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ランダム性の高い時系列の相関行列の固有値分布は，次元 N と時系列長 L が無限
大の極限で，その比 Q=L/N のみにより表される簡単な関数となることがランダム
行列理論 (RMT)により導かれる．本稿ではこれを用いて新しい乱数度評価法を提案
する．即ち, 対象とする数列から作成した相関行列の固有値分布が RMT 公式に一致
するか否かで乱数度を判定しようとするわけである．この判定手法の能力をを機械乱
数を用いて実験したところ, 線形合同法とメルセンヌ・ツイスターのいずれにおいて
も本判定法で乱数度は高いと判定され, 差異がでないことが分かった．そこで機械乱
数から人為的に乱数度を下げた数列を作成したうえで, 乱数度の低下を判定できるか
どうかを実験した.具体的には,線形合同法で作成した初期の乱数ばかりを集めたデー
タや、Box-Muller 法で正規乱数を作成する際に平均値を正値にずらしたもの、更に
は, 乱数列の対数収益の 3 例を対象に乱数度を判定した. その結果, いずれの例でも本
手法で乱数度の低下が判定できた.
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Random matrix theory derives, at the limit of both dimension N and length
of sequences L going to infinity, that the eigenvalue distribution of the cross
correlation matrix between time series with high random nature can be ex-
pressed by a simple function of Q=L/N. Using this fact, we propose a new
method of testing randomness of a given sequence. Namely, the randomness
of a sequence passes the test if the eigenvalue distribution of the cross correla-
tion matrix matches the RMT formula. We have applied this method on two
machine-generated random numbers, the linear congruential generator(LCG)
and the Mersenne Twister(MT). Both cases passed the test.

1. は じ め に

ランダム行列理論（Random Matrix Theory:RMTと略）はランダム性の高いデータか

らランダム部分を抜き取り，相関の強い部分を残すことによって，株価のようなランダム性

の高い時系列間の相関から主成分を抽出するために使うことができる1)2)．本研究はそこに

着目し，ランダム行列理論（RMT）により求められた時系列相関行列の固有値分布に基づ

く主成分分析法（RMT-PCA）3) を擬似乱数の乱数度評価法に応用できるかどうかを実証す

ると共に，本手法を擬似乱数評価の尺度にすることを堤案する．

2. ランダム行列理論と擬似乱数

2.1 ランダム行列理論

本文で参考にしたランダム行列理論は Vasiliki Plerou 等により 2002 年に株式市場に応

用されたものである1)．以下に手法を概説する．時系列長 Lの無作為なデータを時系列順に

図 1のように並べる.これを N個分繰り返して L行 N列の行列を作り，各列の時系列同士

の内積を成分とする，N× Nの相関行列を作成する．ランダム行列理論を用いて，相関行

列の固有値分布が式 1に一致することが証明されるというものである．式 1の λ+，λ− は

分布の最大，最小値を示す．固有値の出現頻度（PRMT）は分布の最大，最小値も含め全て

Qというパラメータで表される4)5)．
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2.2 擬 似 乱 数

乱数とはランダムな数のことであり，乱数であるためには無作為性と予測不可能性と再現

不可能性三つの性質が必要とされる．そうでない乱数（特にプログラムによって生成される

乱数）は擬似乱数と呼ばれ，区別される．
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擬似乱数では，完全にランダムな値の生成は不可能である．そこで，内部のアルゴリズム

を見ずに外観的に見た場合でどれだけランダムかということを，本論では乱数度という言葉

で表現する．

3. 提案手法の手順

( 1 ) データを準備する

• 擬似乱数でデータを生成する
本文のデータとしては線形合同法（Linear Congruential Generator:LCGと略）6)，

およびメルセンヌ・ツイスター (Mersenne Twister:MTと略)で作成する擬似乱

数を用いる．

• データの形
時系列長ＬのデータをＮ個用意し,データ 1，データ 2，...，データ Lと図 1の

ように並べる．

( 2 ) 相関行列を作成する

まず，各行ごとに式（4）によって正規化する．式 4中G(i,j)は実データの値，< G >

は時系列全体の平均，
√

< G2 > − < G >2 は時系列全体の標準偏差．それぞれ正規

化した値を g(ij)（i=1，2，...，L）（j=1，2，...，N）で表現し，行列Ｇとする（式

5）．行列Ｇにその転置をかけたものを時系列長Ｌで割り，相関行列Ｃを作成する（式

6）．

g(i,j) =
G(i,j)− < G >√
< G2 > − < G >2

(4)

G =


g1(1) · · · g1(N)

...
. . .

...

gL(1) · · · gL(N)

 (5)

C =
1

L
GGT (6)

( 3 ) 固有値分布をヒストグラム化

( 4 ) 乱数度評価

固有値分布のヒストグラムがランダム行列理論の式に一致するかどうかを図示により

判断し，ランダムか乱数度が低いかを評価する．このランダム行列理論による特徴を

図 1 データの形
Fig. 1 Data Type

図 2 乱数度が良高い例
Fig. 2 Example of High Randomness

図 3 乱数度が低い例
Fig. 3 Example of Low Randomness

検出する方法を使うことで，実データの固有値分布とランダム行列理論の式の比較結

果が一致すればランダム（図 2），逆に一致しなければ規則性が判断し，乱数度が低

い（図 3）と評価する．

4. 実 験

4.1 データの作成と実験条件

ここで乱数度検定に使用する固有値の出現頻度（PRMT）が持つパラメータはQのみであ

り，N，Lを無限に大きくした，不規則なデータの時系列の相関行列の固有値分布は，Lと

Nの比から一意に決定できる．そして，本手法では乱数度を固有値の分布で評価するため，
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図 4 LCG の評価例
Fig. 4 Example of Evaluation by LCG

図 5 MT の評価例
Fig. 5 Example of Evaluation by MT

Q は 1 より大きいことがランダム行列理論式の導出に必要な条件のため，Q が 2，3，...，

10なるように Lを設定してデータ作成を行った．

4.2 LCGによる乱数度評価

最も一般的な擬似乱数生成法である LCG 法をまず用いることとし，．式 9 を用いてＮ

=500，Ｔ=1500となるデータを生成した．対応するランダム行列理論式は Q＝ 3のもの

を用いることとなる．

Xn+1 = (aXn + b)modM (7)

式中のパラメータ a，b，Mは a=1103515245/65536，b=12345/65536，M=32768と設

定した．図 4は実験結果のヒストグラムとＱ=3の理論式の分布の比較図である．固有値の

分布が理論分布にほぼ一致しているのが分かる．初期値，Ｎ，Ｌの設定を変えて実験を行っ

た，どの結果でも理論とほぼ一致するという結果が出た．

4.3 MTによる乱数度評価

MT7) は 219937−1 の周期を持つ，現在最良とされている擬似乱数生成器である．製作者

の HPにてソースコードが配布されており，本研究ではそれを使用してMTよる乱数生成

を行った8)．LCGに比べ乱数度周期の長さの点などで優れており，本実験で LCGによる

擬似乱数との比較の為に使用した．

図 5先ほどの LCGの場合と同じ条件でＱ=3の理論分布である．グラフを比較した結果

が固有値の分布が理論と一致する．初期値Ｎ，Ｌを変えて実験を行いった，その全ての結果

でほぼ一致する結果が出た．

図 6 Box-Muller 法による乱数度の検出 N（0，1）（左）N（5，1）（右）
Fig. 6 Result of Randomness by Box-Muller N(0,1)(left) and N(5,1)(right)

4.4 Box-Muller法による乱数度の検出

Box-Mullerは一様乱数に変換するため常に使用される．本文の提案手法の性能をチェッ

クするためそれらの系列の乱数度を評価する．本稿は 2つの方法で B-M公式を適用する．

LCGによって発生させた乱数およびMTによって生成した乱数を Box-Muller法によっ

て正規乱数化したデータの乱数度を評価した結果の内，乱数度の良いを検出した例を図 6左

に示す．図 6はＮ=100，Ｌ=300で平均 0，標準偏差 1で正規乱数化したデータの乱数度良

いを評価した結果．

また，LCGによる擬似乱数を Box-Muller法によって平均 5，分散 1で正規乱数化し乱

数度を低下させたものを評価した結果である．固有値の分布がランダム行列理論より導かれ

る理論値 [λ−，λ+]の範囲からはみ出していることから，乱数度の低さを検出していること

がわかる．この実験結果より乱数度の低下が評価できていると言える．

Box-Muller法によって正規乱数化の際，わざと乱数度を低下させた場合，乱数度の低下

を検出できることが実験結果よりわかった．Box-Muller法によって正規乱数化したデータ

の乱数度を評価した結果の内，乱数度の低下を検出した例を図 6右に示す．

Box-Muller法の平均と分散の設定で乱数度が悪化していることがわかる．これはわざと

乱数度を低下させたことに合致しており，乱数度の低下が評価できていると言える.

実際に乱数度の評価を提案手法とは別に用いたことより，乱数度の評価においてデータの長

さ Lがデータの種類 Nの個数を上回っているという条件さえ満たせば乱数度を評価できる

こと，他の乱数度評価法に比べ視覚化できる明確な基準を持っていることが提案手法の利点

と言える．
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図 7 LCG の初期乱数を評価した結果
Fig. 7 Evaluation of LCG Initial Data

図 8 LCG 初期 500 個を捨て（左）と MT の初期乱数（右）を評価した結果
Fig. 8 Evaluation Result of Discard of LCG‘s Initial 500 NUM.(left) and MT(right)

4.5 LCGによる初期乱数の乱数度評価

LCGによる初期乱数度の乱数度の低さを検出した例を図 7に示す．図 7はＮ=100，Ｌ

=500の条件下で，乱数度の評価を行った結果である．固有値の分布がランダム行列理論よ

り導かれる理論値 [λ−，λ+]の範囲からはみ出しており，乱数度の低さを検出していること

がわかる．

そこで，線形合同法で生成した乱数の初期 500個を捨てて評価したところ（図 8左），固

有値の分布が理論の分布におさまるようになった．この結果は乱数度が良いと言える.同条

件でMTの初期 500個を集めて使用を調べてみた結果の内，出現する固有値の分布が理論

にほぼ一致していることが乱数度が良いと言える（図 8右）．

5. 考 察

5.1 LCGとMTの比較について

本実験で行った手法には，擬似乱数である線形合同法とメルセンヌ・ツイスターを区別

できるほど乱数度の違いが検出できた結果は見つけられなかった．実験結果より，本実験を

行った範囲では線形合法とメルセンヌ・ツイスターの乱数度の差を評価できるほどの精度が

無かったと考えられる．

5.2 LCGによる初期乱数の乱数度評価

本手法では線形合同法とメルセンヌ・ツイスターの差を検出できる程の精度が無いと考え

られたが，線形合法によって生成された初期の擬似乱数の乱数度の低さを検出することがで

きた．

5.3 RMT-PCAへの応用

LCG と MT 法によって生成した擬似乱数に RMT-PCA を適用した結果を図 9 に示す．

これは時系列データの数 Nを 500，時系列長 Lを Nの 3倍の 1500の場合である．結果は

ランダム行列式の許容範囲 [λ−，λ+]からはみ出す結果となった．

また，線形合同法，メルセンヌ・ツイスターの擬似乱数の生成パターンを評価した，同様

の手法で対数収益を取ったものをデータとした場合で，固有値分布が得られた．

表 1，表 2の結果より，対数収益を取ることによる固有値分布の浸出範囲は，本研究の結

果から，経験的に理論の分布範囲から 1.2倍になると考えられる．

図 9 LCG（左）と MT（右）を RMT-PCA で評価した結果
Fig. 9 Evaluation of LCG(left) and MT(right) by RMT-PCA
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表 1 対数収益の分布範囲と理論範囲の比較（LCG）
Table 1 Comparision of the logarithmic rang and theoretical of eigenvector(LCG)

Q min max 固有値の範囲 理論範囲
Q=2 0.05 3.48 3.42 2.82

Q=3 0.11 2.90 2.78 2.30

Q=4 0.18 2.57 2.39 2

Q=5 0.23 2.38 2.14 1.78

Q=6 0.27 2.24 1.96 1.63

Q=7 0.31 2.12 1.81 1.51

Q=8 0.34 2.04 1.70 1.41

Q=9 0.37 1.97 1.60 1.33

Q=10 0.39 1.90 1.50 1.26

表 2 対数収益の分布範囲と理論範囲の比較（MT）
Table 2 Comparision of the logarithmic rang and theoretical of eigenvector(MT)

Q min max 固有値の範囲 理論範囲
Q=2 0.04 3.47 3.43 2.82

Q=3 0.11 2.91 2.80 2.30

Q=4 0.18 2.60 2.41 2

Q=5 0.23 2.38 2.15 1.78

Q=6 0.27 2.24 1.96 1.63

Q=7 0.31 2.13 1.82 1.51

Q=8 0.34 2.04 1.70 1.41

Q=9 0.37 1.97 1.60 1.33

Q=10 0.39 1.88 1.49 1.26

6. 終 り に

本研究は新い擬似乱数の乱数度評価法を提案した．乱数度を低下させたものや，乱数度が

低いと言われているものを評価することができた．LCGとMTのそれぞれ同じ初期値から

の生成パターンを乱数度評価した，乱数度良いと言う結果が出た．各初期値からの初期乱数

部分を評価したところ，LCGの方がMTに比べて明らかに悪い評価結果を検出した．提案

手法の性能をチェックするためそれらの系列の乱数度を評価した．乱数の対数収益を時系列

をして用いると，それだけで RTM分布式の範囲外に出てしまう，その原因が対数収益化に

あることが判明した．
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