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惑星の位置関係に基づく深発月震分類のための特徴量の検討
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Abstract

In this paper, we evaluate features based on time of occurrence of deep moonquakes different from the waveforms

to classify seismic sources. Classification of the sources of the deep moonquakes is an important issue for

analyzing the focal mechanisms and the lunar deep structures. Previous researches found that deep moonquakes

which occur from the same source have similar waveforms. Some studies have been conducted to identify the

source of deep moonquake using the waveform similarities. However, classifying some deep moonquakes using

only the waveforms is difficult due to large noise and the small amplitude. If we could show that other features

different from the waveforms are effective for classification of deep moonquakes, we can increase the number of

classifiable moonquakes even if moonquakes include noise and small amplitude of the waveforms. Therefore, we

use other features to classify deep moonquakes (position and velocity relative to the Earth, Sun, Jupiter, and

Venus, as seen from the Moon). We apply these features to classify deep moonquakes that are not classified based

on only waveforms, and it is useful to analyze the deep moonquake occurrence mechanisms. Our experiments

showed that the position and velocity relation between the Moon and the Earth are effective for classification.
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概 要
本論文では，深発月震の発生時刻に基づいた特徴量から，機械学習を用いて，震源を分類するのに有効な特徴量の発見を
試みる．月震の解析は，月の内部構造や月震の発生原因などを解析する上で非常に重要であり，現在も解析が行なわれて
いる．月震解析の一つに，深発月震の震源分類がある．深発月震に着目すると，同一の震源から発生する深発月震は波形
が類似していることが知られており，従来，深発月震の震源分類は，主に波形の相互相関から分類が行われてきた．しか
し，深発月震は振幅が小さく，ノイズが含まれているものも多いため，波形の類似性のみでは震源が推定できないものが
多数存在している．本論文では，震源分類のための特徴量として，月，地球，太陽，木星の位置関係，速度を特徴量として
検証した．これらの特徴量は，波形では分類できなかった深発月震の震源分類にも適用可能である．また，震源ごとの発
生要因の分析への利用が可能である．結果として，月-地球の位置関係，速度が震源分類に寄与し，また，分類する震源の
組み合わせによって，寄与する特徴量が異なることを示した．
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1 はじめに
NASAが行った月への有人宇宙飛行計画であるアポロミッションの目的の一つには，月への観測装置の設
置があり，Apollo Lunar Surface Experiments Package (ALSEP) と呼ばれる観測装置群が月面に設置され
た．ALSEPに含まれる地震計を用いて，Passive Seismic Experiment (PSE)と呼ばれる月地震の観測が行
われた．観測の結果，月にも地震のような揺れがあることがわかった（これらを月震と呼ぶ）観測されたデー
タはすべてWeb上で公開され，データの閲覧，取得が可能となっている [17]*1．
PSEによって取得されたデータは，月の研究において貴重なデータであり，アポロミッションから約 40年
が経過した現在でも解析が行なわれており，月震の発生メカニズムの解明や，月の内部構造の推定に利用され
ている [12, 9]．
これまでの解析から，月震は，地球の地震と大きく異なる性質を持つ事がわかっている．まず，地球での地
震の発生要因となるプレート運動は月には存在しない．そして，月震は，発生要因や震源の深さから，深発月
震，浅発月震，隕石衝突，熱月震などに分類されている．月震の約半数は深発月震である．これまでに，約
13,000件のイベントが発見されており，深発月震は約 7,300件，浅発月震は約 30件，隕石衝突は約 1,700件
である．深発月震に着目すると，同一の震源から発生する深発月震は波形が類似していることが知られており
[2, 8]，これらの類似性を利用した震源分類基準の作成と分類が行われた [11]（深発月震の震源は，A1，A6の
ように Axxとラベリングされる)．本研究の目的は，未分類の深発月震を分類し，月の内部構造の解明を行う
ことである．
また，最近の研究では，月震波形の前処理や，検出手法を改良することで，Bulowら [3]，Endrunら [6]は，

これまで発見されていなかった月震の検出，未分類であった月震の分類を行った．また，機械学習を用いて，
波形の周波数成分に着目した震源の分析も行われている [5]．機械学習を用いる利点は，専門家が人手で行っ
ていた分析を半自動化することで，人的コストの削減につながることである．
しかし，これまでの月震分類の手法は，すべて波形の特徴を用いた分類である．波形は震源分類に有効な特
徴量のひとつであるが，ノイズや振幅が小さいために，波形によるこれまでの震源分類を適用できない月震は
未だ多く存在している．また，これまでの研究は，波形情報のみで震源分類を行っているため，波形以外の
様々な要因は考慮されていない．そこで，我々は波形以外の情報に着目した分析を行う．深発月震は，同じ震
源から周期的に発生することがわかっており，潮汐力と関連させた分析が行なわれている [16, 7, 10]．本研究
では，深発月震の発生時刻に着目し，時刻から推定できる特徴量から，震源の分類に有効な波形以外の特徴量
を，機械学習を用いて検証する．波形以外の特徴量を考慮した基準を作成することで，ノイズ等の影響で分類
できなかった深発月震の震源分類が可能になる．
本論文は，以下の構成に従う．2章では，本研究に関連する研究について述べる．3章では，深発月震の震

源分類に寄与する特徴量の評価手法について述べる．4章では，実験結果について述べる．5章では，考察に
ついて述べる．6章では，本論文のまとめを述べる．

2 関連研究
本章では，これまでの月震分類手法について述べる．
一般に深発月震の震源は，複数の観測点で観測された月震波が震源から観測点まで到達する時間である走時
データを利用することで推定される．しかし，振幅の小ささやノイズの影響で，走時データを利用した震源

*1 DARTS at ISAS/JAXA http://darts.jaxa.jp
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1 はじめに
NASAが行った月への有人宇宙飛行計画であるアポロミッションの目的の一つには，月への観測装置の設
置があり，Apollo Lunar Surface Experiments Package (ALSEP) と呼ばれる観測装置群が月面に設置され
た．ALSEPに含まれる地震計を用いて，Passive Seismic Experiment (PSE)と呼ばれる月地震の観測が行
われた．観測の結果，月にも地震のような揺れがあることがわかった（これらを月震と呼ぶ）観測されたデー
タはすべてWeb上で公開され，データの閲覧，取得が可能となっている [17]*1．
PSEによって取得されたデータは，月の研究において貴重なデータであり，アポロミッションから約 40年
が経過した現在でも解析が行なわれており，月震の発生メカニズムの解明や，月の内部構造の推定に利用され
ている [12, 9]．
これまでの解析から，月震は，地球の地震と大きく異なる性質を持つ事がわかっている．まず，地球での地
震の発生要因となるプレート運動は月には存在しない．そして，月震は，発生要因や震源の深さから，深発月
震，浅発月震，隕石衝突，熱月震などに分類されている．月震の約半数は深発月震である．これまでに，約
13,000件のイベントが発見されており，深発月震は約 7,300件，浅発月震は約 30件，隕石衝突は約 1,700件
である．深発月震に着目すると，同一の震源から発生する深発月震は波形が類似していることが知られており
[2, 8]，これらの類似性を利用した震源分類基準の作成と分類が行われた [11]（深発月震の震源は，A1，A6の
ように Axxとラベリングされる)．本研究の目的は，未分類の深発月震を分類し，月の内部構造の解明を行う
ことである．
また，最近の研究では，月震波形の前処理や，検出手法を改良することで，Bulowら [3]，Endrunら [6]は，

これまで発見されていなかった月震の検出，未分類であった月震の分類を行った．また，機械学習を用いて，
波形の周波数成分に着目した震源の分析も行われている [5]．機械学習を用いる利点は，専門家が人手で行っ
ていた分析を半自動化することで，人的コストの削減につながることである．
しかし，これまでの月震分類の手法は，すべて波形の特徴を用いた分類である．波形は震源分類に有効な特
徴量のひとつであるが，ノイズや振幅が小さいために，波形によるこれまでの震源分類を適用できない月震は
未だ多く存在している．また，これまでの研究は，波形情報のみで震源分類を行っているため，波形以外の
様々な要因は考慮されていない．そこで，我々は波形以外の情報に着目した分析を行う．深発月震は，同じ震
源から周期的に発生することがわかっており，潮汐力と関連させた分析が行なわれている [16, 7, 10]．本研究
では，深発月震の発生時刻に着目し，時刻から推定できる特徴量から，震源の分類に有効な波形以外の特徴量
を，機械学習を用いて検証する．波形以外の特徴量を考慮した基準を作成することで，ノイズ等の影響で分類
できなかった深発月震の震源分類が可能になる．
本論文は，以下の構成に従う．2章では，本研究に関連する研究について述べる．3章では，深発月震の震

源分類に寄与する特徴量の評価手法について述べる．4章では，実験結果について述べる．5章では，考察に
ついて述べる．6章では，本論文のまとめを述べる．

2 関連研究
本章では，これまでの月震分類手法について述べる．
一般に深発月震の震源は，複数の観測点で観測された月震波が震源から観測点まで到達する時間である走時
データを利用することで推定される．しかし，振幅の小ささやノイズの影響で，走時データを利用した震源

*1 DARTS at ISAS/JAXA http://darts.jaxa.jp

表 1 SPICEを用いて算出する座標特徴量のパラメータ

Target Observer 座標系 本論文における呼称
EARTH BARYCENTER MOON IAU MOON earth from moon

SOLAR SYSTEM BARYCENTER MOON IAU MOON sun from moon

JUPITER BARYCENTER MOON IAU MOON jupiter from moon

SOLAR SYSTEM BARYCENTER EARTH BARYCENTER IAU EARTH sun from earth

JUPITER BARYCENTER EARTH BARYCENTER IAU EARTH jupiter from earth

SUN SOLAR SYSTEM BARYCENTER IAU EARTH sun perturbation

推定ができない月震は，月震波形の類似性から震源位置の違いが判別されている．ALSEPによってデータが
取得された 1970年代当初は，同一の震源から発生する月震波形が類似することに着目し，特に目視で分類を
行っていた [13]．
その後，計算機の発達に伴い，Nakamuraら [11]による，月震波形の相互相関係数を用いた最短距離法に
基づく階層的クラスタリングによる月震分類が行われた．これが，現在の震源分類基準となっている．最近
の研究では，月震波形の前処理を改良することで，Bulowら [3]は，新しい A1震源の月震を多数発見してい
る．また，Endrunら [6]は，隠れマルコフモデルを用いた手法で，大規模な月震データベースから，これま
でに発見されていなかった新たな月震を検出することに成功している．後藤ら [5]による月震の可視化システ
ムでは，従来の月震波形の相互相関係数ではなく，周波数成分を特徴量として，教師なし学習のひとつである
SOMによる深発月震の分類を可視化した．SOMの結果では，複数の震源が混合したクラスタリング結果が
得られている．また，ノイズによって波形の性質が埋もれている波形が集まるセルも見られた．菊池ら [18]

は，機械学習を用いて深発月震を分類する際の手法比較や最適な波形の切り出し位置などを検討した．しか
し，これらの研究は全て波形をもとにした分析を行っている．我々は，波形以外の情報に着目することで，こ
れらの研究で行うことができなかった深発月震に対しても震源分類を行うことを目的としている．

3 提案手法
本論文では，機械学習における代表的な教師あり学習のひとつである Random Forest[1] を拡張した

Balanced Random Forest[4] を適用し，特徴量の検証を行う．検証方法として，従来の震源ラベルを正解ラ
ベルとし，月震から生成した特徴量に基づいて，従来の震源ラベルが，本論文の特徴量を用いた Balanced

Random Forestによって再現可能かを確認する．

3.1 特徴量

本論文で用いる座標特徴量を表 1に示す．本論文では，月，太陽，地球，木星それぞれの惑星における位置
（x, y, z），速度（vx, vy, vz），距離 (lt)を，表 1に基づき，月震発生時刻をもとに SPICE*3を用いて計算し，
特徴量とする．sun perturbationは，太陽摂動のことである．IAU MOON座標系は，月を中心とする固定
座標系である．z 軸は月の北極方向であり，x 軸は月の子午線方向，y 軸は x-z 平面に対して右方向である．
IAU EARTH座標系は，地球を中心とする固定座標系である．z軸は慣用国際原点の方向であり，x軸は本初
子午線の方向，y軸は x-z平面に対して右方向である．
また，earth from moonの距離における近地点の周期と，近地点の周期をもとにした周期，太陽摂動の x座
標及び y 座標の周期を算出する．これらの周期的特徴量と，これをもとにした位相角から sinと cosを特徴量

This document is provided by JAXA.
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として抽出する．加えて，moon from earthと，sun from earthにおける位置の cos類似度を恒星月の特徴
量として算出する．これらの 11種類の特徴量のすべての組み合わせのパターンである 55特徴量を本論文に
おける特徴量として実験を行う．

3.2 Balanced Random Forest

Random Forest[1]は多数の決定木を組み合わせるアンサンブル学習であり，データマイニングなどの分野
で広く利用されており，特徴量の寄与率が算出可能という特徴がある．Random Forestの問題点として，学
習するデータ数に大きな差が有る場合，分類器が数の多いクラスに偏って学習される問題がある．一般的に，
不均衡データに対応した Random Forestは，データ数の少ないクラスに重みをつけることで対応していた．
しかし，データ数の偏りが激しいと，少数のクラスのデータの重みが大きくなってしまい，少数のクラスへの
過学習の原因になると考えられる．深発月震は，震源ごとにイベント数に大きな差があるため，不均衡データ
に対応した手法を適用する必要がある．
本論文では，各決定木を構築する際のサンプル数を，クラスごとに均等にする Balanced Random Forest[4]

を適用することで，不均衡データに対応した分析を行う．Balanced Random Forestを構築する各決定木は，
ジニ係数を基準に分割を行う．ジニ係数とは不純度さを表す指標であり，0から 1の間の値をとる．0に近い
ほど純度が高く，データのバラつきが少ない．特徴量の寄与率は，特徴量ごとに，木の分岐におけるジニ係数
の減少率を計算することで算出される．最終的な寄与率は，各決定木の寄与率の平均値である．

4 実験結果
本章では，震源分類に有効な特徴量を評価するための実験，及びその結果と考察について述べる．Balanced

Random Forestの分類性能と，特徴量の寄与率をもとに，本論文で用いた特徴量における震源間の関係性を
分析する．
本論文における特徴分析の概要を以下に示す．

• 月震発生時刻をもとに，特徴量を算出する
• Balanced Random Forestを，全ての震源のペアごとに学習する
• Balanced Random Forestの分類性能と，特徴量の寄与率を算出し，分析を行う

本論文では，one-vs-one法で，データセットにおける 2つの震源に関する分類器をすべてのペアに対して構
築し，震源ごとの性質や，震源間の関係性を考慮した分析を行う．Random Forestは各分類器ごと，1,000個
の木を構築する．各決定木の構築に用いるサンプルは，各クラスごと 50ずつ，bootstrap法を用いて復元抽
出する．また，Random Forestを構築する決定木の実装は scikit-learn[14]の Decision Treeを利用した．
また，本論文では，特徴量選択として，以下の 2つについて分析を行う．

• 抽出した 55特徴量すべてを学習した分類器を作成する
• 分散拡大係数 (VIF) を用いて，特徴量を削減した後に分類器を構築する

VIFとは，多重共線性の評価に使用される指標のひとつである．本論文では，各特徴量の VIFが 6未満とな
るよう，特徴量を削減したサブセットで実験を行った．特徴量は，4.3節の結果をもとに，寄与率が低い特徴
量から順に VIFを計算し，VIFが 6以上の特徴量を削除した．VIFの計算には statsmodels[15]を用いた．

*3 http://naif.jpl.nasa.gov/naif
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として抽出する．加えて，moon from earthと，sun from earthにおける位置の cos類似度を恒星月の特徴
量として算出する．これらの 11種類の特徴量のすべての組み合わせのパターンである 55特徴量を本論文に
おける特徴量として実験を行う．

3.2 Balanced Random Forest

Random Forest[1]は多数の決定木を組み合わせるアンサンブル学習であり，データマイニングなどの分野
で広く利用されており，特徴量の寄与率が算出可能という特徴がある．Random Forestの問題点として，学
習するデータ数に大きな差が有る場合，分類器が数の多いクラスに偏って学習される問題がある．一般的に，
不均衡データに対応した Random Forestは，データ数の少ないクラスに重みをつけることで対応していた．
しかし，データ数の偏りが激しいと，少数のクラスのデータの重みが大きくなってしまい，少数のクラスへの
過学習の原因になると考えられる．深発月震は，震源ごとにイベント数に大きな差があるため，不均衡データ
に対応した手法を適用する必要がある．
本論文では，各決定木を構築する際のサンプル数を，クラスごとに均等にする Balanced Random Forest[4]

を適用することで，不均衡データに対応した分析を行う．Balanced Random Forestを構築する各決定木は，
ジニ係数を基準に分割を行う．ジニ係数とは不純度さを表す指標であり，0から 1の間の値をとる．0に近い
ほど純度が高く，データのバラつきが少ない．特徴量の寄与率は，特徴量ごとに，木の分岐におけるジニ係数
の減少率を計算することで算出される．最終的な寄与率は，各決定木の寄与率の平均値である．

4 実験結果
本章では，震源分類に有効な特徴量を評価するための実験，及びその結果と考察について述べる．Balanced

Random Forestの分類性能と，特徴量の寄与率をもとに，本論文で用いた特徴量における震源間の関係性を
分析する．
本論文における特徴分析の概要を以下に示す．

• 月震発生時刻をもとに，特徴量を算出する
• Balanced Random Forestを，全ての震源のペアごとに学習する
• Balanced Random Forestの分類性能と，特徴量の寄与率を算出し，分析を行う

本論文では，one-vs-one法で，データセットにおける 2つの震源に関する分類器をすべてのペアに対して構
築し，震源ごとの性質や，震源間の関係性を考慮した分析を行う．Random Forestは各分類器ごと，1,000個
の木を構築する．各決定木の構築に用いるサンプルは，各クラスごと 50ずつ，bootstrap法を用いて復元抽
出する．また，Random Forestを構築する決定木の実装は scikit-learn[14]の Decision Treeを利用した．
また，本論文では，特徴量選択として，以下の 2つについて分析を行う．

• 抽出した 55特徴量すべてを学習した分類器を作成する
• 分散拡大係数 (VIF) を用いて，特徴量を削減した後に分類器を構築する

VIFとは，多重共線性の評価に使用される指標のひとつである．本論文では，各特徴量の VIFが 6未満とな
るよう，特徴量を削減したサブセットで実験を行った．特徴量は，4.3節の結果をもとに，寄与率が低い特徴
量から順に VIFを計算し，VIFが 6以上の特徴量を削除した．VIFの計算には statsmodels[15]を用いた．

*3 http://naif.jpl.nasa.gov/naif

表 2 データセットの内訳

震源 A1 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A14 A18 A20 A23 A25 A35 A44 A204 A218

データ数 441 76 178 85 327 145 230 165 214 153 79 72 70 86 85 74

4.1 データセット

表 2は，本論文におけるデータセットを示したものである．本論文では，観測されたイベント数が 70以上
の 16震源の計 2480イベントをデータセットとする．

4.2 評価指標

本論文では，震源の分類の性能を評価するための評価指標として，適合率，再現率，F値を用いる．例とし
て，A1震源における適合率，再現率，F値は以下の式で表される．

適合率 =
A1と予測されて正解だった数

A1と予測された数

再現率 =
A1と予測されて正解だった数

全体の A1の数

F 値 =
2 ∗適合率 ∗再現率
適合率+再現率

適合率は，分類の正確性を測る指標であり，再現率は，分類の網羅性を測る指標である．適合率と再現率はト
レードオフであるため，適合率と再現率の調和平均である F値は，適合率と再現率のバランスを考慮した評価
指標である．本論文における分類器のスコアは，分類器が対象としている 2クラスの F値の平均値とする．

4.3 全特徴量を用いた実験結果

4.3.1 分類性能
図 1は，震源ごとの分類器の F値の平均である．縦軸，横軸ともに震源であり，各値は分類器の F値のス
コアである．図 1において，最も高い分類性能は 0.96であり，複数の震源のペアで観測された．また，最も
分類性能が低いものは，A9と A25の分類器の 0.54である．図 1は，震源の組み合わせによって分類が可能
であるものと分類が難しいものが存在することを示している．また，分類性能が 0.9以上の分類器数は 20個
で全体の約 17%，0.8以上 0.9未満の分類器は 60個で全体の 50%である．分類性能が 0.6を下回る分類器は
1つで，多くの分類器では，高い分類性能が出ており，惑星の位置関係が深発月震の震源分類に有効であるこ
とを示した．

4.3.2 特徴量の寄与率
図 2は，特徴量別の寄与率の平均値である．寄与率の上位はすべて月を原点としたときの地球の特徴量であ
る．また，月を原点としたときの木星の特徴量の一部が，月を原点としたときの地球の特徴量の次に寄与率が
高いことを示している．月を原点としたときと，地球を原点としたときの特徴量を比較すると，月を原点とし
た特徴量が，地球を原点とした特徴量より寄与率が高い．図 2は，月と地球の関係性が最も分類に影響してい
ることを示した．しかし，特徴量間の相関などが含まれている可能性があり，それぞれの特徴量について独立
に，より分析する必要がある．そこで，4.4節では，特徴量間の相関を考慮し，VIFを用いた特徴量削減後の
結果を述べる．

,
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図 1 震源別の F値

図 2 特徴量別の寄与率の平均値

4.4 VIFを用いて特徴量削減を行った実験結果

4.4.1 分類性能
図 3は，特徴量を削減した場合の分類器の F値平均である．図 1と同様に，縦軸，横軸は震源であり，各
値は分類器の F値のスコアである．また，分類性能が 0.9以上の分類器数は 26個で全体の約 22%，0.8以上
0.9未満の分類器は 54個で全体の 45%である．分類性能が 0.6を下回る分類器は 1つであった．これらは，
図 1と比較して，分類性能が大きく変わらないことを示している．
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図 1 震源別の F値

図 2 特徴量別の寄与率の平均値

4.4 VIFを用いて特徴量削減を行った実験結果

4.4.1 分類性能
図 3は，特徴量を削減した場合の分類器の F値平均である．図 1と同様に，縦軸，横軸は震源であり，各
値は分類器の F値のスコアである．また，分類性能が 0.9以上の分類器数は 26個で全体の約 22%，0.8以上
0.9未満の分類器は 54個で全体の 45%である．分類性能が 0.6を下回る分類器は 1つであった．これらは，
図 1と比較して，分類性能が大きく変わらないことを示している．

図 3 特徴量削減後の震源別の F値の平均値

図 4 特徴量削減後の特徴量別の寄与率の平均値

4.4.2 特徴量の寄与率
図 4は，特徴量削減後の各震源の寄与率の平均値である．特徴量削減後は，月を原点としたときの地球の特
徴量は，削減前の上位 10特徴量のうち，4特徴量まで削減された．また，月を原点としたときの木星の特徴
量は，図 2の上位 11位から 14位の 4特徴量のうち，3つが削減された．木星の他のパラメータは，他の特徴
量の影響を受けていたと考えられる．本節での，特徴量削減後の特徴量のサブセットは，多重共線性の影響は
小さいと考えられる．そのため，月を原点としたときと地球の特徴量と，一部の木星の特徴量が分類に有効で
ある可能性が示された．
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図 5 earth from moon における z 軸の位置の震源
別の箱ひげ図

図 6 earth from moon における z 軸の速度の震源
別の箱ひげ図

図 7 earth from moon における z 軸の位置の時系
列の変化

図 8 earth from moon における z 軸の速度の時系
列の変化

ここで，z軸における地球の位置の各震源ごとの箱ひげ図と，z軸における地球の速度の各震源ごとの箱ひ
げ図を，それぞれ図 5，図 6に示す．
図 5の箱ひげ図は，A23の発生時刻における地球の z座標の位置の分布が約-45,000kmから，約-20,000km

であり，A7 の発生時刻における地球の z 座標の位置の分布は約 0km から約 50,000km である．A1 や A8，
A10などの震源の発生時刻における地球の z座標の位置の分布は約-50,000kmから 50,000kmであり，幅広い
分布である．同様に，図 6の箱ひげ図は，A9の発生時刻における地球の z座標の速度の分布は約 0.06km/sか
ら約 0.13km/s である．A5 の発生時刻における地球の z 座標の速度の分布は約-0.13km/s から約-0.02km/s

である．A8 や A20，A35 などの震源の発生時刻における地球の z 座標の速度の分布は約-0.13km/s から約
0.13km/sであり，幅広い分布である．
図 5，図 6は，震源ごとに，特徴量の分布が異なることを示している．本論文の分析手法で寄与率が高い特
徴量の傾向として，図 5における A23や，図 6における A9のように，分布が他の震源に比べて限定的であ
る特徴量が，分類性能が高い震源であり，A1のように特徴量の分布が他の震源と差別化できない震源は，分
類性能が低い震源と推察される．
ここで，A1と A23における z軸における地球の位置の時間変動，A1と A9における z軸における地球の

速度の時間変動を，それぞれ図 7，図 8に示す．図 7は，A23の発生時刻における地球の z座標の位置が，観
測期間を通して変動が小さく，1975年から 1976年にかけて，発生回数が他の期間に比べて減少していること
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図 5 earth from moon における z 軸の位置の震源
別の箱ひげ図

図 6 earth from moon における z 軸の速度の震源
別の箱ひげ図

図 7 earth from moon における z 軸の位置の時系
列の変化

図 8 earth from moon における z 軸の速度の時系
列の変化

ここで，z軸における地球の位置の各震源ごとの箱ひげ図と，z軸における地球の速度の各震源ごとの箱ひ
げ図を，それぞれ図 5，図 6に示す．
図 5の箱ひげ図は，A23の発生時刻における地球の z座標の位置の分布が約-45,000kmから，約-20,000km

であり，A7 の発生時刻における地球の z 座標の位置の分布は約 0km から約 50,000km である．A1 や A8，
A10などの震源の発生時刻における地球の z座標の位置の分布は約-50,000kmから 50,000kmであり，幅広い
分布である．同様に，図 6の箱ひげ図は，A9の発生時刻における地球の z座標の速度の分布は約 0.06km/sか
ら約 0.13km/s である．A5 の発生時刻における地球の z 座標の速度の分布は約-0.13km/s から約-0.02km/s

である．A8 や A20，A35 などの震源の発生時刻における地球の z 座標の速度の分布は約-0.13km/s から約
0.13km/sであり，幅広い分布である．
図 5，図 6は，震源ごとに，特徴量の分布が異なることを示している．本論文の分析手法で寄与率が高い特
徴量の傾向として，図 5における A23や，図 6における A9のように，分布が他の震源に比べて限定的であ
る特徴量が，分類性能が高い震源であり，A1のように特徴量の分布が他の震源と差別化できない震源は，分
類性能が低い震源と推察される．
ここで，A1と A23における z軸における地球の位置の時間変動，A1と A9における z軸における地球の

速度の時間変動を，それぞれ図 7，図 8に示す．図 7は，A23の発生時刻における地球の z座標の位置が，観
測期間を通して変動が小さく，1975年から 1976年にかけて，発生回数が他の期間に比べて減少していること

を示している．また，A1は，1973年から 1975年にかけて，特徴量の分布が変化している．同様に，図 8は，
A23の発生時刻における地球の z座標の速度が，観測期間を通して変動が小さく，A1において，1973年から
1975年にかけて，特徴量の分布が変化していることを示している．
上記の結果より，深発月震の発生時刻における本論文における特徴量は，震源によって時期的変動があるこ
とを示している．A1の分類性能は，図 7，図 8のような時期変動が捉えられる特徴量を抽出することで，分
類性能が向上すると推測される．

4.5 手法，特徴量について

Balanced Random Forestを利用することで，分類性能に加えて，特徴量の寄与率を容易に算出可能である
ため，本論文のような特徴量分析に有用であった．しかし，本手法では，分類手法などのパラメータについ
て，パラメータ毎に震源の分類先の変化などの検討の余地がある．また，より高い分類性能を得るためには，
多くの分類手法について検討する必要がある．さらに，波形情報も考慮した手法を適用する必要がある．加え
て，本論文で得られた知見は，あくまで相関であり，深発月震の発生メカニズムの因果を直接に推定すること
は難しい．しかし，本論文の結果は，専門家の新たな分析や知見創出に有用であり，専門家の知識を用いるこ
とで，震源と宇宙空間との因果関係や，月震の発生原因の解明につながると考えられる．

5 まとめ
本論文では，Balanced Random Forestを用いて，惑星の時間的，空間的特徴量から，深発月震の震源分類
に有効な特徴量の分析を行った．本論文での実験及び考察において得られた知見を以下に示す．

• 従来の波形特徴量を用いず，時間的，空間的特徴量を用いて分類が可能な震源が存在する
• 月を原点としたときの地球の特徴量が，本論文で検証した特徴量では最も分類に有効であった
• 時期変動を持たない特徴量が，本論文では寄与率が高い特徴量として抽出された

本論文で得られた知見は，専門家の新たな分析や知見創出に有用であり，深発月震の発生メカニズム解明に繋
がる可能性がある．今後の課題は，以下に示すとおりである．

• 惑星間の orbit parameter関係に相関や交絡を考慮した特徴量の検証
• 各特徴量の周期性や惑星間の相対的な関係性を考慮した分析
• 新たな特徴量の検証

物理的解釈につながる特徴量，知見創出に展開できる分析が今後の課題である．
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