げたほか、2000年代
前半には構造データからの機械学習の分野において、先駆者としての名を歴史に刻んでいます。 
 
我々のグループの特色は、IBM研究部門の全世界的ネットワークを活用しながら、日本市場の実問題に即した課
題に取り組んでいることです。例えば、日本の製造業の技術水準は明らかに世界最高レベルにありますが、そこで
必要になってくるのはセンサーデータからの知識発見技術です。また、サービス業においても、日本市場が要求す
る品質水準は世界的にもおそらくトップクラスであり、精緻なビジネスデータ解析技術が必要とされています。 
 
2007年、IEEE ICDM (International Conference on Data Mining)という権威ある国際会議で催されたデータマイ
ニングコンテストにおいて、我々のチームが挙げた成果は、この分野での研究活動と、世界の先端をいくお客様と
の協業プロジェクトを通して培われた実問題への深い洞察力とが相まった結果と言えるでしょう（詳細はこちらをご
覧下さい）。	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 91 

ビジュアルデータマイニング(1) 
http://di-ver-si-ty.seesaa.net/article/8903201.html	

 
•  現在、大量のデータが蓄積されています。 
しかし、そのなかから価値のあるものを見つけることは困難です。 
コンピュータにより自動的に価値のある情報を発見する、 
いわゆるデータマイニング技術はその解決法の1つですが、 
コンピュータにマイニング結果を提示されても、 
どうしてそうなったのか理解することが難しく、 
またマイニング結果が意味のないものであることはしばしばあります。 
 
情報可視化することにより、データマイニングの過程において、 
人間が直接入り込むことができます。 
コンピュータの膨大な記憶容量、高速な計算能力に、 
人間の（現在のコンピュータには真似できない）柔軟性、創造性、常識、推論
能 
力、直感能力、また、視覚的認知能力を組み合わせることにより、 
それまで発見できなかったものを、発見できる可能性が生まれます。 
 
このコンピュータと人間の優れた部分を、情報可視化技術により統合し、 
マイニングすることを、ビジュアルデータマイニングと呼びます。 	
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ビジュアルデータマイニング(2) 
http://di-ver-si-ty.seesaa.net/article/8903201.html	

 
•  ビジュアルデータマイニングは、 
データに対してあまり知識がなく、マイニングのゴールがあいまいな時、 
よりその効果を発揮できます。 
人間とコンピュータが試行錯誤を繰り返しながらマイニングできるためです。 
また、そのマイニング結果は、 
人間が可視化結果を見て得られたものであり、直感的に理解できます。 
 
しかし、情報検索の場合には、 
通常のディレクトリ型検索エンジンの方が、 
可視化したものより、 
早く欲しいものを見つけられたという実験結果が出ています。 
ただ、上でも書いたように、目的地がはっきりしていない場合、 
つまり欲しい情報が明確に分からない場合は、有用です。 
 
ビジュアルデータマイニングプロセスは次の3つのステップで行われます。 
１．全体を見せ 
２．ズームやフィルタリングをして 
３．要求により詳細を見せる 
この３つをうまく合わせてやることが必要です。 	
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ビジュアルデータマイニング(3) 
http://di-ver-si-ty.seesaa.net/article/8903201.html	

 
•  情報可視化技術は3つの基準で分類することができます。 
１．データのタイプ 
（１次元？２次元？多次元？時系列？グラフ？文書？） 
２．可視化法 
（２次元分布図？地図？アイコン？） 
３．インターフェースとゆがめ方 
（ズーム？射影？） 
データタイプや応用先によって 
適切な可視化法やインターフェースは 
もちろん異なります。 
 
通常の可視化研究はただ「○○データを△△法で可視化してみました」 
で終わっているものが多いです。 
どのようなデータでどのような目的の場合、 
どのような可視化法とインターフェースが適しているか、 
一般的に当てはまる体系をつくることが、まず必要だと思われます。 
 
さらなる発展のために、従来の機械学習や統計の技術と 
より密接に統合する必要があると考えられます。 	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 94 

ビジュアルデータマイニング(4) 
http://di-ver-si-ty.seesaa.net/article/8903201.html	

 
•  また、ajaxやflashが普及し、普通の人でも可視化アプリケーションをつくり、 

Webでサービスを行うことができる環境ができてきました。 
まずサービスしてみて、多くの人に使ってもらい、 
そのなかで情報可視化技術が発展していくのが、一番の近道だと思います。 
 
さまざまな情報可視化技術は 
"Information Visualisation: Tutorial Notes" 
http://www.iicm.edu/ivis/ivis.pdf 
で紹介されています。 
 
日本語のWebサイトとしては 
私のブックマーク：情報可視化とデジタルミュージアム 
http://www.ai-gakkai.or.jp/jsai/journal/mybookmark/16-2.html 
Visualization 
http://pitecan.com/bib/Visualization.html 
などがあります。 	
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目次	
1.  統計数理研究所の計算機	
2.  ヒストグラムの描き方	
3.  仮説検証型からモデル選択型へ	
4.  田村が関係した研究	
5.  データマイニング、可視化	
6.  物理乱数について	
7.  産学官連携会議（2004年6月）のポスター	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 96 

乱数表とコイン	
（北川敏男先生が中心になり乱数表を作成したと聞いている。）	

結構面白い	
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放射線式（昭和30年代，部品）	
（やはり、最初は放射線。経年劣化の問題はどのように考えていたのか？）	

放射線利用物理乱数	 

発生装置部品　1956年	 

FACOM128で利用	 
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乱数発生装置（メインフレーム用:２００ｋB/s）	
（研究所に入った時はこれだった。午前と午後で出力に変化があった？）	

第3代物理乱数	
発生機部品　1971年	
発生速度　200KB/s 
HITAC8300から	
HITAC M280Hで利用	

1963年にダイオード雑音の初代開
発。(12,000ビット／秒）HIPAC103
(パラメトロン)にインストールしたも
のがあり。	
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乱数発生装置（メインフレーム用：1.5MB/s）	
（日立と共同開発した。物理乱数発生装置に関わった最初。1989年）	

第4代物理乱数発生機部	
ダイオード熱雑音　1989年	
発生速度　1.5MB/s 
M682H、M880/180、S3800/162 
で利用	
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目次	

• 1997年以前の物理乱数発生装置	
• 発生方法の見直し	
• 1998年以降の物理乱数発生装置	
• 融合研究による研究	
• 今回導入した物理乱数発生装置	
• 今後の発展及びまとめ	
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デジタル化の方法(旧) 

•  信号をパルスに変換(=1bit A/D変換) 
•  単位時間内のパルスをカウント	
•  遅い  1.5Mbyte/sec/channel 

From 泰地　2/12 
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デジタル化の方法(新) 

•  信号を直接デジタル化(8bit A/D変換) 
•  10/100Mサンプル/秒	
•  サンプルあたり4bitを乱数として使えば、	5～50Mbyte/秒	

From 泰地　3/12 
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その他増幅法	

•  FDKの方法	
•  デジタル回路の閾値付近
での敏感性	

	=高い増幅度を利用	
•  信号をそのまま増幅して1
ビットA/D変換しているこ
とに相当	

•  2つの入力での相対的な
入力を見ており、閾値自
体の系統的変動に強い	

	

D Q 

Noise 

Random 
bit 

From 泰地　4/12 
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物理乱数発生システム	

ＰＣ	 A/D変換	
DAS-4100 

ノイズ源	
NC2401 64Mbyte/sec  8bit 

From 泰地　5/12 

JISの	
乱数表	
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目次	

• 1997年以前の物理乱数発生装置	
• 発生方法の見直し	
• 1998年以降の物理乱数発生装置	
• 融合研究による研究	
• 今回導入した物理乱数発生装置	
• 今後の発展及びまとめ	
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ハーフPCIボード（東芝：32MB/sec max）  
2001年ブートストラップで利用	

(1)乱数源はダイオードの熱雑音	
(2)A/D変換＋一様分布にする	
     know-how	
    (特許3034516)	
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東芝の特許	

【請求項１】　特許3034516 

ノイズ信号を出力するノイズ源と、前記ノイズ信号を交流結合により直流分を除去しつ
つ増幅するＡＣ結合増幅手段と、前記ＡＣ結合増幅手段により増幅された 増幅ノイズ
信号を量子化するＡ／Ｄ変換手段と、前記Ａ／Ｄ変換手段により変換されたディジタル
値を構成する下位Ｎビットと、予め与えられたＮビットの一様 乱数表より順次取り出さ
れた数値との排他的論理和を求めてＮビットの乱数データを出力する補正処理手段と

を具備することを特徴とする物理乱数発生装置。 	
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PCIボード（日立：25MB/sec max） 
1999年SR8000で利用	

(1)乱数源はダイオードの熱雑音	
(2)A/D変換＋一様分布にする	
     know-how 	
     (特許第３６８００９１号)	
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日立との特許	

【請求項１】　特許3680091  

時間軸方向に規則性のない物理量を発生する物理量発生手段と、前記物理量を２
ビット以上の第１のディジタルデータに変換するデータ変換手段と、前記第１の ディジ
タルデータの少なくとも一部を乱数データとして外部に出力する外部出力インタフェー
スと、を含む乱数生成装置であって、 
０と１が不規則に変化しながら均等な比率で現れる反転トリガ信号を生成する反転トリ
ガ信号生成手段と、 
前記データ変換手段と前記外部出力インタフェースとの間に設けられ、前記第１のディ
ジタルデータの少なくとも一部のビットと、前記反転トリガ信号との排他 的論理和をと
り、前記第１のディジタルデータの代わりに第２のディジタルデータとして前記外部出
力インタフェースに出力するデータ反転手段と、を含み、 
前記反転トリガ信号生成手段は、任意の乱数発生手段から時系列に入力されるディ
ジタルの乱数データと、自身の出力との排他的論理和をとり、前記反転トリガ信号とし
て出力する反転トリガ更新論理と、前記反転トリガ更新論理から出力される前記反転
トリガ信号をクロック信号に同期してラッチして前記データ反転手段および前記反転ト
リガ更新論理に出力する反転トリガ信号ラッチ手段とを含むことを特徴とする乱数生
成装置。 	
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PCI-Xボード（東芝：133MB/sec max）  
2004年Altix3700で利用	
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目次	

• 1997年以前の物理乱数発生装置	
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H17年度開発のボード（TED)  
（発生方法の再検討）	
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H17年度開発のボード（TED)の回路図  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H17年度開発のボード（TED)の仕様  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H17年度開発のボード（TED)の信号例  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H17年度開発の小型装置（FDK) 
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メインボード	 

サブボード(裏) 

サブボード(表) 

H17年度開発の小型装置（FDK)のボード	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 119 

ハードウェア仕様	
　	 　	
インターフェース	 USB1.1／2.0準拠	
ポートタイプ	 USB Mini-Bタイプ	
乱数源	 真性乱数生成IC　RPG100B 
平均転送速度	 24MB/s 
乱数品位	 FIPS 140-2相当	
電源電圧	 付属AC-DCアダプタより給電	
電源電流	 未定	
動作温度範囲	 5から45℃ 
動作湿度範囲	 20から80％（結露なきこと）	
保存温度範囲	 -10から50℃ 
保存湿度範囲	 20から85％（結露なきこと）	
外形寸法	 160x70x100mm 
質量	 未定	
ケース材質	 アルミニウム	

H17年度開発の小型装置（FDK)の仕様	
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国名／会社名／URL 製品名 サイズ 発生方法 速度

R210 32.3x18.6x72.2mm 熱雑音 0.08Mbps

R220 32.3x18.6x72.2mm 熱雑音 0.39Mbps
R230 32.3x18.6x72.2mm 熱雑音 2.04Mbps

米国／Comscire
http://comscire.com/Home/

QNG Model J1000KU 不明 熱雑音 １Mbps

HG416 2006年1月10日 25 x 60 x 80 mm 熱雑音 16Mbps

HG424 25 x 60 x 80 mm 熱雑音 24Mbps
HG432 25 x 60 x 80 mm 熱雑音 32Mbps

ドイツ／True-Random
http://www.true-random.com/

rw3usb  8 x 5,5 x 2,5 cm 熱雑音 1.5Mbps

ハンガリー
Mario Stipcevic, Ph. D.
http://qrbg.irb.hr/

QRBG121 55 x 65 x 90 mm
LEDの量子
効果

12Mbps

ZRANDOM USB
15X15X3cmくらい
（写真からの推測）

熱雑音

40kbps
(生モード)
220kbps
(XORモード)

PRG400  115x80x35mm 熱雑音

115kbps
(vonNeumann)
800kbp
(raw mode)

スイス／GAP
http://www.gapoptic.unige.ch/Prototypes/QRNG/default.asp

Quantum Random Numbers
Generator

68 x 150 x 188 mm
光ビームス
プリット

100kbps

日本／Zixsys
http://www.zixsys.com/index.html

RPG001 35x42x12mm 微弱α粒子 記載なし

日本／FDK
http://www.fdk.co.jp/

Random Streamer 24M
（共同開発中）

160x70X100mm 熱雑音 24MB/s

既存品との比較　物理乱数発生装置（USB　Box型）仕様比較（2006年3月2日現在）

スウェーデン／Protego
http://www.protego.se/index.htm

ハンガリー／Random
http://random.com.hr/index.html

ドイツ／WESTPHAL ELECTRONIC
http://www.westphal-electronic.com/

H17年度開発の小型装置（FDK)と他の製品との比較	
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H19年度開発の装置（TED)  
（アナログ部のみ　発生方法の再検討）	
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H19年度開発の装置（TED)  
ヒストグラム	
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H19年度開発の装置（TED)  
自己相関	
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H19年度にFDKと共同研究したボード	
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H19年度にFDKと共同研究したボード　ブロック図	
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FDKとの特許	

【請求項１】　特許公開　２００８‐１６５５００ 	

２組のノイズ源と、 
これらのノイズ源より発生する各々ノイズの直流分を除去して増幅する第１増
幅回路と第２増幅回路と、 
前記第１増幅回路と前記第２増幅回路の各出力電圧を比較して０または１を
出力する比較回路と、 
当該比較回路の出力を基準クロックに同期して保持し、物理乱数を得るフリッ
プ・フロップと、 
前記比較回路の一方の入力に接続されて、当該比較回路のオフセット電圧を
設定するオフセット電圧回路と、 
前記オフセット電圧回路を制御する一様化フィードバック回路とで構成される
ことを特徴とする物理乱数発生器。 	

H19年度にFDKと共同研究したボードに関係した特許	
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その他の物理乱数発生装置(1) 
内田淳史（埼玉大学）　et. al. 

半導体レーザカオスを用いて乱数生成	

　　数10Gbpsを超える速度も可能	

　　NISTの検定は通っている	

　　現時点ではオンライン利用は不可	

　　現時点の装置は大きいが小型化も可能	
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その他の物理乱数発生装置(2) 
福島章雄（産総研）　et. al. 
　　　　	
　　磁気抵抗素子 の スピン注入磁化反転を用いて発生	
	

　　基板サイズ 65 x 90 mm 

　　生成レートは 8 kbit/sec 

　　 USBポートに差すだけで動作	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 129 

目次	

• 1997年以前の物理乱数発生装置	
• 発生方法の見直し	
• 1998年以降の物理乱数発生装置	
• 融合研究による研究	
• 今回導入した物理乱数発生装置	
• 今後の発展及びまとめ	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 130 

TED製物理乱数ボードの特徴	
•  乱数源にツェナーダイオードを使用	
　　 ・ツェナーダイオードの雪崩降伏現象により発生するノイズを利用する事で	
       コストを軽減	

•  乱数源とデジタル回路を分離	
　　 ・乱数源（アナログ）をデジタル（FPGA）とは別のユニットにし、	
       電源回路も分ける事で、デジタルノイズの影響を軽減	
　　 ・シールドケースで外来ノイズの影響を軽減	
　　 ・乱数源をユニット化しているため、乱数源のみ別途開発して交換が可能	

•  ４００MB/ｓの速度で乱数を発生	
　　 ・乱数源を４ｃｈ(+４ｃｈ)実装、１００MspsでAD変換する事で、400MB/sを実現	
　　 ・大容量高速FPGAを使用	
•  PCIeX＋2GByteのバッファメモリ	
　　 ・ＰＣＩｅＸ×4レーンのインタフェースと、１GByte×２のバッファメモリにより	
       乱数データを高速で転送	

•  FPGAにて柔軟な回路を構成	
　　 ・０１補正処理の有無、マトリックス回路の設定等をレジスタで設定が可能	

From TED　1/5 
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TED製物理乱数ボードの全体の構成	
•  全体構成図	
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From TED　2/5 
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TED製乱数ボードの緒元	

•  乱数源ユニット	
　・ツェナーダイオード：Vz=24V 
　・Ch数：8cH 
　・AMP増幅度：45dB 
　・AMP帯域：1MHz～50MHz 
　・ADC:16Bit/Vin=1Vp-p/125Msps 
　・サンプリング速度：100Msps 
　・ユニットサイズ：178×98.4×12.7 

From TED　3/5 
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•  PCIeXボード	
　・インタフェース：PCIeX　×４レーン	
　・FPGA：Virtex5(Xilinx)　FX130T-2以上	
　・バッファメモリ：DDR2-400　１GB×２スロット	
　・基板サイズ：111.15×312 (PCIeX Add-in Card Standard Height, full length) 
•  全体	
　・転送速度：412MB/s（DELL 690にて、基板一枚で、2GBを転送した場合）	

　・総重量：１３００ｇ	

　・占有スロット数：２スロット	

	

From TED　4/5 



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 134 

TED製物理乱数ボードの外観	
•  部品面	

	

	

•  上部	
	

From TED　5/5 
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日立製物理乱数ボードの特徴	

•  乱数発生ノイズ源	
　　 ・白色ノイズ（熱雑音）	

•  デジタル化法	
　　 ・ADコンバータ	
•  発生速度	
　　 ・200MB/sを実現　　	
•  インタフェース	
　　 ・ＰＣＩｅＸ×4レーン（Gen2) 
•  一様化方法	
　　 ・積算反転方式	
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•   乱数カード・ホストI/F： PCI-Exp 4x	
•   物理乱数発生源：　　　白色ノイズ（熱雑音）	
•   理論乱数生成性能 ：　200MB/s/カード， 800MB/s/ノード	

Noise generator A/D converter 
On-board  
power supply 

Buffer with parallel  
conversion circuit 

PCI bus 
controller 

日立製物理乱数ボードの外観	

From Hitachi　1/4 
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日立製物理乱数ボードのブロック図	

From Hitachi　2/4 
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日立製物理乱数ボードの一様化法	

From Hitachi　3/4 
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日立製物理乱数ボードの検定結果	

From Hitachi　4/4 
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東芝製物理乱数ボードの特徴	

•  乱数発生ノイズ源	
　　 ・ダイオードのノイズ	

•  デジタル化法	
　　 ・ADコンバータ	
•  発生速度	
　　 ・640MB/sを実現　　	
•  インタフェース	
　　 ・ＰＣＩｅＸ（Gen1) 
•  一様化方法	
　　 ・ADCの下位2ビットを利用。排他的論理和による補正	
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東芝製物理乱数ボードの外観	

From Toshiba　1/2 
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AVE
取得容量 K 10K 100K 1M 10M 100M 1G
int 0.015111 0.153967 1.50806 15.340399 137.855734 649.0476642 960.1546933
float 0.012543 0.127686 1.242016 12.145653 112.6769771 572.0063996 929.6535819
double 0.026982 0.2695 2.715492 26.758782 228.6656806 783.1205234 971.2566447

乱数ドライバ速度（Ave）
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東芝製物理乱数ボードの速度テスト	

From Toshiba　2/2 
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TED製ボードの検定結果(1) 



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 144 

TED製ボードの検定結果(2) 
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> sort(tedpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.00003310109 0.00136779212 0.00295652937 0.00435845450 0.00445732791 0.00523753168 0.00578221870 
  [8] 0.00584580591 0.00594237522 0.00878435777 0.01032300698 0.01215928691 0.01259768771 0.01456676789 
 [15] 0.01493243476 0.01789888360 0.02314992195 0.02336768663 0.02347723173 0.02391986351 0.02529126692 
 [22] 0.02600201154 0.02760109480 0.02785444545 0.02941677344 0.03091409534 0.03204342696 0.03204342696 
 [29] 0.03306018689 0.03350425227 0.03410419966 0.03643567144 0.03856370578 0.03873164203 0.03873164203 
 [36] 0.04114797100 0.04387558038 0.04406265459 0.04558327922 0.04655561771 0.04694933900 0.04714723191 
 [43] 0.04834914673 0.05040855712 0.05167852742 0.05189272535 0.05232331030 0.05363269919 0.05429739626 
 [50] 0.05429739626 0.05474426322 0.05542020077 0.05702393068 0.05702393068 0.05914123791 0.06083181829	

TED製ボードの検定結果(3) 

> sort(ted2dpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.002939425 0.004955480 0.005534091 0.005534091 0.007574863 0.009650645 0.010269840 0.011150505 
  [9] 0.012221075 0.012471022 0.012471022 0.013248279 0.013381910 0.013381910 0.013789986 0.014932435 
 [17] 0.014932435 0.015230769 0.015688112 0.016157494 0.016477229 0.018514786 0.021983340 0.022401516 
 [25] 0.025058101 0.026002012 0.026485330 0.027224775 0.029550284 0.029550284 0.029818858 0.029818858 
 [33] 0.030089515 0.030362265 0.030362265 0.030637121 0.031757854 0.032331180 0.032621127 0.032913280 
 [41] 0.032913280 0.033504252 0.034407571 0.034713223 0.036276161 0.039239142 0.040270897 0.040619829 
 [49] 0.040619829 0.041325290 0.041325290 0.042766978 0.042766978 0.044627866 0.046164638 0.048551908 
 [57] 0.050199416 0.050618416 0.051040292 0.053193284 0.054968822 0.055874604 0.057722728 0.058665287 
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TED製ボードの検定結果(4) 自己相関	
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TED製ボードの検定結果(5) 　p値の変化	
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TED製ボードの検定結果(6) 　p値の変化	
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TED製ボードの検定結果(7) 　p値の変化	
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TED製ボードの検定結果(8) 　p値の変化	
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日立製ボードの検定結果(1) 
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日立製ボードの検定結果(2) 
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日立製ボードの検定結果(3) 

> sort(hitpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.0002823703 0.0003846547 0.0043829836 0.0046873101 0.0047135197 0.0053839581 0.0059748847 
  [8] 0.0061733463 0.0069530971 0.0075345832 0.0080735677 0.0086469564 0.0104300775 0.0108683331 
 [15] 0.0110368626 0.0110935540 0.0129845556 0.0131158304 0.0143511795 0.0153818950 0.0156110595 
 [22] 0.0163166735 0.0173009861 0.0179857572 0.0200882015 0.0221915744 0.0238085350 0.0247118258 
 [29] 0.0251744512 0.0277275221 0.0284965572 0.0298188585 0.0311932009 0.0323311804 0.0323311804 
 [36] 0.0323311804 0.0339533659 0.0341041997 0.0382296689 0.0382296689 0.0397522120 0.0411479710 
 [43] 0.0424026774 0.0448176044 0.0485519078 0.0485519078 0.0493699906 0.0504085571 0.0508289933 
 [50] 0.0512523122 0.0514650569 0.0521076524 0.0521076524 0.0527568253 0.0545204551 0.0561029433 

	

> sort(hit2dpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.001921909 0.002016215 0.002646688 0.003078844 0.005534091 0.007820640 0.010059610 0.012471022 
  [9] 0.012854446 0.013789986 0.014639263 0.015534340 0.015688112 0.015843223 0.015843223 0.015999680 
 [17] 0.016802507 0.017640462 0.018160612 0.018336951 0.019613766 0.022191574 0.022613177 0.023258584 
 [25] 0.023697655 0.024369686 0.025526300 0.025526300 0.026485330 0.026485330 0.029019331 0.030089515 
 [33] 0.030362265 0.030914095 0.031193201 0.031474450 0.032913280 0.035331425 0.035644000 0.040619829 
 [41] 0.041681847 0.043503416 0.043875580 0.044250392 0.045776386 0.046949339 0.047345815 0.048147086 
 [49] 0.049369991 0.051465057 0.052756825 0.053193284 0.053193284 0.054520455 0.054968822 0.055420201	
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日立製ボードの検定結果(4) 自己相関	



2010年11月25日 Yoshiyasu　Tamura@ISM 155 

日立製ボードの検定結果(5) p値の変化	
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日立製ボードの検定結果(6) p値の変化	
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日立製ボードの検定結果(7) p値の変化	
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日立製ボードの検定結果(8) p値の変化	
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東芝製ボードの検定結果(1) 
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東芝製ボードの検定結果(2) 
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東芝製ボードの検定結果(3) 

> sort(toshibapv.dat)[1:100] 
  [1] 0.0001722135 0.0004630741 0.0008293569 0.0019334701 0.0028386935 0.0040967787 0.0048196978 
  [8] 0.0059423752 0.0079461993 0.0082462457 0.0087383413 0.0098532313 0.0099559429 0.0100596099 
 [15] 0.0103230070 0.0109242531 0.0110368626 0.0131158304 0.0131819074 0.0151556973 0.0175550509 
 [22] 0.0188749813 0.0190573627 0.0198023554 0.0198023554 0.0209674027 0.0210671266 0.0220872446 
 [29] 0.0224015162 0.0225071310 0.0228265677 0.0239198635 0.0249422139 0.0250581007 0.0254085493 
 [36] 0.0256445197 0.0263637819 0.0266073588 0.0271003173 0.0311932009 0.0316158817 0.0327669268 
 [43] 0.0344075706 0.0361172401 0.0362761609 0.0369177572 0.0372421258 0.0375688919 0.0383963819 
 [50] 0.0385637058 0.0435034162 0.0473458152 0.0473458152 0.0475450906 0.0483491467 0.0495762793 
 [57] 0.0540750851 0.0558746035 0.0563320442 0.0565619079 0.0581924551 0.0586652872 0.0603448467 

	

> sort(tos2dpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.001286059 0.001508672 0.001831699 0.001876302 0.001968540 0.002495896 0.003008393 0.005782219 
  [9] 0.007737929 0.009751468 0.012854446 0.014209023 0.014351180 0.017640462 0.017985757 0.018160612 
 [17] 0.019802355 0.019802355 0.021167262 0.021776803 0.023697655 0.024143870 0.025058101 0.025526300 
 [25] 0.026242714 0.026729871 0.027981866 0.028238208 0.028756928 0.029019331 0.030089515 0.030914095 
 [33] 0.032331180 0.032331180 0.034713223 0.034713223 0.035958907 0.038229669 0.039239142 0.039924481 
 [41] 0.042402677 0.042402677 0.042766978 0.045008013 0.046164638 0.048551908 0.048959538 0.048959538 
 [49] 0.049369991 0.049783279 0.050199416 0.051892725 0.052756825 0.053193284 0.058192455 0.060587936	
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東芝製ボードの検定結果(4) 自己相関	
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東芝製ボードの検定結果(5) p値の変化	
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東芝製ボードの検定結果(6) p値の変化	
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東芝製ボードの検定結果(7) p値の変化	
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東芝製ボードの検定結果(8) p値の変化	
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メルセンヌツイスターの検定結果(1) 
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メルセンヌツイスターの検定結果(2) 
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メルセンヌツイスターの検定結果(3) 

> sort(mstpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.001445455 0.002381005 0.003008393 0.003395482 0.004143262 0.006343267 0.006482237 0.006805030 
  [9] 0.006878704 0.008970604 0.009700939 0.011380918 0.011674886 0.012221075 0.014279945 0.015080952 
 [17] 0.015306168 0.016157494 0.017640462 0.019520060 0.020184279 0.020572599 0.021267811 0.022087245 
 [25] 0.024711826 0.025882374 0.025882374 0.026607359 0.027854445 0.030089515 0.032043427 0.032766927 
 [33] 0.033355672 0.034255601 0.035331425 0.037242126 0.039069358 0.039239142 0.039752212 0.041325290 
 [41] 0.041861087 0.042402677 0.043318323 0.043689168 0.044062655 0.045583279 0.046164638 0.049576279 
 [49] 0.051040292 0.053193284 0.055420201 0.055874604 0.056561908 0.057256093 0.058665287 0.059141238 

	

> sort(mst2dpv.dat)[1:100] 
  [1] 0.0008949491 0.0016230478 0.0016629266 0.0034941366 0.0054735879 0.0059100261 0.0070282152 
  [8] 0.0083338226 0.0092566110 0.0094517907 0.0109242531 0.0119755840 0.0133819101 0.0137899863 
 [15] 0.0137899863 0.0166391705 0.0166391705 0.0166391705 0.0179857572 0.0188749813 0.0209674027 
 [22] 0.0221915744 0.0226131769 0.0228265677 0.0230416996 0.0232585838 0.0250581007 0.0264853297 
 [29] 0.0274751622 0.0290193307 0.0311932009 0.0320434270 0.0329132795 0.0341041997 0.0341041997 
 [36] 0.0350211705 0.0356439997 0.0356439997 0.0365957732 0.0372421258 0.0385637058 0.0392391417 
 [43] 0.0399244810 0.0402708972 0.0402708972 0.0442503924 0.0450080135 0.0450080135 0.0453908492 
 [50] 0.0473458152 0.0481470862 0.0523233103 0.0536326992 0.0536326992 0.0540750851 0.0545204551 
 [57] 0.0558746035 0.0640752171 0.0645863560 0.0645863560 0.0651007738 0.0671914984 0.0677225089	
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メルセンヌツイスターの検定結果(4)  p値の変化	
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メルセンヌツイスターの検定結果(5)  p値の変化	
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メルセンヌツイスターの検定結果(6)  p値の変化	
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メルセンヌツイスターの検定結果(7)  p値の変化	
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産学官連携会議（2004年6月）のポスター	

• アナログデータ処理とNeuron MOSによる移動無線・高速  
データ通信（瀧澤由美・統計数理研究所・予測制御研究系）	

• 効果的マイクロマーケティング活動実現のための販売データ
の高度活用（佐藤忠彦・（財）流通経済研究所 （総合研究大
学院大学・統計科学専攻・2004年3月修了) ）	

• RBF-ARXモデルを基にする非線形システムへの 
統計的モデリングと制御（彭輝 ・統計数理研究所・客員教授）	
	
• マイクロマーケティングへの統計科学からの接近	
（樋口知之・統計数理研究所・予測発見戦略研究センター）	
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産学官連携会議（2004年6月）のポスター(続き）	

• 非侵襲的脳機能計測-人間の脳機能解明へ向けて- 
（山下宙人・統計数理研究所・PD研究員）	
 
• ICAのMEGへの適用	
（池田思朗・統計数理研究所・調査実験解析研究系）	

	
• 音声に含まれる様々な情報の利用ー新しい統計手法に基
づく話者認識ー（松井知子・統計数理研究所・統計計算開発
センター）	
	
• 金融時系列分析においてモンテカルロフィルタが有効な例
（佐藤整尚・統計数理研究所・予測制御研究系）	


