
Received: 13 September, 2022

Revised: 23 September, 2022

Accepted: 27 September, 2022

Ⓒ 2022 The Korean Society of Engineering 
Geology

This is an Open Access article 
distributed under the terms of 
the Creative Commons Attri-

bution Non-Commercial License (http://creative-
commons.org/licenses/by-nc/4.0/) which permits 
unrestricted non-commercial use, distribution, and 
reproduction in any medium, provided the original 
work is properly cited.

OPEN ACCESS

*Corresponding author: Byung-Dal So

E-mail: bdso@kangwon.ac.kr

기계학습 분석을 위한 차원 확장과 차원 축소가 적용된 

지진 카탈로그

장진수1ㆍ소병달2*

1강원대학교 지구물리학과 박사과정, 2강원대학교 지구물리학과 부교수

Application of Dimensional Expansion and 

Reduction to Earthquake Catalog for Machine 

Learning Analysis

Jinsu Jang1ㆍByung-Dal So2*

1Ph.D. Student, Department of Geophysics, Kangwon National University
2Associate Professor, Department of Geophysics, Kangwon National University

Abstract

Recently, several studies have utilized machine learning to efficiently and accurately analyze seismic 

data that are exponentially increasing. In this study, we expand earthquake information such as occur-

rence time, hypocentral location, and magnitude to produce a dataset for applying to machine learning, 

reducing the dimension of the expended data into dominant features through principal component 

analysis. The dimensional extended data comprises statistics of the earthquake information from the 

Global Centroid Moment Tensor catalog containing 36,699 seismic events. We perform data prepro-

cessing using standard and max-min scaling and extract dominant features with principal components 

analysis from the scaled dataset. The scaling methods significantly reduced the deviation of feature 

values caused by different units. Among them, the standard scaling method transforms the median of 

each feature with a smaller deviation than other scaling methods. The six principal components 

extracted from the non-scaled dataset explain 99% of the original data. The sixteen principal compo-

nents from the datasets, which are applied with standardization or max-min scaling, reconstruct 98% 

of the original datasets. These results indicate that more principal components are needed to preserve 

original data information with even distributed feature values. We propose a data processing method 

for efficient and accurate machine learning model to analyze the relationship between seismic data and 

seismic behavior.

Keywords: earthquake catalog, machine learning, dimensional expansion, feature scaling, dimen-

sional reduction, feature extraction

초 록

최근, 다수의 연구가 지수적으로 증가하는 지진 자료를 효율적이고 정확하게 처리하기 위해 기계학습을 

활용하고 있다. 본 연구는 지진의 발생 시간, 위치, 규모의 정보를 확장하여 기계학습에 적용 가능한 자료

를 제작한 후, 주성분 분석을 통해 추출한 자료의 주요 성분으로 자료의 차원을 축소하였다. 차원이 확장

된 자료는 36,699개의 지진 사건을 포함하는 Global Centroid Moment Tensor 카탈로그로부터 얻은 지

진 정보의 통계량으로 구성되었다. 표준화와 최대-최소화 스케일링을 활용하여 자료 전처리를 수행하였
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으며, 스케일링이 완료된 자료에 주성분 분석을 적용하여 자료의 주요 특징을 추출하였다. 스케일링은 상이한 단위로 인한 특징 값의 차이를 

현저히 감소시켰으며, 그 중 표준화는 다른 전처리에 비해서 각 특징의 중앙값을 더 균등하게 변환하였다. 주성분 분석이 스케일링이 적용되

지 않은 자료로부터 추출한 여섯 개의 주성분은 원본 자료의 정보를 99% 설명하였다. 표준화와 최대-최소 스케일링이 적용된 자료로부터 추

출한 열여섯 개의 주성분은 원본 자료의 정보의 98%를 재구성하였다. 이는 특징 값의 분포가 균등한 자료의 정보를 보존하기 위해서는 더 많

은 주성분이 필요함을 지시한다. 본 연구는 지진 데이터와 지진 거동과의 관계를 분석하는 효율적이고 정확한 기계 학습 모형을 훈련시키기 

위한 데이터 처리 방법을 제안하였다.

�����지진 카탈로그, 기계학습, 차원 확장, 자료 스케일링, 차원 축소, 특징 추출
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지진 카탈로그는 지진의 발생 시점, 진원의 위치, 규모에 대한 정보를 포함하는 일차적인 지진 자료로서, 이로부터 다양

한 경험적 법칙이 유도되었다. 예를 들어, 수정된 Omori 법칙은 멱급수에 따라 여진 발생이 감소하고 전진 발생이 증가하

는 현상을 설명한다(Kagan and Knopoff, 1978; Utsu and Ogata, 1995). 지진 발생 빈도와 규모의 관계를 나타내는 Guten-

berg-Richter 법칙의 b-value는 일정한 시공간적 범위 내에서 대규모 지진(예, 2011 M9.0 Tohoku-Oki earthquake, 2004 

M8.1 Sumatra Andaman earthquake) 발생 전에 급격히 감소하였다(Nuannin et al., 2005; Nanjo et al., 2012). 이와 같은 

경험 법칙은 지진 활동 양상을 설명하기 위해 중요한 역할을 수행했지만, 최근 지수적으로 증가하고 있는 대량의 지진 자

료를 분석하기 위한 방법의 필요성이 제기되고 있다(Marone, 2018; Beroza et al., 2021).

최근 다수의 연구는 대량의 지구물리/지진 자료를 효율적이고 정확하게 분류하고, 자료 사이의 관계를 파악하기 위해

서 기계학습을 활용하고 있다(Bergen et al., 2019; Kong et al., 2019). 기계학습은 기존의 대량으로 축적된 지진파 기록을 

학습하여 효율적이고 정확한 위상 발췌(Zhu and Beroza, 2019), 지진파 신호/잡음 구분(Meier et al., 2019)을 위해 사용되

었다. 기계학습은 전문적이고 반복적인 지진 자료 처리를 자동화하였으며(Li et al., 2018; Chen, 2020), 기존에 탐지 하지 

못했던 미소지진을 인지하여 고해상도 지진 카탈로그 구성을 가능하게 하였다(Huang et al., 2020; Liu et al., 2020). 최근 

다수의 연구가 본진으로 인해 활성화된 복잡한 단층 구조를 규명하고(Tan et al., 2021), 여진 탐지 능력을 향상시키기 위

해(Bregman and Rabin, 2019) 기계학습 기반의 고해상도 지진 카탈로그를 활용하고 있다.

원본 자료로부터 자료 전체를 대표하는 특징을 생성하고 추출하는 과정은 기계학습 모델의 성능을 향상시키기 위해 중

요하다(Zhao et al., 2021; Di and Abubakar, 2022). 원본 자료를 가공하기 위한 대표적인 기법으로는 자료를 구성하는 특

징 사이의 통계량 또는 관계식을 활용하여 자료의 특징 수를 증가시키는 차원 확장(feature expansion, Jung et al., 2021)

과 특징 수를 감소시키면서 모델 학습에 중요한 특징을 보존하여 자료를 단순화하는 차원 축소(dimensional reduction, 

Vasan and Surendiran, 2016)가 있다. 본 연구는 지진 카탈로그에 차원 확장과 차원 축소를 적용하여 기계학습에 활용가

능한 형태로 변환하였다. Global Centroid Moment Tensor카탈로그로부터 일정한 시공간 영역 내에서 발생했던 지진 정

보(예, 지진 발생 시점, 진원의 위치, 지진 규모)를 수집한 후, 이를 대변하는 통계량으로 새로운 자료를 구성함으로써 원본 

카탈로그의 차원을 확장하였다(Rouet-Leduc et al., 2017; McBeck et al., 2020). 각 특징의 상위한 단위로 인한 영향을 최

소화하기 위해서 다양한 전처리 방법(예, 표준화, 최대-최소화)을 적용하였으며, 전처리 기법이 자료 변환에 미치는 영향

과 결과를 조사하였다(Nolan et al., 2016; Li et al., 2018; Lv et al., 2021). 자료의 크기를 감소시키면서 주요 성분을 유지

하기 위해서 전처리가 적용된 자료에 비지도 기계학습 기법 중 하나인 주성분 분석(principal component analysis)을 수행

하고(Paolucci et al., 2017; Bolton et al., 2019; Giallini et al., 2021), 각 전처리 기법에 따른 주요 특징을 보존하기 위해 

필요한 주성분 수를 비교하였다. 본 연구에서 적용한 차원 확장과 차원 축소 기법은 기계학습을 활용하여 일정한 시공간 
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영역에서 발생한 다수의 지진 사건의 정보를 효과적으로 분석하기 위해 사용될 수 있을 것이다.
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학습과 평가 자료는 높은 완성도의 지진 정보(예, 지진 발생 시간, 진원의 위치, 지진 규모 등)를 제공하는 Global Cent-

roid Moment Tensor(GCMT) 카탈로그로 구성하였다(Kagan, 2003). 개선된 Centroid Moment Tensor(CMT) 알고리듬

이 적용되어 M < 6.5인 지진 사건 비율이 증가한 2004년 이후의 GCMT 카탈로그로부터(Ekström et al., 2012) 다양한 규

모의 지진 정보를 획득하였으며, 이로부터 지진 발생 시간, 진앙의 위도와 경도, 진원의 깊이, 지진의 규모 정보를 포함하는 

36,699개의 전지구적 지진 사건을 수집하였다(Fig. 1의 Step 1). 이 중 M ≥ 6.5인 강진(Guerrieri et al., 2010)을 중심으로 

위도와 경도가 3°인 사각형 영역을 설정하고(Fig. 1의 Step 2), 이 영역 내에서 M ≥ 6.5인 강진을 중심으로 10년간(Feng 

et al., 2015; Chamberlain et al., 2021) 발생한 지진 사건을 수집하였다(Fig. 1의 Step 3). 수집한 지진 사건의 최소 규모는 

4.3이다. 윈도우의 공간 영역은 지진이 주변 단층의 응력 상태에 영향을 미치는 공간적 거리가 ~300 km인 것을 고려하였

다(Lomnitz, 1996; Kilb et al., 2002). Toda et al.(2005)은 1992 M = 7.3 랜더스(Landers) 지진을 중심으로 300 km × 310 

km의 공간 영역에서 발생한 M > 6.0의 지진이 해당 지역의 지진 활동을 변동시켰음을 보인 바 있다. 공간 윈도우 안에서 
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수집된 지진 사건은 시간 순서에 따라 50개씩 다수의 윈도우에 할당되었다(Nuannin et al., 2005, Fig. 1의 빨간 사각형). 

하나의 윈도우를 생성한 후, 이 윈도우 안에서 가장 먼저 발생한 지진 사건을 제외하고 새로운 지진 사건을 추가하여 다음 

윈도우를 생성한다. 예를 들어, n번째 윈도우는 n번째에서 n+49번째의 지진을 포함하고, 그 다음 n+1번째 윈도우는 n번

째 지진을 제거하고 n+1에서 n+50번째의 지진 사건을 포함한다. 본 연구는 전지구적으로 발생한 모든 M ≥ 6.5 지진에 대

해서 이와 같은 방식으로 39,780개의 시공간 윈도우를 생성하였으며, 이 중 80%를 주성분 분석 모델의 학습을 위해 사용

하였고, 나머지 20%를 학습을 완료한 주성분 분석 모델을 평가하기 위해 활용하였다. 시공간 윈도우 내의 지진 사건의 정

보는 Table 1에 수록되었다.

�	
������-
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�������������������
������
���
��������

Descriptions Symbols Descriptions Symbols

Occurrence time of i-th event ti Set of 


 
    S

Occurrence time of first event ts Set of  D

Occurrence time of last event te Set of  M

Longitude of i-th event xi Set of 



D/M

Latitude of i-th event yi Maximum value of  Smax

Hypocentral depth of i-th event di Set of 


max
S/D

Magnitude of i-th event mi Set of 


max
S/M

Set of ti+1 - ti T Set of  D

�����

본 연구는 각 윈도우가 포함하는 지진 사건의 시간, 위치, 규모의 통계량을 이용하여 원본 자료의 차원을 확장하였다. 자

료의 차원 확장을 통해서, 시공간 윈도우가 포함하는 번째 지진의 발생시간(), 경도(), 위도(), 깊이(), 규모()의 

통계량(Fig. 1의 빨간 사각형)을 활용하여 총 39개의 특징을 얻었다. 차원 확장에 활용한 통계량은 최대값, 최솟값, 평균, 

표준편차, 첨도, 왜도이며, 이를 통해 계산한 특징을 Table 2에 정리하였다. 전체 자료 행렬()을 구성하는 번째 표본 는 

윈도우 내에서 발생한 지진 사건의 250개 정보로부터 계산한 39개의 특징(
)으로 구성된 벡터이며, 식 (1)로 정의된다.

�	
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Descriptions Feature index Symbol Descriptions Feature index Symbol

Maximum value of S   0 Smax Maximum value of S/D 20 S/Dmax

Average value of S   1 Smean Minimum value of S/D 21 S/Dmin

Maximum value of D   2 Dmax Average of S/D 22 S/Dmean

Minimum value of D   3 Dmin Standard deviation of S/D 23 S/Dstd

Average of D   4 Dmean Kurtosis of S/D 24 S/Dkurt

Standard deviation of D   5 Dstd Skewness of S/D 25 S/Dskew

Kurtosis of D   6 Dkurt Maximum value of S/M 26 S/Mmax
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Descriptions Feature index Symbol Descriptions Feature index Symbol

Skewness of D   7 Dskew Minimum value of S/M 27 S/Mmin

Maximum value of M   8 Mmax Average of S/M 28 S/Mmean

Minimum value of M   9 Mmin Standard deviation of S/M 29 S/Mstd

Average of M 10 Mmean Kurtosis of S/M 30 S/Mkurt

Standard deviation of M 11 Mstd Skewness of S/M 31 S/Mskew

Kurtosis of M 12 Mkurt Maximum value of T 32 Tmax

Skewness of M 13 Mskew Minimum value of T 33 Tmin

Maximum value of D/M 14 D/Mmax Average of T 34 Tmean

Minimum value of D/M 15 D/Mmin Standard deviation of T 35 Tstd

Average of D/M 16 D/Mmean Kurtosis of T 36 Tkurt

Standard deviation of D/M 17 D/Mstd Skewness of T 37 Tskew

Kurtosis of D/M 18 D/Mkurt Temporal length of window (te - ts) 38 wL

Skewness of D/M 19 D/Mskew


  


…

 
   (1)

여기서, 전체 자료 행렬()은 39780개의 표본()을 수직으로 배열하여 구성되며, 그 크기가 39780 × 39이다.

������

자료를 구성하는 특징의 단위가 상이할수록, 큰 단위의 특징이 기계학습 모델 학습에 지배적인 영향력을 가지기 때문에 

표본()을 구성하는 특징값의 분포를 조절할 필요가 있다(Li et al., 2018). 스케일링은 학습 자료로부터 평균, 분산, 최댓

값, 최솟값을 얻고, 이를 
에 적용하여 

로 변환한다. 본 연구는 표준화(standardization)와 최대-최소화(max-min) 스

케일링 기법을 도입하였다. 표준화 스케일링은 의 번째 열의 값으로 구성된 벡터()의 평균과 표준 편차를 각각 0과 1

로 변환하며, 식 (2)를 따른다.






  

 (2)

여기서, 와 는 각각 의 모집단으로부터 계산한 평균과 표준편차이다. 최대-최소 스케일링은 의 최댓값과 최솟값이 

각각 1과 0이 되도록 조정한다(식 (3)).



max min


 min

 (3)

여기서, max와 min은 각각 에 대한 최댓값과 최솟값이다.
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학습 자료로부터 계산한 ,  , max, min은 각각 학습과 평가 자료에 적용되어 자료의 분포를 조정한다. 본 

연구는 원본과 전처리가 적용된 자료의 특징 분포를 비교함으로써, 각 전처리 기법이 차원 확장이 적용된 지진 카탈로그

의 상이한 단위로 인한 영향을 감소시킨 정도를 비교하였다.

�����

주성분 분석은 자료의 특성을 지배하는 성분을 더 작은 차원의 공간에 투영함으로써 자료의 차원을 낮춘다(Abdi and 

Williams, 2010). 차원 확장과 전처리가 적용된 39차원의 자료를 차원으로 축소하기 위해서 전체 자료 행렬()의 공분

산 행렬로부터 39개의 고윳값()과 고유벡터()를 계산한 후, 고윳값이 큰 순서대로 정렬한 개의 고유벡터로 행렬

() 을 구성하였다(식 (4)).

    …     (4)

차원 공간으로 투영되어 자료의 차원이 축소된 자료 행렬()은 다음 식을 따른다(식 (5)).

    (5)

본 연구는 각 전처리 방식에 따른 차원 확장된 지진 카탈로그의 정보를 보존하기 위해 필요한 주성분 수를 조사하기 위

해서, 특징 추출을 위해 사용한 주성분 수에 따른 자료의 분산을 비교하였다.

	�


본 연구는 지진의 시공간 윈도우가 포함하는 지진 정보로부터 계산된 통계량을 활용하여 자료의 차원을 확장하였다. 차

원이 확장된 자료에 표준화와 최대-최소화 기법을 적용하고, 각 전처리에 따른 자료 값의 분포를 비교하였다. 그 후, 주성

분 분석을 이용하여 자료의 차원을 감소시키고, 전처리 기법에 따른 주성분이 원본 자료의 특징을 반영하는 정도를 비교

하였다.

��������������

본 연구는 Global Centroid Moment Tensor(GCMT) catalog로부터 36,699개의 지진 사건의 정보를 얻은 후, 차원 확장

을 통해 39개의 특징으로 구성된 39,780개 자료를 획득하였다. 차원 확장이 적용되기 전의 지진 카탈로그는 지진 사건의 

발생 시점, 위도, 경도, 깊이, 규모의 정보를 포함한다. 대부분의 지진 사건은 약 30 km 이하의 깊이에서 발생하였으며

(Fig. 2a), M4.9~M5.1 사이의 지진의 발생 빈도가 가장 높았다(Fig. 2b). 차원 확장 후, 각 윈도우 내에서 발생한 지진 사건 

사이의 평균 거리(Smean)은 대부분 100~150 km이며, 다음 지진이 발생하는데 소요된 시간의 평균(Tmean)은 대부분 0~20일

이었다(Fig. 2c and 2d). 시공간 윈도우가 포함하는 지진의 깊이의 평균(Dmean)과 규모의 평균(Mmean)은 대부분 0~100 km

와 5.2~5.4사이에 각각 분포하였다(Fig. 2e and 2f).

Fig. 3은 원본 자료와 표준화, 최대-최소, 정규화 스케일링이 적용된 학습 자료의 지진 사이의 거리의 평균(Smean), 다음 

지진이 발생하는데 걸리는 시간의 평균(Tmean), 깊이의 평균(Dmean), 규모의 평균(Mmean)의 분포를 나타낸다. 원본 자료를 
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구성하는 특징의 단위는 km, day, km, Mw이며, Smean과 Dmean의 중앙값(상자의 중앙선)은 약 117.0의 차이를 보였다(Fig. 

3a). 표준화 스케일링을 적용한 자료는 네 개의 특징 모두 중앙값과 25와 75 백분위수가 유사한 값을 보였다(Fig. 3). 최대-

최소 스케일링은 특징의 중앙값 분포가 다소 편차가 있는 결과를 보였지만, 중앙값의 차이가 최대 0.3으로서 원본 자료에 

비해서 균일한 분포를 보였다(Fig. 3c).
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주성분 분석을 이용해서 자료를 39개의 성분으로 분해하고, 추출한 주성분이 원본 자료의 분포를 반영하는 비율()을 

조사하였다(Fig. 4). 여기서, 추출한 주성분의 수()와 자료의 공분산 행렬로부터 얻은 고윳값(eigenvalue, )에 대해서, 

는 식 (6)과 같이 정의된다(Partridge and Calvo, 1998).

 


∑  
 

∑  
 

, where    ⋯    (6)

자료의 공분산 행렬로부터 얻은 고윳값이 클수록 고유벡터 방향의 자료의 분산이 증가하기 때문에, 가 클수록 누적된 

주성분은 원본 자료의 정보를 더 보존한다(Macciotta et al., 2010). 스케일링이 적용되지 않은 원본자료의 경우, 6개의 주

성분을 사용하여 원본 학습자료의 99%를 재구성하였다(Fig. 4의 파란색 선). 표준화와 최대-최소화를 적용한 학습 자료

는 각각 16개와 14개 이상의 주성분이 원본 학습 자료의 분산 98%를 설명하였다(Fig. 4의 주황색과 초록색 선). 이는 스케

일링 방식에 상관없이 39개의 특징 중 16개의 주성분을 사용하여 전체 자료의 특징을 대부분 반영할 수 있음을 나타낸다.
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평가 자료로부터 추출한 주성분을 원본의 차원으로 재구성한 후, 원본과 재구성된 평가 자료를 비교하기 위해서 각 특징

의 최댓값(Fig. 5의 위 실선), 최소값(Fig. 5의 아래 실선), 평균(Fig. 5의 점선)을 비교하고, Root Mean Square Error(RMSE)

를 사용하여 두 자료 사이의 유사도를 평가하였다(Hodgkinson et al., 2013). 와 는 원본 자료 행렬()과 주성분

으로 재구성된 자료 행렬()의 행 열 원소이며, 과 에 대한 RMSE는 식 (7)과 같이 정의된다.

  ×


∑  


∑  
  

  (7)

여섯 개의 주성분을 사용한 경우, 스케일링을 적용하지 않은 원본과 재구성된 평가자료의 특징 값은 유사한 최댓값, 최

솟값, 평균을 보였으며, RMSE는 3.7119이었다. 반면, 표준화와 최대-최소화가 적용된 자료의 RMSE는 각각 0.4928과 

0.0581이었으며, 스케일링이 적용되지 않은 경우에 비해서 상대적으로 낮은 값을 보였다(Fig. 5b and 5c). 열여섯 개의 주

성분을 사용하여 재구성된 평가자료는 여섯 개의 주성분으로 재구성된 평가자료보다 특징 값의 최댓값, 최솟값, 평균이 

원본 자료의 값에 더욱 근접하였으며, RMSE 역시 더 적은 값을 보였다.
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최근 대량으로 축적된 지진학 자료를 처리하고, 이로부터 지진 재해에 대한 함의를 찾기 위해 다수의 연구가 기계학습을 

활용하고 있다(Kong et al., 2019; Beroza et al., 2021). 효율적이고 정확한 기계학습 모형을 구축하기 위해서, 각 자료의 

특성을 파악하고, 이에 적합한 전처리를 수행해야 한다. 본 연구는 기계학습에 활용할 자료를 제작하기 위해서, 다수의 지

진이 포함하는 특성을 대변하는 지진 정보의 통계량을 계산하였으며, 차원 축소를 통해 자료의 주요 특징을 추출하였다.

지진 카탈로그를 구성하는 정보의 서로 다른 단위로 인한 영향을 최소화하기 위해서 차원이 확장된 자료에 표준화와 최

대-최소화를 적용하였다. 표준화를 적용한 경우, 각 특징의 중앙값과 25와 75백분위가 균일하였다. 표준화와 최대-최소화 

스케일링을 적용한 자료의 정보를 보존하기 위해서 열여섯 개의 주성분이 필요하였지만, 스케일링을 적용하지 않은 자료

는 정보를 보존하기 위해서 여섯 개의 주성분이 필요하였다. 이는 스케일링이 적용되지 않은 원본자료가 서로 다른 단위

를 가지기 때문이다. 본 연구의 차원이 확장된 자료는 지진의 일차적인 정보의 통계량으로 구성되어 있으며, 각각의 통계

량은 다수의 지진 정보를 대변한다. 결정 나무 기반의 기계학습은 분류 규칙 형성에 기여한 특징의 중요도를 정량화할 수 

있으며, 이를 이용하여 중요도가 높은 특징 위주로 학습 및 평가 자료를 재구성할 수 있다. 이와 같은 접근법은 학습 모델

이 전체적인 분류 규칙을 형성하는 과정을 설명할 수 있지만, 각 표본과 특징 중요도의 상관성에 대해서 설명하기가 어렵

다(Lundberg and Lee, 2017).

최근 암석 파괴 실험과 수치 모형을 활용한 실험은 대규모 지진 발생에 영향을 미치는 요인의 중요도를 계산하기 위해 

SHapley Additive exPlanations(SHAP)(Lundberg et al., 2020)를 도입하고 있으며, SHAP 값을 통해 각 특징의 값과 중

요도 사이의 관계를 분석함으로써 기존 방법보다 일관된 특징 중요도를 계산하였다(Ren et al., 2019; McBeck et al., 

2020). 본 연구에서 활용한 차원 확장이 적용된 지진 카탈로그에 설명가능한 기계학습을 적용함으로써 진원의 분포, 지진

의 규모, 지진 발생률과 기계학습이 예측한 결과 사이의 관계를 정량적으로 분석할 수 있을 것으로 예상된다. 더욱이, 결정 
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나무 기반의 기계학습으로부터 중요도를 계산할 수 있었던 기존의 방식과 달리, 심층학습을 포함한 다양한 기계학습에 적

용하여 더 효율적이고 정확한 분류기를 구축할 수 있을 것이다. 또한 본 연구에서 제시하는 자료 구성 기법은 진원 기구해

가 포함하는 단층 정보(예, 주향, 경사, 미끄러짐 각도)를 활용함으로써 지진 후 응력 분포, 여진 분포 예측, 단층 구조 파악

을 위한 기계학습 연구에 활용할 수 있을 것으로 기대된다(Ross et al., 2019; Wang and Zhan, 2020; Kuang et al., 2021).

본 연구는 지진의 발생 시간, 위치, 규모의 정보를 확장하여 기계학습에 적용 가능한 자료를 제작하기 위해, Global Cent-

roid Moment Tensor 카탈로그로부터 얻은 지진 정보의 통계량으로 자료를 구성하였다. 각 특징의 상이한 단위로 인한 영

향을 최소화하기 위해 다양한 스케일링 기법(예, 표준화, 최대-최소화 스케일링)을 적용하였으며, 주성분 분석을 활용하

여 자료의 주요 특징을 추출하였다. 표준화와 최대-최소화는 각 특징의 단위에 의한 영향을 최소화하였다. 주성분 분석은 

원본 자료의 약 42%의 특징을 사용하여 원본 자료의 정보를 재구성하였다. 본 연구는 기계학습에 활용 가능한 차원 확장

된 지진 자료를 생성하였으며, 이는 대량의 지진 자료를 효율적으로 분석할 수 있는 방법을 제시할 것이다.
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