
核データ調整の式の導出を試みた1
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積分データを用いた核データ調整に関しては、これまでに多くの研究が行われ、多くの論文が発表されている。

ベイズの定理を用いた核データ調整の定式化については、最近の殆どの論文では省略されているので、本稿では、

改めて自分で導出を試みる2。

1 単一の積分データを用いた単一の核データの調整

核データ σと、それに依存して決まる原子炉のパラメータ（積分データ）kを考える。なお、ここでの議論は、

ある入力パラメータとそれに依存して決まる出力パラメータに対して適用できる一般的なものである。

核データ σが正規分布に従うと仮定するならば、σの確率密度関数 p(σ)は以下のように書ける。

p(σ) ∝ exp

(
− (σ − σ̄)2

2Vσ

)
(1)

ここで、σ̄は σの期待値、Vσ は σの分散を示す。

一方、σが与えられたときに kが従う確率密度関数 p(k|σ)も以下のように正規分布に従うものとする。

p(k|σ) ∝ exp

(
− (k − τ(σ))2

2Vk

)
(2)

ここで、τ(σ)は σを入力として用いた数値計算によって得られる kの値を示す。数値計算は不確かさを伴うため、

kは τ(σ)の周りに幅（分散 Vk）をもって分布する確率変数となる。

また、kが与えられたときの σの確率密度関数 p(σ|k)はベイズの定理より

p(σ|k) = p(σ)p(k|σ)
p(k)

∝ p(σ)p(k|σ) (3)

と与えられる3 ことから、p(σ|k)は次のように書ける。

p(σ|k) ∝ exp

(
− (σ − σ̄)2

2Vσ
− (k − τ(σ))2

2Vk

)
= exp(−J) (4)

ここで

J =
(σ − σ̄)2

2Vσ
+

(k − τ(σ))2

2Vk
(5)

である。この J 値を χ2 値と呼ぶ場合もある。

積分データを用いた核データの調整は、積分データを考慮しない場合での σの確率密度関数 p(σ)に対して、積

分データ kを考慮した場合での σの確率密度関数 p(σ|k)を考え、それが最大値をとる σと、その確率分布の幅を

求めることと言い換えてもよい。このことは、J 値、すなわち χ2値を最小にする σを求める問題と言い換えるこ

とも出来、一般化最小二乗法として広く知られているものである [3]。

ここで、τ(σ)を以下のように近似する。

τ(σ) ≈ τ(σ̄) +
dτ(σ)

dσ

∣∣∣∣
σ̄

(σ − σ̄) = k̄ + S(σ − σ̄) (6)

なお、感度 S は以下で定義される。

S =
dτ(σ)

dσ

∣∣∣∣
σ=σ̄

(7)

すると、式 (5)で定義された J は次のように書ける。

J =
(σ − σ̄)2

2Vσ
+

(k − k̄ + Sσ̄ − Sσ)2

2Vk
=

(σ − σ̄)2

2Vσ
+

(α− Sσ)2

2Vk
(8)

1/Document/Education/NuclearDataAdjustment
2調整後の核データの期待値の導出については、JAEA 横山氏が執筆した文献がある [1]。また、JAEA の岩元大樹氏が執筆した公開報告

書 [2] の第 3 章に同様かつより厳密な記述がある。
3σ と k の同時確率を p(σ, k) とすると、p(σ, k) = p(σ|k)p(k) = p(k)p(k|σ) より、式 (3) が得られる。
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ここで、α = k − k̄ + Sσ̄である。これをさらに整理すると

J =

(
1

2Vσ
+

S2

2Vk

)
σ2 −

(
σ̄

Vσ
+

αS

Vk

)
σ +

σ̄2

2Vσ
+

α2

2Vk
(9)

と書けるので、p(σ|k)は次のように書き直せることが分かる。

p(σ|k) = exp (−J) ∝ exp

(
−
((

1

2Vσ
+

S2

2Vk

)
σ2 −

(
σ̄

Vσ
+

αS

Vk

)
σ

))
= exp

(
−
(
β1σ

2 − β2σ
))

= exp
(
−β1

(
σ2 − β′

2σ
))

= exp

(
−β1

((
σ − β′

2

2

)2

+
β′
2
2

4

))

∝ exp

−

(
σ − β′

2

2

)2

2/(2β1)

 (10)

これより、p(σ|k)は、平均値 β′
2/2、分散 1/(2β1)の正規分布に従うことが分かる。正規分布であるため、この平

均値は確率を最大化させる最頻値と一致する。

以上より、kが得られたときの σの平均値 σ̄k は以下となる。

σ̄k =
β′
2

2
=

(
σ̄

Vσ
+

αS

Vk

)
/

(
1

Vσ
+

S2

Vk

)
=

(
σ̄

Vσ
+

(k − k̄ + Sσ̄)S

Vk

)
/

(
1

Vσ
+

S2

Vk

)
=

(
Vkσ̄ + SVσ(k − k̄ + Sσ̄)

)
/
(
Vk + S2Vσ

)
=
((
Vk + S2Vσ

)
σ̄ + SVσ(k − k̄)

)
/
(
Vk + S2Vσ

)
= σ̄ +

SVσ

Vk + S2Vσ
(k − k̄) (11)

同様に、分散 Vσk
は以下となることが分かる。

Vσk
=

1

2β1
=

VσVk

Vk + S2Vσ
= Vσ − S2V 2

σ

Vk + S2Vσ
(12)

これら σ̄k、Vσk
は、以下のように変形すると理解しやすいであろう。

σ̄k = σ̄ +
S2Vσ

Vk + S2Vσ

(
k − k̄

S

)
= σ̄ + γ

(
k − k̄

S

)
, (13)

Vσk
= Vσ − S2Vσ

Vk + S2Vσ
Vσ = Vσ − γVσ (14)

式 (13)に現れている (k− k̄)は、kに関して核データ σ̄から予測される値 k̄と、実際に測定によって得られた値 k

の差異を示している。これを Sで除することによって、kに関する予測値と実測値の差異を核データの差異に置き

換えた量となっている。また、γについては、S2Vσ が σの不確かさによって生じる kの分散であることを考える

と、「kにおける予測値と実測値の差異の要因において σの不確かさが及ぼす影響の割合」を示していると理解で

きる。式 (13)では、(k− k̄)/Sに対して γが乗ぜられており、γの値が大きいほど σ̄k と σ̄の差は大きくなること

が分かる。また、Vσk
においては、Vσからの減少量が γに比例していることが分かる。これはつまり、核データの

調整に用いた積分データにおいて σに起因する不確かさの寄与が大きいほど、核データの調整により σの不確か

さを低減できることを意味している。また、Vσ の減少量には k̄と kとの差は影響していないことも指摘しておく。

2 複数の積分データを用いた複数の核データの調整

ここでは複数の積分データを用いた複数の核データの調整について述べる。

核データを T、積分データをRと、それぞれベクトル表記する。また、Tを用いた数値計算で得られるRを

R(T)と書く。

核データTが従う確率分布を p(T)、積分データRが従う確率分布を p(R)とし、T、Rの同時確率を p(T,R)

とする。p(T,R)は条件付き確率を用いて次のように書くことができる。

p(T,R) = p(T|R)p(R) = p(R|T)p(T) (15)

2



ここで、p(R|T)は核データとして Tが与えられたときにRが従う確率分布である。また、p(T|R)も同様な条

件付き確率である。

核データが、期待値が T0、共分散行列がVσ である多変量正規分布に従うとき、Tが従う確率分布 p(T)は次

のように記述される。

p(T) ∝ exp

(
− (T−T0)

TV−1
σ (T−T0)

2

)
(16)

また、核データとしてTが与えられたときのRは、前節と同様の考え方に基づいて期待値R(T)、共分散行列Vm

の多変量正規分布に従うと考えることができ、その確率密度関数 p(R|T)は、次のように書くことができる。

p(R|T) ∝ exp

(
− (R−R(T))TV−1

m (R−R(T))

2

)
(17)

ここで、Vm は核データを用いた積分データの計算値に対する共分散行列（数値計算に起因する誤差）である。

Rに関する情報が全く与えられていない場合は、p(T,R) = p(R|T)p(T)を最大化する T、Rとして、自明で

あるが以下が与えられるであろう。

T = T0 (18)

R = R(T0) (19)

一方、積分データRについて測定によって R̃が得られたときに核データ Tが従う確率分布 p(T|R̃)はベイズ

の定理より次のように書ける。

p(T|R̃) = p(R̃|T)p(T)/p(R̃) ∝ p(R̃|T)p(T) (20)

従って、p(T|R̃)は次のように書ける。

p(T|R̃) ∝ exp

(
− (R̃−R(T))TV−1

m (R̃−R(T))

2
− (T−T0)

TV−1
σ (T−T0)

2

)
(21)

ただし、実際には、積分データの真値を測定によって得ることは出来ないため、R̃は誤差Veをもった確率分布と

して与えられることになる。そこで、積分データの測定誤差Ve を間接的にR(T)に対して考慮すると、式 (17)

は次のように変形される。

p(R̃|T) ∝ exp

(
− (R̃−R(T))T (Ve +Vm)

−1
(R̃−R(T))

2

)
(22)

これを用いると、式 (21)は次のように書ける。

p(T|R̃) ∝ exp

(
− (R̃−R(T))T (Ve +Vm)

−1
(R̃−R(T))

2
− (T−T0)

TV−1
σ (T−T0)

2

)
(23)

ここで、積分データ R̃が得られたときの核データ Tが従う確率分布 p(T|R̃)における最頻値 T̂を求めること

を考える。最頻値は以下の関数 J(T)を最小とするものに対応する。

J = (T−T0)
TV−1

σ (T−T0) + (R̃−R(T))T (Ve +Vm)−1(R̃−R(T)) (24)

J を最小化する Tは、以下の式から計算することが出来る。

dJ

dT
= 0 (25)

式 (25)を計算するために、R(T)を次のように近似する。

R(T) ≈ R(T0) +G(T−T0) (26)

ここで、Gは感度係数行列であり、行数は積分データ数、列数は核データの数である。これを用いると、J は次

のように書ける。

J = XTV−1
σ X+ (R00 −GX)TV−1

em(R00 −GX) (27)
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ここで、

X = T−T0 (28)

R00 = R̃−R(T0) (29)

Vem = Ve +Vm (30)

である。これを式 (25)に代入すると

XTV−1
σ − (R00 −GX)TV−1

emG = 0 (31)

が得られる4 。また、さらにこれを整理して

X =
(
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
GTV−1

emR00 (34)

が得られる。この式だと逆行列を含む行列の逆行列となっており見通しが悪いため、さらなる変形を行う。この右

辺について (
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
GTV−1

em = A
(
GVσG

T +Vem

)−1
(35)

とおくと、Aとして

A = VσG
T (36)

が得られることから、式 (34)は

X = VσG
T
(
GVσG

T +Vem

)−1
R00 (37)

と書き直せる。これより、確率 p(T|R̃)を最大化させる T、すなわち p(T|R̃)の最頻値 T̂は

T̂ = T0 +VσG
T
(
GVσG

T +Vem

)−1
(
R̃−R(T0)

)
(38)

と得られることが分かる。

次に、確率分布 p(T|R̃)における分散を求めよう。式 (24)は以下のように書くことができる。

J = (T−T0)
TV−1

σ (T−T0) + (GT−α)TV−1
em(GT−α) (39)

ここで、

α = GT0 +R00 (40)

である。T = T̂のとき J が極値をとることが分かっているので、式 (39)は T̂を用いて以下のように書き直せる5。

J =
(
T− T̂

)T (
V−1

σ +GTV−1
emG

) (
T− T̂

)
+ J̃ = J0 + J̃ (42)

従って、J0 について

J0 =
(
T− T̂

)T (
V−1

σ +GTV−1
emG

) (
T− T̂

)
=
(
T− T̂

)T
V̂−1

(
T− T̂

)
(43)

のように変形したときの V̂が p(T|R̃)の分散となる。すなわち、
(
V−1

σ +GTV−1
emG

)
の逆行列を求める問題に帰

着する。
4A をベクトル、B を対称行列としたとき、スカラー量 AT(t)BA(t) の t に対する微分について

d

dt

(
AT (t)BA(t)

)
=

dAT

dt
BA+ATB

dA

dt
(32)

が成り立つ。ATBC = CTBTA、また B が対称行列なので ATBC = CTBA が成り立つため

d

dt

(
AT (t)BA(t)

)
= 2ATB

dA

dt
(33)

となる。
5このあたりの議論は平方完成と呼ばれる考え方を導入することで簡潔になることを JAEA 横山氏からご教示いただいた [4]。なお、式

(39) の右辺第二項については、
(GT−α)TV−1

em(GT−α) = (TTGT −αT )V−1
em(GT−α) (41)

と書ける。
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式 (35)、(36)より (
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
GTV−1

em = VσG
T
(
GVσG

T +Vem

)−1
(44)

が得られる。この両辺の転置をとることで、以下の式が得られる。

V−1
emG

(
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
=
(
GVσG

T +Vem

)−1
GVσ (45)

これを以下のように変形する。

G
(
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
= Vem

(
GVσG

T +Vem

)−1
GVσ

=
(
GVσG

T +Vem −GVσG
T
) (

GVσG
T +Vem

)−1
GVσ

= GVσ −GVσG
T
(
GVσG

T +Vem

)−1
GVσ

= G
(
Vσ −VσG

T
(
GVσG

T +Vem

)−1
GVσ

)
(46)

行列の逆行列は一意に求まることから、以下が得られる。

V̂ =
(
V−1

σ +GTV−1
emG

)−1
= Vσ −VσG

T
(
GVσG

T +Vem

)−1
GVσ (47)

以上の議論より、最終的に J0 として以下が得られる。

J0 =
(
T− T̂

)T (
Vσ −VσG

T
(
Vem +GVσG

T
)−1

GVσ

)−1 (
T− T̂

)
(48)

すなわち、確率分布 p(T|R̃)における分散 V̂は以下となる。

V̂ = Vσ −VσG
T
(
Vem +GVσG

T
)−1

GVσ (49)

調整後の核データを用いて、ある炉物理パラメータの予測を行ったときの精度について考えよう。この炉物理パ

ラメータの感度ベクトルを Ĝとするならば、式 (49)の両辺の左から Ĝ、右から ĜT を作用させることで、この

炉物理パラメータの不確かさが以下のように求められる。

ĜV̂ĜT = ĜVσĜ
T − ĜVσG

T
(
Vem +GVσG

T
)−1

GVσĜ
T (50)

上式の右辺第一項が調整前の核データを用いたときの予測精度に対応し、右辺第二項が核データ調整による予測精

度向上の程度を示している。この右辺第二項における ĜVσG
T は、核データ調整に用いた積分データ群と着目し

ている炉物理パラメータの共分散に対応するため、これを Ṽと記述する。Ṽは、核データ調整に用いた積分デー

タ群の個数を要素数とするベクトルである。また、右辺第二項における
(
Vem +GVσG

T
)
は実験値と計算値の不

確かさも含めた、調整前の核データを用いたときの積分データ群の予測精度に対応する共分散行列であるが、こ

れをV′ とする。以上で定義した Ṽ、V′ を用いると、右辺第二項は以下のように書き直せる。

−ĜVσG
T
(
Vem +GVσG

T
)−1

GVσĜ
T = −ṼV′−1

ṼT = −
∑
i

∑
j

ṼiṼjV
′−1
i,j = −

∑
i

Ṽ 2
i V

′−1
i,i −

∑
i

∑
j ̸=i

ṼiṼjV
′−1
i,j

(51)

つまり、核データ調整による炉物理パラメータの予測精度の向上の程度は、核データ調整に用いた積分データ毎

の寄与（
∑
i

Ṽ 2
i V

′−1
i,i）と積分データ間の相関により生じる寄与（

∑
i

∑
j ̸=i

ṼiṼjV
′−1
i,j）に分けて考えることが出来る

と言える [5]。前者は常に正となるが、後者は負の値をとり得る。ただし、VσG
T
(
Vem +GVσG

T
)−1

GVσ が半

正定値行列である [6]ので、ĜV̂ĜT の対角成分はGVGT の対角成分よりも小さくなる（か同一となる）ことが

保証される6 。

6V̂ = Vem+GVσGT とすると、VσGT
(
Vem +GVσGT

)−1
GVσ = VσGT V̂−1GVσ と書ける。共分散行列 V̂を V̂ = XDX−1

のように固有値分解したとき、一般的には直交行列 D の対角要素は正となり、X−1 = XT である（測定誤差のデータ間の独立性から、一
般的には V̂ の固有値はゼロを含まないものと考えられる）。これらを用いると、VσGT V̂−1GVσ = VσGT

(
XDX−1

)−1
GVσ =

VσGTXD−1X−1GVσ =
(
X−1GVσ

)T
D−1

(
X−1GVσ

)
と書けることが分かるので、D−1 の対角成分が正であることから、この全体

の行列の対角成分が正となることが分かる。
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3 Monte Carlo Bayesian Analysis（MOCABA）からの導出

昨今、積分データを用いた予測精度の向上（データ同化）に関する研究は世界的に活発に行われており、その手

法は大きく分けて以下の３つに分類されるようである [7]。

� Generalized Linear Least Squares（GLLS）

� Monte Carlo Bayesian Analysis (MOCABA）

� Bayesian Monte Carlo（BMC）

GLLSは第 2節で述べた積分データを用いる核データ調整法に該当し、積分データの核データに対する依存性を

一次近似で取り扱う（感度係数を使う）という仮定が導入される。GLLSでは、積分データが与えられたときに核

データが新たに従う確率分布が最頻値をとるように核データを更新するが、MOCABAでは、ある積分データに

ついて、不確かさを伴う測定値が与えられたときに、積分データが新たに従う確率分布が最頻値をとるように積分

データを更新するという考え方を採る。MOCABAに対して上記の一次近似を導入することで GLLSに一致する

ことが示されており [8]、MOCABAは GLLSを一般化したものと考えてもよいかもしれない。なお、MOCABA

では感度係数の導入が不要であり、その名の通りMonte Carlo法ベースでのデータ同化が可能となることが特徴

である。感度係数が不要なデータ同化の方法として、名大グループの研究成果も挙げられる [9]が、基本的に両者

は同一のものと考えてよいであろう7 。

核データ T0 が与えられているとし、これによって計算される積分データRの値をR0 とする。このとき、積

分データRが従う確率分布 p(R)を以下のように記述する。

p(R) ∝ exp

(
−
(R−R0)

TV−1
R (R−R0)

2

)
(52)

ここで、VR は核データに起因するRの不確かさ（共分散行列）を示す。

一方、Rが与えられたときの測定値 R̂が従う確率分布 p(R̂|R)は以下のように書ける。

p(R̂|R) ∝

(
−
(R̂−R)TV−1

E (R̂−R)

2

)
(53)

ここで、VE は測定に起因する R̂の不確かさ（共分散行列）を示す。

ベイズの定理より、R̂が得られたときのRが従う確率分布 p(R|R̂)は以下のように書ける。

p(R|R̂) ∝ p(R)p(R̂|R) ∝ exp

{
−1

2

(
(R−R0)

TV−1
R (R−R0) + (R̂−R)TV−1

E (R̂−R)
)}

= exp

(
−1

2
J

)
(54)

ここで

J = (R−R0)
TV−1

R (R−R0) + (R− R̂)TV−1
E (R− R̂) (55)

である。

p(R|R̂)を最大化させる（すなわち J を最小化させる）Rを R̃としたとき、
dJ

dR
= 0を満足することから、以

下の式を得ることが出来る。

R̃ =
(
V−1

R +V−1
E

)−1
V−1

R R0 +
(
V−1

R +V−1
E

)−1
V−1

E R̂ (56)

これより、R̃は、核データT0から求まるR0と測定から求まる R̂の荷重平均として記述されることが分かる。ま

た、荷重はそれぞれの共分散行列の逆行列となっており、不確かさの寄与が小さいほど荷重は大きくなることが分

かる。

一般的に R̃はR0 からの変動として記述されることが多いので、上式を以下のように変形する。

R̃ =
(
V−1

R +V−1
E

)−1
(
V−1

R R0 +V−1
E R̂

)
=

(
V−1

R +V−1
E

)−1
((

V−1
R +V−1

E −V−1
E

)
R0 +V−1

E R̂
)

= R0 +
(
V−1

R +V−1
E

)−1
V−1

E

(
R̂−R0

)
(57)

7名大グループの方法は、GLLS の式に対して、核データの共分散行列と感度係数行列の積などがランダムサンプリングの結果から推定で
きる点に着目したものである。
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J を最小化するRとして R̃が得られたことから、J を以下のように記述することができる。

J =
(
R− R̃

)T (
V−1

R +V−1
E

) (
R− R̃

)
+ J0 (58)

従って、p(R|R̂)の分散VR̃ は

VR̃ =
(
V−1

R +V−1
E

)−1
(59)

と記述されることが分かる。スカラー量との類似性から、この式の右辺は以下のように変形できる。(
V−1

R +V−1
E

)−1
= VR −VR (VR +VE)

−1
VR = VE −VE (VR +VE)

−1
VE (60)

以上を用いることによって、積分データ Rに対して新たな測定データ R̂が得られたときに p(R|R̂)の最頻値 R̃

として

R̃ = R0 +VR (VR +VE)
−1
(
R̂−R0

)
(61)

が、分散VR̃ として

VR̃ = VR −VR (VR +VE)
−1

VR (62)

が、それぞれ得られる8。

これらの式に対して、感度係数行列Gを用いた以下の近似式を導入することによってGLLSの表式を得ること

が出来る。

R̃−R0 ≈ G(T̃−T0), (63)

VR ≈ GVTG
T (64)

ここで、T̃はデータ同化後の核データを、VT はデータ同化前の核データの共分散行列を示す。

4 解析モデル誤差も含めたデータ同化に関する考察

以下の記述は、Y. Ronen編、CRC press発行の「Uncertainty Analysis」のChapter 6（Gandini著）のV. Ad-

justment Methods、I. Model Errorsでの記述を参考にしたものである。

核データとして σを考え、この核データの調整に使う積分データ（モックアップデータ）と調整後核データで

予測を行う積分データ（設計データ）を考える。ここで、積分データに対する計算値を、感度係数が 1.0の擬似的

な核データと考えるものとし、それぞれを pm、ptとする。この擬似的なものも含めた核データとして σ、pm、pt

を考えるものとする9。また、pm、pt の間には相関が存在するものとし、それを C とする。この 3つの核データ

に対する共分散行列Mを以下のように定義する。

M =

 Vσ 0 0

0 Vm α

0 α Vt

 (65)

ここで、Vmはモックアップデータに対する計算値の（解析手法に起因する）分散、Vtは設計データに対する同様

の分散を示し、α = C
√
VmVt である。

モックアップデータと設計データの σに対する感度を便宜的に 1.0とした場合、擬似的なもの（pm、pt）も含

んだ核データに対する感度係数ベクトルGm、Gt は以下のように定義される。

Gm = (1 1 0) , (66)

Gt = (1 0 1) (67)

以上の前提条件のもとで、モックアップデータの測定値を用いて核データ調整を行ったとする。このとき、調

整後の共分散行列M′ は以下となる。

M′ = M−MGT
m

(
GmMGT

m + Vm,exp

)−1

GmM (68)

8この手続きでは、R̃ を求める際に若干の式変形が必要となる。
9モックアップデータの実験値についても同様の扱いが可能であるが、その場合、実験値に対応する（後述する）感度係数は-1.0 となる。
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ここで、Vm,exp はモックアップデータに対する測定値の分散を示す。なお、モックアップデータに対する計算値

は擬似的な核データとして扱われているため、その誤差はこの式には陽には現れていない。

これを計算すると以下を得る。

M′ =

 Vσ 0 0

0 Vm α

0 α Vt

− 1

Vσ + Vm + Vm,exp

 V 2
σ VσVm αVσ

VσVm V 2
m αVm

αVσ αVm α2

 (69)

従って、調整後の核データ（計算値に相当する擬似的なものも含む）を用いて設計データを計算したときのその

不確かさは以下のように計算される。

GtM
′GT

t = (Vσ + Vt)−
(Vσ + α)

2

Vσ + Vm + Vm,exp
= (Vσ + Vt)−

(
Vσ + C

√
VmVt

)2
Vσ + Vm + Vm,exp

(70)

調整後の核データと解析手法を用いたときの設計データの予測値の不確かさは、上記のGtM
′GT

t そのものとなる

（設計データの計算値の不確かさはM′ に含まれているため）。従って、モックアップデータと設計データの解析

手法に起因する不確かさの相関 C がゼロである場合には、設計データの予測値の不確かさは

Vσ

(
Vm + Vm,exp

Vσ + Vm + Vm,exp

)
+ Vt (71)

となる。すなわち、モックアップデータにおいて核データ σに起因する不確かさの寄与がモックアップデータの

解析モデル誤差や測定誤差と比べて大きいほど、設計データにおける σに起因する不確かさ（第 1項）は小さく

なる。また、設計データにおける解析手法に起因する不確かさ（第 2項）は Vtとなる。一方、C が非ゼロである

場合は、設計データの予測値の不確かさは以下となる。

Vσ

(
Vm + Vm,exp

Vσ + Vm + Vm,exp

)
+ Vt

(
1− C

√
VmVt

Vσ + Vm + Vm,exp

)
(72)

すなわち、この相関が正側に大きい値をとるほど、設計データにおける計算手法に起因する不確かさは小さくな

ることが分かる。

本稿には、国内炉物理分野の専門家との議論を通して得た知見を反映している。名古屋大学の遠藤知弘氏、大

阪大学の竹田敏氏、JAEAの横山賢治氏、丸山修平氏に深い謝意を表する。
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