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時間予測モデルと推定 
‣ 記号 

 : 番目の地震発生時の隆起量,  : 番目の地震発生時刻 

 : 地震発生間隔,  とする.  

‣ 時間予測モデル:  

 が観測されたという下で, 番目から  番目の活動まで
の条件付き期待経過時間に対して以下でモデリング. 

資料では, 1つのデータのみを用いて推定と記述.

<latexit sha1_base64="/fyhI07lW3Bh8S1btEXebyfJRmE="></latexit>

Ui i <latexit sha1_base64="Fdk4/PLEauqbrWb4q6NbVDuIN60="></latexit>

Oi i
<latexit sha1_base64="NhF/zlMfBy3fzZtaJ34x7LCg170="></latexit>

Ti = Oi �Oi�1
<latexit sha1_base64="faWMejIH2o55zz3xveLDXCfWe8E="></latexit>

O0 = 0

<latexit sha1_base64="OOafqCbqDXU/gvL1Yel6aJ6tPxc="></latexit>

Ui�1 i − 1 i

<latexit sha1_base64="mKoLaIGZOwjGPLvqHMrVjbVCtYM="></latexit>

E[Ti | Ui�1] =
Ui�1

V
= �Ui�1, � :=

1

V

<latexit sha1_base64="Ez/c/U7+O9zw+M7xXF4n8NQyETk="></latexit>

b�OLD = Ti/Ui�1

時間予測モデルによる評価
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時間予測モデルと推定 
‣ 記号 

 : 番目の地震発生時の隆起量,  : 番目の地震発生時刻 

 : 地震発生間隔,  とする.  

‣ 時間予測モデル:  

 が与えられた下での, 条件付き期待値を以下で推定. 

最小二乗法でも推定可能.

<latexit sha1_base64="/fyhI07lW3Bh8S1btEXebyfJRmE="></latexit>

Ui i <latexit sha1_base64="Fdk4/PLEauqbrWb4q6NbVDuIN60="></latexit>

Oi i
<latexit sha1_base64="NhF/zlMfBy3fzZtaJ34x7LCg170="></latexit>

Ti = Oi �Oi�1
<latexit sha1_base64="faWMejIH2o55zz3xveLDXCfWe8E="></latexit>

O0 = 0

<latexit sha1_base64="/fyhI07lW3Bh8S1btEXebyfJRmE="></latexit>

Ui
<latexit sha1_base64="gPFypI+D8A2j3fr+cPjWGfC+0XA="></latexit>

bT (OLD)

i+1
= (Oi �Oi�1)Ui/Ui�1 =

Ti

Ui�1| {z }
=b�OLD

⇥Ui

<latexit sha1_base64="gFZtF7fGp0g8UpY4hHte5c6bS8E="></latexit>

b�OLS =

Pn
i=2

TiUi�1Pn�1

i=1
U2

i

時間予測モデルによる評価



6時間予測モデルによる評価
時間予測モデルと推定 
‣ 現状の評価では, 時間予測モデルによる推定後,  

確率評価をする際にBPTモデル（逆ガウス分布）を用いている.  

‣ 平均 , 変動係数  の逆ガウス分布 

‣ 実際のデータに適用し, 次の活動までの時間を評価する.  

100年を1単位とした以下のデータを用いる. 

傾き   ⇒  

<latexit sha1_base64="Zfj3gQKW8sO3BHQpH3/k2wWhEiY="></latexit>

µ = bT (OLD)

i+1

<latexit sha1_base64="S/pCUqJ5KlX9kn7AVdOvW77Nnco="></latexit>

↵ = 0.24

<latexit sha1_base64="pbFrYzVDZS5sEUuelD6aUpax6qw="></latexit>

b�OLD = T2/U1 = 0.7671
<latexit sha1_base64="tV/km+XnaHqYqEPx4SaqNGa/CKw="></latexit>

bT (OLD)

3
= b�OLDU2 = 0.8822



7時間予測モデルによる評価
時間予測モデルと推定 
‣ 現状の評価では, 時間予測モデルによる推定後,  

確率評価をする際にBPTモデル（逆ガウス分布）を用いている.  

‣ 平均 , 変動係数  の逆ガウス分布 

‣ 実際のデータに適用し, 次の活動までの時間を評価する.  

予測分布 (  )

<latexit sha1_base64="Zfj3gQKW8sO3BHQpH3/k2wWhEiY="></latexit>

µ = bT (OLD)

i+1

<latexit sha1_base64="S/pCUqJ5KlX9kn7AVdOvW77Nnco="></latexit>

↵ = 0.24

<latexit sha1_base64="WGmoM9RMI0vctn59jsjqLQsiJGw="></latexit>

↵ = 0.20, 0.24, 0.30

現時点 = 2024年1月1日
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8時間予測モデルによる評価
時間予測モデルと推定 
‣ 現状の評価では, 時間予測モデルによる推定後,  

確率評価をする際にBPTモデル（逆ガウス分布）を用いている.  

‣ 平均 , 変動係数  の逆ガウス分布 

‣ 実際のデータに適用し, 次の活動までの時間を評価する.  

条件付き予測分布 (  )

<latexit sha1_base64="Zfj3gQKW8sO3BHQpH3/k2wWhEiY="></latexit>

µ = bT (OLD)

i+1

<latexit sha1_base64="S/pCUqJ5KlX9kn7AVdOvW77Nnco="></latexit>

↵ = 0.24

<latexit sha1_base64="WGmoM9RMI0vctn59jsjqLQsiJGw="></latexit>

↵ = 0.20, 0.24, 0.30

現時点 現時点
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時間予測モデルと 

BPTモデルの接点 

(SSD-BPT model)

参考文献: 

Ogata, Y. (2002). Slip-size-dependent renewal processes and Bayesian inferences for uncertainties, 

Journal of Geophysical Research, 107(B11), 2268, doi:10.1029/2001JB000668.
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逆ガウス分布（BPTモデル） 

‣ 逆ガウス分布  を以下で定義する. 

‣ 問題点: 時間予測モデルとの整合性がない 

時間予測モデルで推定した間隔を平均  に代入し,  

BPTモデルで確率の評価を行っている.  

2つのモデルの関連が考慮されていない.  

‣ 解決策: 時間予測モデルとBPTモデルの関連を考える!  

時間予測モデルと背後の確率過程モデルの関連から 

自然なモデルが導出できる!

<latexit sha1_base64="wHfV2SuubOHz89ACXXottfKmGAg="></latexit>

IG(µ,↵2)

<latexit sha1_base64="e12BXid27ERoDvG5tcadQcTUAYM="></latexit>µ

時間予測モデルとBPTモデルの接点

<latexit sha1_base64="qprNJ1Vv85j34btuoaFwQ6EFtcI="></latexit>

fIG(t | µ,↵) =
r

µ

2⇡↵2t3
exp

⇢
� (t� µ)2

2↵2µt

�
(t > 0, µ > 0, ↵ > 0)



11時間予測モデルとBPTモデルの接点
逆ガウス分布（BPTモデル）とブラウン運動 

‣ 標準ブラウン運動  を用いて, 以下の確率過程を考える 

‣  : 閾値  に初めて到達するまでにかかる時間 

‣ 各地震で閾値  が隆起量  と関連していると仮定する 

時間予測モデルとの整合性を考える:  

閾値  が隆起量  と比例関係にあることを仮定:  

記号の煩雑さを避けるため, 隆起量と間隔のindexを揃える. 

<latexit sha1_base64="6MglkOrFzWsdD3C71TIKD534fBU="></latexit>

Wt

<latexit sha1_base64="0r8fQzK25jnSjd2ubN+m9zIcs2w="></latexit>

T⌧
<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧

<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧ <latexit sha1_base64="HqKlPPq28joFsvJI5C58AH+P1k0="></latexit>u

<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧ <latexit sha1_base64="HqKlPPq28joFsvJI5C58AH+P1k0="></latexit>u <latexit sha1_base64="lBe6C1KUTWazWjBCES8eINf2j0w="></latexit>u = a⌧

<latexit sha1_base64="5hoYB51YCYpqbFQsDiJ1iDqKaZ4="></latexit>

X0 = 0, Xt = ⌘t+ �Wt, ⌘,� > 0

<latexit sha1_base64="9kOt9y0EoDPIaiB0wFgUAXP1Fa0="></latexit>

T⌧ := inf{t > 0 | Xt = ⌧} ⇠ IG

✓
⌧

⌘
,
�2

⌘⌧

◆

<latexit sha1_base64="G9zYUs7paR9UVPPREpeUzpJxygw="></latexit>

�ui�1 = E[Ti | Ui�1 = ui�1] = E[T⌧i ] =
⌧i
⌘



12時間予測モデルとBPTモデルの接点
逆ガウス分布（BPTモデル）とブラウン運動 

‣ 標準ブラウン運動  を用いて, 以下の確率過程を考える 

‣  : 閾値  に初めて到達するまでにかかる時間 

‣ 各地震で閾値  が隆起量  と関連していると仮定する 

逆ガウス回帰（時間予測BPT）モデルを得る. 

Ogata (2002, JGR) では, SSD-BPTモデルと呼ばれている.

<latexit sha1_base64="6MglkOrFzWsdD3C71TIKD534fBU="></latexit>

Wt

<latexit sha1_base64="0r8fQzK25jnSjd2ubN+m9zIcs2w="></latexit>

T⌧
<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧

<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧ <latexit sha1_base64="HqKlPPq28joFsvJI5C58AH+P1k0="></latexit>u

<latexit sha1_base64="5hoYB51YCYpqbFQsDiJ1iDqKaZ4="></latexit>

X0 = 0, Xt = ⌘t+ �Wt, ⌘,� > 0

<latexit sha1_base64="9kOt9y0EoDPIaiB0wFgUAXP1Fa0="></latexit>

T⌧ := inf{t > 0 | Xt = ⌧} ⇠ IG

✓
⌧

⌘
,
�2

⌘⌧

◆

<latexit sha1_base64="XVINtdAFz2eZlvg/5WmwbNXtR4E="></latexit>

Ti ⇠ IG

✓
�ui,

��2

ui

◆
, � := a�



13時間予測モデルとBPTモデルの接点
時間予測BPTモデル 

‣ 各地震で閾値  が隆起量  と関連していると仮定する 

逆ガウス回帰（時間予測BPT）モデルを得る. 

Ogata (2002, JGR) では, SSD-BPTモデルと呼ばれている. 

‣ 現時点で, 南海トラフ地震が発生していないというデータ 

 というデータも用いて推定する

<latexit sha1_base64="kQy0ignrk7v+xLr3CLNbhD2s0EQ="></latexit>⌧ <latexit sha1_base64="HqKlPPq28joFsvJI5C58AH+P1k0="></latexit>u

<latexit sha1_base64="m3YwI3nC3/0fs1GLyIHHkCKxhP8="></latexit>

Y3 = 1(T3  t) = 0

<latexit sha1_base64="XVINtdAFz2eZlvg/5WmwbNXtR4E="></latexit>

Ti ⇠ IG

✓
�ui,

��2

ui

◆
, � := a�

<latexit sha1_base64="L3yog9HmWzFNbzXyUAQVWyruOe0="></latexit>

Y3 = 1(T3  t) ⇠ Ber(q(t,�, u3, �)),

q(t,�, u3, �) := P (T3  t | U3 = u3) = FIG(t | �u3,��
2/u3)



14時間予測モデルとBPTモデルの接点
時間予測BPTモデルと最尤推定（不確実性の考慮なし） 

‣ 観測データ（1単位 = 100年 = 36500日） 

‣ 推定結果 

推定値:  

予測分布 

Ogata (2002)と同様に, 変動係数が小さく推定される. 

<latexit sha1_base64="E1JECFa113TuJyaLy9+Wuw4X1a0="></latexit>

(b�MLE, b�MLE) = (0.7982, 0.0637)

<latexit sha1_base64="Rs0hoPITx+iLkMOOuz+fv1wAmvg="></latexit>

T3 ⇠ IG

 
b�MLE ⇥ u3,

b�MLEb�2
MLE

u3

!
= IG

�
0.9179, 0.05312

�



15時間予測モデルとBPTモデルの接点
時間予測BPTモデルと最尤推定（不確実性の考慮なし） 

‣ 推定結果（1単位 = 100年 = 36500日） 

変動係数が小さく推定 ⇒ 平均周りに集中

現時点現時点
現時点 = 2024年1月1日
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時間予測BPT (SSD-BPT) モデル 

と不確実性を考慮したベイズ推定

参考文献: 

Ogata, Y. (2002). Slip-size-dependent renewal processes and Bayesian inferences for uncertainties, 

Journal of Geophysical Research, 107(B11), 2268, doi:10.1029/2001JB000668.
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時間予測BPTモデル 

‣ 時間予測BPT (SSD-BPT) モデル 

逆ガウス回帰（時間予測BPT）モデルを得る. 

‣ 現時点で, 南海トラフ地震が発生していないというデータ 

 というデータも用いて推定する 

‣ さらに, 隆起量の不確実性も合わせて, ベイズ推定を考える! 

<latexit sha1_base64="m3YwI3nC3/0fs1GLyIHHkCKxhP8="></latexit>

Y3 = 1(T3  t) = 0

<latexit sha1_base64="XVINtdAFz2eZlvg/5WmwbNXtR4E="></latexit>

Ti ⇠ IG

✓
�ui,

��2

ui

◆
, � := a�

<latexit sha1_base64="L3yog9HmWzFNbzXyUAQVWyruOe0="></latexit>

Y3 = 1(T3  t) ⇠ Ber(q(t,�, u3, �)),

q(t,�, u3, �) := P (T3  t | U3 = u3) = FIG(t | �u3,��
2/u3)



18時間予測BPTモデルとベイズ推定
時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ 隆起量の不確実性を確率分布で表現する! 

隆起量を局外母数と考え, 事前分布を考える.  

宝永地震と安政地震の隆起量の不確実性を表す分布 

‣ パラメータ の事前分布  とする 

‣ 不確実性を考慮したベイズ推定における観測データ 

 : 宝永から安政までの活動間隔 

 : 安政から昭和までの活動間隔 

 : 昭和から現在まで活動がないという情報 

 : 昭和地震の隆起量（一旦, 不確実性を考えない）

<latexit sha1_base64="T4suJ2zw7TQoqeQlcxrRpFz5lZQ="></latexit>

✓ = (�, �)> <latexit sha1_base64="5Z9huZLv+MaEg39UWqd++YzocPg="></latexit>p✓

<latexit sha1_base64="SJHTov4K/QaeIewEv+wG6tXvDtg="></latexit>

T1 = 1.4725
<latexit sha1_base64="urrUNEC6FP9HVTbvi1nCiQpKh4E="></latexit>

T2 = 0.9205
<latexit sha1_base64="/C6FzdjPsZOcr+w1D44CWqKBiqI="></latexit>

Y3 = 0
<latexit sha1_base64="8asBoaRJCdIZdlccDvulk5hAUTU="></latexit>

U3 = 1.15

<latexit sha1_base64="X5mVG61gQMH1Fw7VuuzjE8zBi5g="></latexit>

U1 ⇠ pU1 , U2 ⇠ pU2 , U2 = (U1, U2)
>



19時間予測BPTモデルとベイズ推定
時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ パラメータ と隆起量 の事後分布 

ここで,   である. 

‣ 事後分布に関して,  予測モデル (BPT分布) を平均化することで,  

 の事後予測分布を考えることができる. 

<latexit sha1_base64="T4suJ2zw7TQoqeQlcxrRpFz5lZQ="></latexit>

✓ = (�, �)>
<latexit sha1_base64="ZUwB2QJ/dO+nn/CPhKfls/i/Crw="></latexit>

U2 = (U1, U2)
>

<latexit sha1_base64="i+6sWanzweiA/FEMj62EVqpl+zo="></latexit>

T2 := (T1, T2)>, t2 = (1.4725, 0.9205)>, u3 = 1.15

<latexit sha1_base64="K9p+Ttn8ZzX895BVdUmyeCJHRQk="></latexit>

T3

<latexit sha1_base64="ml4YPxl3IUvxqLhkeapQUhl1jXo="></latexit>

p(✓,u2 | T3 > t,T2 = t2, U3 = u3)

/ {1� q(t,�, u3, �)}fIG(t1 | �u1,��
2/u1)fIG(t2 | �u2,��

2/u2)

⇥ p✓(✓)pU1(u1)pU2(u2)| {z }
prior

<latexit sha1_base64="xaLInTuXYdvkkSoTVcEPGB2Wm3k=">AAAby3ic3VlNb+NEGJ4sX0vZQAsXpFwsqlbdVShuixYJqail31Lppm3azW69GzmJ01jxF7bTUkLEiZ/CASHB3+DCkQM/gTNXDrzzzjixXXvGrLYgmijxzPvO88zMO898ZNLyLDMIVfX30p1XXn3t9Tfuvjn11r3y2+9Mz7x7GrgDv22ctF3L9RstPTAs0zFOQjO0jIbnG7rdsozHrf4G9T++MPzAdJ16eOUZz2z93DG7ZlsPwd </latexit>

p(IG)
pp (t3 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3)

=

Z Z
fIG(t3 | �u3,��

2/u3) p(✓,u2 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3) d✓du2

↓ 事後分布

↑ 尤度



20時間予測BPTモデルとベイズ推定
時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ 予測に逆ガウス分布を使った場合,  

現時点以前も予測分布において正の確率をもつ. 

‣ 切断逆ガウス分布を用いた予測分布を考える. 
<latexit sha1_base64="ONHn3mIsSqQwB0GVPupLiy6++gU="></latexit>

fTIG(t3 | t,�u3,��
2/u3) =

fIG(t3 | �u3,��2/u3)

1� FIG(t | �u3,��2/u3)

<latexit sha1_base64="P3K1AFosKzs5/3wk9GSyTIWpIP4="></latexit>

p(TIG)
pp (t3 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3)

=

Z Z
fTIG(t3 | t,�u3,��

2/u3) p(✓,u2 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3) d✓du2

↓ 事後分布

↑予測モデル



21時間予測BPTモデルとベイズ推定
時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ 切断逆ガウス分布を用いた予測分布を考える.  

‣ 事後予測分布は事後分布に関するモデルの平均 

⇒ 95%信用区間でバラツキも評価してみる

<latexit sha1_base64="P3K1AFosKzs5/3wk9GSyTIWpIP4="></latexit>

p(TIG)
pp (t3 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3)

=

Z Z
fTIG(t3 | t,�u3,��

2/u3) p(✓,u2 | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3) d✓du2

↓ 事後分布

↑予測モデル

<latexit sha1_base64="mLGSuEUYTzPrN35nmRN/HWDCWiU="></latexit>

(�(j), �(j)) ⇠ p(�, � | T3 > t,T 2 = t2, U3 = u3)

<latexit sha1_base64="7iHs1o0yi0GYZS9u4ob7Fk6245g="></latexit>

fTIG(t3 | t,�(j)u3,�
(j)(�(j))2/u3)



時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ 事後予測分布による評価の例 

隆起量の不確実性に一様分布を仮定:  

回帰パラメータの不確実性に正規分布 & 一様分布を仮定 

‣ 注意点 

上述の事前分布はあくまでも例として設定 

事前分布の設定により, 信用区間の幅は異なる 

観測データが少ないため, 周辺尤度に基づく 

経験ベイズ的な事前分布の決定が難しい可能性

22

<latexit sha1_base64="EYlW6IiYQsfeeG0hmxHo5i4qxgk="></latexit>

� ⇠ N(0.8, 0.052), � ⇠ Unif(0.08, 0.3)

時間予測BPTモデルとベイズ推定

<latexit sha1_base64="SVTNe3UmXkGl8ieS4GSMXpaiY1Y="></latexit>

U1 ⇠ Unif(1.4, 2.4), U2 ⇠ Unif(1.0, 1.4)



時間予測BPTモデルのベイズ推定（不確実性を考慮） 

‣ 事後予測分布による評価の例 

隆起量の不確実性に一様分布を仮定:  

回帰パラメータの不確実性に正規分布 & 一様分布を仮定

23

<latexit sha1_base64="SVTNe3UmXkGl8ieS4GSMXpaiY1Y="></latexit>

U1 ⇠ Unif(1.4, 2.4), U2 ⇠ Unif(1.0, 1.4)
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時間予測BPTモデルのベイズ推定 

‣ 事後予測分布による評価の例（不確実性考慮なし; Ogata, 2002） 

回帰パラメータの不確実性に正規分布 & 一様分布を仮定 

事前分布は同じ ⇒ 不確実性がない分, 確度が高くなる.

24

<latexit sha1_base64="EYlW6IiYQsfeeG0hmxHo5i4qxgk="></latexit>

� ⇠ N(0.8, 0.052), � ⇠ Unif(0.08, 0.3)
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時間予測BPTモデルのベイズ推定 

‣ 不確実性考慮なし と 不確実性考慮あり の比較

25時間予測BPTモデルとベイズ推定
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