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ABSTRACT
Background and objective: Systematic recording of earthquake data in the last century has developed new approaches to using 
innovative methods to maintain, process, and analyze this type of data in order to organize and classify them for seismic risk 
management purposes. Among these approaches is the use of artificial intelligence technology to discover intrinsic rules and 
interdependencies between data to classify seismic events or to predict continuous values of time series.
Method: In this research, the applications of various branches of artificial intelligence, especially machine learning and deep learning 
methods in the processing of earthquake-related data have been analyzed by considering the specific characteristics of this type of 
data, including the temporal relationships between samples and the highly skewed distribution of classes. Then, a new approach 
based on deep recurrent networks equipped with cost-sensitive loss function is proposed to model the relationship between seismic 
time series data and the probability of future earthquakes. In order to evaluate the performance of the proposed model, a case study 
on the classification of Peak Ground Acceleration (PGA) severity in the next time steps has been performed based on the time series 
related to the seismic precursor of abnormal activity of animals.
Findings: The use of deep recurrent networks due to their ability to memorize long-term temporal relationships among samples, was 
evaluated quite positively in the modeling of seismic time series. However, in seismic data classification problems, in which more 
serious earthquakes occur less frequently than in non-serious cases, the problem of class imbalance plays a prominent role which, if 
not properly controlled, can greatly affect the performance of models in favor of the majority class. So that models will tend to label 
all the samples as a majority one, while in such situations the correct identification of the minority class has the topmost priority.
Results: The results of the case study revealed that the deep learning based approach with an average balanced-accuracy of 81.2% 
and 59.3% on training and test data, respectively, has left a completely better performance compared to conventional recurrent neural 
networks in the classification of PGA values. This study also shows that by modifying the loss function of deep recurrent networks 
using the cost-sensitive approach, the challenge of seismic data class imbalance can be well controlled.
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چكيده
زمينه و هدف: ثبت دستگاهى داده هاى مربوط به پديده زلزله در سده اخير، رويكردهاى جديدى را براى استفاده از روش هاى نوين نگهدارى، پردازش 
و تحليل اين نوع از داده ها به منظور سازمان دهى و طبقه بندى آن ها براى اهداف مرتبط با مديريت خطرپذيرى لرزه اى ارائه داده است. از جمله اين 
رويكردها، استفاده از فناورى هوش مصنوعى براى كشف قوانين ذاتى و وابستگى  بين داده ها جهت طبقه بندى رويدادهاى لرزه اى يا پيش بينى مقادير 

پيوسته سرى هاى زمانى مى باشد.
روش: در اين تحقيق، كاربرد شاخه هاى مختلف هوش مصنوعى به خصوص روش هاى يادگيرى ماشين و يادگيرى عميق در پردازش داده هاى مرتبط با 
زلزله با در نظر گرفتن ويژگى هاى خاص اين نوع از داده ها اعم از وجود ارتباطات زمانى ميان نمونه ها و توزيع به شدت ناموزون كلاس ها مورد تجزيه 
 و  تحليل قرار گرفته است. سپس يك رويكرد جديد مبتنى بر شبكه بازگشتى عميق تجهيز شده به تابع ضرر حساس به هزينه به  منظور مدلسازى 
ارتباط بين داده هاى سرى زمانى لرزه اى و احتمال وقوع زلزله هاى آتى پيشنهاد گرديده است. به منظور ارزيابى عملكرد مدل پيشنهادى، يك مطالعه 
موردى در زمينه طبقه بندى شدت شتاب بيشينه لرزه اى (PGA) در گام زمانى بعدى بر اساس سرى زمانى مربوط به پيش نشانگر لرزه اى فعاليت غير 

طبيعى حيوانات انجام شده است.
در  نمونه ها،  ميان  زمانى  ارتباطات  مدت  طولانى  سپارى  خاطر  به  در  آن ها  توانايى هاى  به  توجه  با  بازگشتى  عميق  شبكه هاى  از  بهره گيرى  يافته ها: 
مدلسازى سرى هاى زمانى لرزه اى كاملا مثبت ارزيابى گرديد. با اين حال، در مسائل طبقه بندى داده هاى لرزه اى كه همواره لرزش هاى جدى تر در مقابل 
حالت هاى غير جدى به ندرت رخ مى دهند، مسئله عدم تعادل كلاس به طور پررنگى حضور دارد كه اگر اين موضوع به  درستى كنترل نشود، مى تواند 
عملكرد مدل ها را به نفع كلاس اكثريت به  شدت تحت تأثير قرار دهد، به طورى كه مدل ها تمايل خواهند داشت همه نمونه ها را به عنوان كلاس اكثريت 

برچسب گذارى كنند. اين درحالى است كه در اينگونه از مسايل، شناسايى صحيح كلاس اقليت، اولويت اصلى را دارد.
نتيجه گيرى: نتايج مطالعه موردى نشان داد كه رويكرد مبتنى بر يادگيرى عميق با ميانگين دقت متعادل 81,2٪ و 59,3٪ به ترتيب بر روى داده هاى 
آموزشى و آزمون، عملكرد كاملاً بهترى را در مقايسه با شبكه هاى عصبى بازگشتى معمولى در طبقه بندى مقادير PGA از خود بر جاى گذاشته است. 
همچنين اين مطالعه نشان داده است كه با اصلاح كردن تابع هزينه شبكه هاى بازگشتى عميق به كمك رويكرد حساس به هزينه، مى توان چالش عدم 

تعادل كلاس داده هاى لرزه اى را نيز به خوبى كنترل نمود.
واژگان كليدى: داده هاى لرزه اى، هوش مصنوعى، يادگيرى ماشين، يادگيرى عميق، پيش نشانگر لرزه اى.
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مقدمه
پديده زلزله به عنوان يكى از پر چالش ترين سوانح طبيعى مؤثر بر 
زندگى بشر در كره زمين، از قرون وُسطى در مركز توجه محققان علوم 
مختلف از منظر برنامه ريزى براى استراتژى هاى پيش بينى، كاهش 
اثر، افزايش آمادگى، پاسخگويى و بازيابى و بازتوانى جامعه بوده است 
و به همين جهت، ثبت و پردازش داده هاى مربوط به اين پديده از 
اهميت زيادى برخوردار مى باشد. تا پيش از سال 1900 ميلادى، نحوه 
ثبت اطلاعات زلزله هاى بزرگ مقياس عمدتاً بر مبناى شواهد عينى 
و اعمال روش هاى پردازش كيفى بوده است و على رغم پراكندگى و 
عدم قطعيت هاى زيادى كه در ثبت اين اطلاعات در منابع تاريخى 
وجود دارد، همچنان اطلاعات با ارزشى براى مطالعات تحليل خطر 
لرزه اى با كاربردهاى برنامه ريزى شهرى بلندمدت براى دوره هاى 50 
ساله يا 100 ساله مى باشند. از اوايل قرن بيستم با نصب دستگاه هاى 
ثبت ركوردهاى لرزه اى اعم از دستگاه هاى لرزه نگار و شتاب نگار در 
كشورهاى لرزه خيز و ايجاد و گسترش شبكه هاى لرزه نگارى، تحول 
بزرگى در ثبت اطلاعات دستگاهى لرزه اى براى طيف وسيعى از ريز 
جهان  لرزه خيز  مختلف  مناطق  در  بزرگ مقياس  زلزله هاى  تا  لرزه ها 
رخ داده است؛ كه با ورود به قرن بيست و يكم و افزايش حجم اين 
روش هاى  از  استفاده  براى  جديدى  رويكردهاى  مگاداده ها،  به  داده ها 
اطلاعاتى،  بانك هاى  در  داده ها  اين  پردازش  و  نگهدارى  براى  نوين 
 .(2018 بافرن١،  و  (اودياس  است  گرفته  قرار  محققان  توجه  مورد 
معطوف  زيادى  تلاش هاى  لرزه نگارى،  علم  در  اخير،  سال هاى  در 
ديگر،  طرف  از  است.  شده  تشخيص  مرحله  حساسيت  بهبود  به 
مديريت انبوهى از داده ها براى مديريت خطرپذيرى لرزه اى و مديريت 
بحران پديده زلزله در كمترين زمان ممكن با روش هاى عينى، فاقد 
بازدهى مناسب مى باشد و استفاده از روش هايى كه امكان تشخيص 
اطلاعات صحيح و ادغام اطلاعات از بانك هاى اطلاعاتى مختلف را 
به شيوه اى منطقى و قابل اطمينان داشته باشد، مدنظر قرار گرفته 
است (لارى٢ و همكاران، 2015).  استفاده از علم هوش مصنوعى به 
عنوان يكى از اين  رويكردها در زمينه هاى مختلفى مانند تفكيك و 
حذف نمونه هاى خطادار٣ و ناهنجارى از اطلاعات زلزله هاى واقعى در 

1.  Udias & Buforn
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3.  Noise

اماكن  به  وارده  احتمالى  آسيب  ميزان  پيش بينى  لرزه نگارى،  پروسه 
پيش از وقوع زلزله، ارائه هشدارهاى خطر لرزه اى با پردازش و تجزيه 
ابزارهاى  ارائه  نهايت  در  و  لرزه نگارى  داده هاى  از  انبوهى  تحليل   و 
بالا  اطمينان  با  تصميم هاى  پيش بينى   هدف  با  بلادرنگ  هوشمند 
مطرح مى باشد. به همين لحاظ در مقاله حاضر، بررسى كاربردهاى 
لرزه نگارى  داده هاى  پردازش  در  مصنوعى  هوش  مختلف  شاخه هاى 
توجه  مورد  لرزه اى  خطرپذيرى  مديريت  مختلف  كاربردهاى  براى 
يكى  اطلاعات  پردازش  نتايج  بررسى  به  سپس  و  است  گرفته  قرار 
با  لرزه اى  هشدارهاى  و  تشخيص  براى  لرزه اى  پيش نشانگرهاى  از 

استفاده از روش هاى مختلف هوش مصنوعى پرداخته شده است.

كاربرد هوش مصنوعى و يادگيرى ماشين در پردازش داده هاى 
لرزه اى

انسان  شناختى–ذهنى  قابليت هاى  دارد  سعى  مصنوعى  هوش 
براى  محاسباتى  راه حل  به منزله  لحاظ  اين  از  و  نمايد  تقليد  را 
حل  قابل  به سختى  قديمى  روش هاى  با  كه  مهندسى  مسائل  حل 
عصبى  شبكه هاى  گندمى، 2011).  و  مى گردد (علوى  تلقى  هستند 
به  صورت  و  به خوبى  كه  هستند  ماشينى  يادگيرى  الگوريتم هاى 
و  ورودى ها  بين  رابطه  تشخيص  و  داده ها  طبقه بندى  براى  گسترده 
خروجى هاى متناظر در علوم مختلف كاربرد دارند. به طور خاص در 
سال هاى اخير، در علم لرزه شناسى و تحليل خطر لرزه اى، مديريت 
به  مصنوعى  هوش  روش هاى  طريق  از  لرزه اى  داده هاى  از  انبوهى 
عنوان جايگزين و يا مكمل مدل هاى توسعه يافته اى -كه بر اساس 
قوانين فيزيكى براى تعريف روابط حاكم بر داده هاى لرزه اى استفاده 
همكاران،  و  (لى  است  گرفته  قرار  توجه  مورد  شدت  به  مى كنند-، 
2018). در سال هاى اخير با اتخاذ رويكرد هاى هوش مصنوعى مبتنى 
سيستم هاى  بازدهى  و  دقت  پردازشى،  پروسه هاى  داده كاوى،  بر 
تشخيص زلزله را به طور قابل توجهى افزايش داده اند؛ زيرا در اين نوع 
از رويكردها برخلاف روش هاى آمارى قديمى، ديگر نيازى به فرض 
متغيرها  بين  كاركردى  روابط  درك  براى  اوليه اى  ساختارهاى  كردن 
نيست، بلكه مدل هوش مصنوعى به  طور خودكار، هم ساختار موجود 
مى بخشد. ازاين رو  تكامل  را  رياضى  مدل  هم پارامترهاى  و  در داده 
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مى توان انتظار يادگيرى كارآمدترى از روابط پيچيده  بين پارامترهاى 
زلزله (زمان ، مكان، بزرگى/ شدت، آسيب بالقوه) متصور شد. يكى 
ديگر از مزاياى اين روش ها نسبت به روش هاى سنتى اين است كه با 
وجود كاهش نرخ خطا، بازدهى محاسباتى در خلال تصميم گيرى هاى 
با  كه  گفت  مى توان  ترتيب  بدين  مى دهد.   افزايش  نيز  را  لرزه اى 
در  هدفه  چند  لرزه اى  شبكه هاى  توسعه  براى  جذابى  فرصت هاى 
فاز  انتخاب  و  تشخيص   ،(1 (شكل  نويزها  حذف  مانند  حوزه هايى 
هشدار سريع، سيستم هاى پيش بينى بلندمدت و ميان مدت حركت 
زمين، تشخيص پس لرزه ها و تحليل خطر لرزه اى براى كاربردهاى 
مهندسى زلزله و توسعه اشتراك اطلاعات در شبكه لرزه اى جهانى در 
پلتفرم اينترنت اشيا روبرو هستيم (جيو١ و علوى، 2020؛ خوشوقت 

سويزى و قيصرى، 1398). 

الف)  

ب) 

 شكل 1: الف) مشخصات زلزله و رخدادهاى لرزه اى به وقوع پيوسته 
در سال هاى 2013-1900  ميلادى ب)تحليل لرزه اى بهينه سازى 
شده با هوش مصنوعى و نقش آن در تشخيص رخدادهاى لرزه اى 

كوچك و حذف داده هاى خطا (جيو و علوى، 2020)

1.  Jiao

بسيار  مفهوم  يك  حالت كلى  البته فنّاورى هوش مصنوعى در 
تفكر  و  يادگيرى  براى  رايانه اى  برنامه  يك  توانايى هاى  از  وسيع 
از  و  محور  داده  مى تواند  يك سو  از  مفهوم  اين  برمى گيرد.  در  را 
بر  يادگيرى  و  محيط  در  عامل  يك  تعامل  بر  مبتنى  ديگر  طرف 
طور  به  كه  لرزه اى  رخدادهاى  در  باشد.  تنبيه ها  و  تشويق  اساس 
معمول حالت داده محور را شامل مى شوند، استفاده از الگوريتم هاى 
برنامه نويسى  مصنوعى،  عصبى  شبكه هاى  مانند  ماشين  يادگيرى 
ژنتيك، درخت تصميم، ماشين بردار پشتيبان، جنگل تصادفى و... 
داده،  در  نهفته  بالقوه  الگوهاى  يافتن  جهت  مدل ها  آموزش  براى 
هوش  از  شاخه اى  عنوان  به   .(2 (شكل  مى باشد  كاربردى  بسيار 
به  قادر  كه  است  سيستم هايى  شامل  ماشين  يادگيرى  مصنوعى، 
يادگيرى خودكار از روى داده ها، تشخيص الگوها و تصميم گيرى 
رايانه  به  كه  است  اين  در  ماشين  يادگيرى  خاص  زيبايى  هستند. 
نظر  در  بدون  و  واقعى  برنامه ريزى  بدون  تا  مى دهد  را  امكان  اين 
گرفتن پيش فرض هايى درباره ديتا، فرآيند يادگيرى را انجام دهند. 
اكثر روش هاى مبتنى بر يادگيرى ماشين با الهام گيرى از يادگيرى 
طبيعى/ زيستى طراحى شده اند. در لرزه نگارى، يادگيرى ماشين از 
يك سرى تكنيك ها براى كشف قوانين ذاتى و وابستگى هاى بين 
داده ها جهت طبقه بندى برچسب هاى خروجى و يا پيش بينى مقادير 
يادگيرى  اين،  بر  علاوه  مى كند.  استفاده  زمانى  سرى هاى  پيوسته 
ويژگى هاى  و  الگوها  تحليل  و  طبقه بندى  براى  به  وفور  عميق، 
ناشناخته در داده هاى گردآورى شده كاربرد دارد. اين روش برخلاف 
ناشناخته  ويژگى هاى  داده ها،  تحليل  در  لرزه نگاران  شهود  و  منطق 
و فراتر از درك انسانى پنهان در ديتا را شناسايى مى كند (كنگ٢ 
به  تكنيك ها  اين  دسته بندى،  از  نوع  يك  با  همكاران، 2019).  و 
دو دسته اصلى نظارتى و بدون نظارت تقسيم مى گردند. روش هاى 
اساس  بر  دسته بندى  و  رگرسيون٣  روش هاى  شامل  عمدتاً  نظارتى 
تكنيك هاى  دوم،  دسته  اما  هستند.  ورودى-خروجى  جفت هاى 
كه  مى شود  شامل  را  ابعاد/خلاصه سازى  كاهش  و  خوشه بندى 
نوع ديگرى با عنوان  ندارند.  خروجى  هيچ ديدى نسبت به مقادير 
روش هاى يادگيرى نيمه نظارتى نيز در اين بين وجود دارد كه قادر 
به سازمان دهى داده ها و ارائه پيش بينى ها بر اساس اطلاعاتى شامل 
2.  Kong
3.  Regression
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نمونه هاى  از  زيادى  تعداد  و  برچسب دار  نمونه هاى  از  كمى  تعداد 
بدون برچسب است (صالحى و بورگونو١، 2018).

لازم به ذكر است كه بخش عمده اى از مطالعات مربوط به هوش 
مصنوعى در لرزه نگارى طى دو دهه گذشته به استفاده از رويكردهاى 
و  مصنوعى  عصبى  شبكه هاى  همچون  ماشين  يادگيرى  سنتى 
درخت هاى تصميم اختصاص يافته اند (برگن٢ و همكاران، 2019). 
اين در حالى است كه سيستم هاى لرزه اى توسعه يافته با روش هاى 
 .(3 (شكل  دارند  قرار  راه  ابتداى  در  هنوز  عميق  يادگيرى  جديد 
ماشين  يادگيرى  بخش هاى  نوين ترين  از  يكى  عميق  يادگيرى 
مى باشد كه با رفع برخى محدوديت هاى آموزشى شبكه هاى عصبى 
كم عمق، الگوهاى عميق ترى از مجموعه داده ها در حوزه هاى مختلف 
را ياد مى گيرد. اين مدل ها امكان تعريف روابط پيچيده و غيرخطى 
عميق  يادگيرى  برتر  توانايى هاى  مى سازند.  فراهم  را  متغيرها  بين 
در مجموعه داده هاى سرى زمانى، اين روش را به يكى از برترين 
لرزه نگارى  در  مراحل  فاز/  ارتباط  تشخيص  مسأله  براى  گزينه ها 
تبديل نموده است. اين روش در هر بازه زمانى، يكى از مؤلفه هاى 
استفاده  لرزه نگارى  در  مراحل  ارتباط  مسئله  حل  براى  را  متوالى 
مى كند. بدين ترتيب اين روش گزينه مناسبى براى كار با شبكه هاى 
لرزه اى بلادرنگ مى باشد (جيو و علوى، 2020). از طرف ديگر، در 
مسائل دسته بندى٣ مگاداده هايى موجود در شبكه هاى ثبت اطلاعات 
اهدافى  براى  لرزه نگارى  و  شتاب نگارى  شبكه  از  اعم  لرزه اى 
تخمين  لرزه خيزى،  متوسط  نرخ  كاهندگى،  روابط  توسعه  نظير 
و  شتاب  پاسخ  طيف هاى  توسعه  (PGA)ا۴،  لرزه اى  بيشينه  شتاب 
تعادل  عدم  نظير  داده ها  اين  خاص  شرايط  شكنندگى،  منحنى هاى 
همبستگى  يا  و  كوچك  و  بزرگ  زلزله هاى  به  مربوط  داده هاى  در 
و سرى زمانى بودن اطلاعات مربوط به يك خوشه لرزه اى (زلزله 
اصلى و پس لرزه هاى مربوطه) باعث مى شود كه تكنيك هاى خاص 
توجه  مورد  داده ها  اين  خصوصيات  مبناى  بر  عميق  يادگيرى  در 

محققين قرار داشته باشد. 

1.  Burgueno 
2.  Bergen
3.  Classification
4.  Peak Ground Acceleration

شكل 2: درون بينى مفهوم هوش مصنوعى و علوم داده براى استفاده 
در كاركرد لرزه شناسى بر اساس (جيو و علوى، 2020) 

  

شكل 3: رويكردهاى توسعه استفاده از هوش مصنوعى در لرزه شناسى 
از تكنيك هاى يادگيرى ماشين به سمت يادگيرى عميق بر اساس (جيو 

و علوى، 2020)

مدل سازى سرى زمانى به كمك يادگيرى عميق
يكى از كارآمدترين روش هاى يادگيرى ماشين براى پردازش داده هاى 
ترافيك  دما،  تغييرات  لرزه اى،  داده هاى  مانند  زمانى  سرى  نوع  از 
مفهوم  كه  مى باشند  (RNN)ا۵  بازگشتى  عصبى  شبكه هاى  و...، 
اوليه آن ها در دهه 1980 ارائه گرديد (جردن۶، 1986). با اين حال، 
استفاده گسترده از RNN در موضوعات سرى زمانى بيشتر در چند 
سال اخير متمركز شده است. دليل اين استقبال در سال هاى اخير 
عصبى  شبكه هاى  طراحى  در  جديد  پيشرفت هاى  در  مى توان  را 
كارايى  به ويژه  محاسباتى،  قدرت  در  چشمگير  پيشرفت هاى  و 
واحدهاى پردازش موازى كارت گرافيك جستجو كرد. در حقيقت، 
در گذشته، زمان اجراى زيادى كه براى محاسبات سنگين شبكه هاى 
حل  نشده در  چالشى  بود،  قديمى مورد نياز  RNN در سيستم هاى 

5.   Recurrent Neural Networks
6.  Jordan
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جهت بهره گيرى از ظرفيت كامل اين شبكه ها بود. 
در RNNها، برخلاف شبكه هاى عصبى معمولى، هر نورون١ (يا 
سپردن  خاطر  به  براى  داخلى  حالت  حفظ  توانايى  پردازش)  واحد 
RNN اطلاعات مربوط به ورودى زمان قبلى را دارد، به همين دليل

هستند.  مفيد  و  مؤثر  ترتيبى  و  سرى  داده هاى  پردازش  براى  ها 
ساختار يك شبكه RNN ساده در شكل 4 نشان داده شده است.

شكل 4: ماژول تكرارشونده در يك شبكه RNN ساده كه شامل يك 
لايه است بر اساس (اولاه٢، 2015)

تانژانت  لايه  شامل  كه  دارد  لايه  يك  فقط  ساده   RNN واحد 
از  پنهانش  واحدهاى  مقادير  تعريف  براى  كه  مى باشد  هيپربوليك 

معادله 1 استفاده مى كند (سلوين٣ و همكاران، 2017).
                   (1)  

كه در اين رابطه، xt بردار ورودى و ht بردار خروجى است. 
هستند.  بردار  و  پارامتر  ماتريس  ترتيب  به   bh و   Wh همچنين 
محاسبه  براى  ورودى  ويژگى  دو  زمانى،  گام  هر  در  بنابراين، 
خروجى ht در لايه تانژانت هيپربوليك استفاده مى گردد كه شامل 

بردار ورودى فعلى xt و بردار خروجى زمان قبلى ht-1 مى باشد.
اگرچه شبكه هاى ساده RNN پيشرفت چشمگيرى در مشكلات 
شبكه ها  نوع  اين  آموزش  آنجاكه  از  اما  كردند،  ايجاد  زمانى  سرى 
تعداد  افزايش  با  خطا  شيب هاى  مى باشد،  نزولى  شيب  بر  مبتنى 
بازگشت هاى زمانى، به سرعت ناپديد مى گردد و بنابراين اين نوع 
از شبكه ها توانايى به خاطر سپردن وقايع به صورت طولانى مدت را 
ندارند. براى رفع اين مشكل، نوع جديدى از شبكه هاى بازگشتى به 
نام حافظه طولانى كوتاه مدت (LSTM)ا۴ معرفى گرديد (هوكرايتر 
1.  Neuron
2.  Olah
3.  Selvin
4.  Long Short-Term Memory

و اشميدوبر۵، 1997) كه با به كارگيرى مفهومى جديد به نام حالت 
سلول۶، مشكل ناپديد شدن شيب را رفع نمود و تحول اساسى در 
نورون  هر  عميق،  شبكه  اين  در  آورد.  پديد  زمانى  سرى  مسائل 
معمولى در لايه پنهان شبكه عصبى با يك سلول حافظه٧ جايگزين 
گرديده است (شكل 5). در واقع، هر سلول حافظه شامل گره اى با 
يك لبه بازگشتى متصل به خود با وزن ثابت است تا اطمينان حاصل 
شود كه شيب مى تواند از طريق چندين گام زمانى طولانى عبور كند 
بدون اينكه محو گردد يا از بين برود (ليپتون٨ و همكاران 2015).

شكل 5: ماژول تكرارشونده در يك شبكه LSTM كه شامل چهار لايه 
است بر اساس (اولاه، 2015)

كه  شده اند  تشكيل  مختلفى  دروازه هاى  از  حافظه  سلول هاى 
مى توانند جريان ورودى را كنترل كنند. يك سلول حافظه از حالت 
سلول، دروازه ورودى، دروازه فراموشى و دروازه خروجى تشكيل 
شده است. چهار لايه اين واحد علاوه بر يك لايه تانژانت هيپربوليك 
شامل سه لايه سيگموئيد مى باشد. همچنين دو عمل جمع و ضرب 
نقطه اى براى تعيين اين موضوع كه چه ميزان از اطلاعات اختيارى 
مختلف  لايه هاى  و  دروازه ها  دارد.  وجود  مى باشد،  عبور  به  مجاز 
شبكه عميق LSTM، به همراه عملكردهاى آن ها، به شرح زير است:
حالت سلول: در كل شبكه اجرا مى شود و توانايى افزودن يا حذف 

اطلاعات با كمك دروازه ها را دارد.
كه  مى باشد  سيگموئيد  لايه  يك  شامل  دروازه  اين  ورودى:  دروازه 

تصميم مى گيرد كدام مقادير به روز شوند.
دروازه فراموشى: تصميم مى گيرد كه چه بخشى از اطلاعات مجاز 

به عبور مى باشد.
5.  Hochreiter and Schmidhuber
6.  Cell State
7.  Memory Cell
8.  Lipton
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دروازه خروجى: از خروجى توليدشده بر اساس حالت سلول تشكيل 
شده است و فقط اطلاعاتى را كه كل واحد تصميم گرفته است به 

عنوان خروجى ارائه مى دهد.
و  توليد  يك  تا  صفر  بين  را  اعدادى  آن ها  سيگموئيد:  لايه هاى 

توصيف مى كنند چه مقدار از هر جزء مؤلفه بايد عبور كند.
لايه تانژانت هيپربوليك: يك بُردار كانديد جديد ايجاد مى كند كه 

مى تواند به حالت سلول افزوده شود.
حالت سلول بر اساس خروجى دروازه ها به روز مى شود. از نظر 

رياضى مى توان آن را با استفاده از 5 معادله زير نشان داد.
     (2) 

 (3) 
(4) 

(5)
(6)

كه در اين روابط،  xt بردار ورودى و ht بردار خروجى است. 
ct بردار حالت سلول، ft بردار دروازه فراموشى، ,it بردار دروازه 
ورودى و zt بردار دروازه خروجى است. همچنين W و b به ترتيب 

ماتريس و بردار پارامتر هستند (اولاه١، 2015).
پردازش  سيستم هاى  در  ماشين  يادگيرى  روش هاى  كاربرد 

اطلاعات پيش نشانگرهاى لرزه اى
پيش بينى زلزله به معنى شناسايى مشخصات دقيق مكان، زمان و 
غيرقابل   هدف  يك  عنوان  به  همواره  قريب الوقوع  زلزله  يك  بزرگى 
است  بوده  بررسى  و  بحث  مورد  لرزه شناسان،  براى  اجرا  و  دسترس 
طريق  از  بلندمدت  بازه  در  پيش بينى   .(2018 بافرن٢،  و  (اودياس 
مبناى  بر  جهان  لرزه خيز  مختلف  مناطق  در  لرزه اى  خطر  تحليل 
براى  دستگاهى  و  تاريخى  داده هاى  از  اعم  موجود  لرزه اى  داده هاى 
و  سازه ها  مقاوم سازى  و  طراحى  شهرى،  برنامه ريزى  كاربردهاى 
بازه  در  پيش بينى  ليكن  است،  شده  عملياتى  زلزله  مهندسى 
روز  چند  تا  ساعت  چند  كوتاه  بازه هاى  در  كوتاه مدت،  و  ميان مدت 
قبل از وقوع يك زلزله و در بازه مكانى شعاع كمتر از يك كيلومتر 

1.  Olah
2.  Udias & Buforn

از رومركز زلزله -كه امكان اقداماتى نظير تخليه اضطرارى جمعيت 
را فراهم كند- همچنان به عنوان يك چالش مطرح مى باشد. اگرچه 
با استفاده از اطلاعات ثبت شده از فاصله زمانى امواج فشارى و برشى 
در  آنى  و  سريع  هشدار  امكان  لرزه نگارى،  ايستگاه هاى  در  لرزه اى 
كاربردهايى  براى  زلزله  يك  وقوع  از  قبل  دقيقه  چند  تا  ثانيه  چند 
كاربردهاى  و  ريلى  قطارهاى  توقف  گازرسانى،  سيستم  قطع  مانند 
فراهم  اخير  قرن  در  قبولى  قابل  تقريباً  دقت  با  حادثه  فرماندهى 
زمانى  فرصت  در  صحيح  هشدار  چالش  همچنان  اما  است،  گرديده 
كافى (پيش بينى كوتاه مدت و ميان مدت) براى اقدامات مديريت 

اضطرارى قبل از زلزله باقى مى باشد.
غيرعادى  تغييرات  اطلاعات  بررسى  گذشته،  قرن هاى  از 
وقوع  با  هم زمان  و  قبل  كه  محيط  در  موجود  متغيرهاى  برخى  در 
پيش نشانگرهاى  عنوان  تحت  است  شده  گزارش  بزرگ  زلزله هاى 
برداشت هاى  اينكه  على رغم  و  است  بوده  توجه  مورد  لرزه اى 
باعث  صلاحيت  فاقد  افراد  توسط  اطلاعات  اين  از  غيرعلمى 
داده ها  اين  اطلاعات  به  اعتماد  نحوه  در  زيادى  اختلاف نظرهاى 
است (ايوانس٣،  شده  لرزه اى  هشدار  و  پيش بينى  كاربردهاى  براى 
علمى  رويكرد  حاضر،  قرن  در  ليكن   ،(2004 وايتهد۴،  1997؛ 
تغييرات  با  داده ها  اين  بين  ارتباط  استخراج  و  پردازش  نحوه  در 
فيزيكى كانون زلزله قبل از رخداد رويدادهاى لرزه اى توسط مراكز 
تخصصى-پژوهشى پيش نشانگرهاى لرزه اى در حال تكميل است. 
پيش نشانگرهاى لرزه اى را مى توان مطابق شكل 6 به دو دسته كلى 
متداول ترين  هريك،  ذيل  كه  نمود  تقسيم  لرزه اى  غير  و  لرزه اى 
وقوع  از  بعد  آن ها  بررسى  سابقه  -كه  تحقيقاتى  پيش نشانگرهاى 
زلزله هاى مختلف گزارش شده-، ارائه گرديده است (سايت مركز 
از  استفاده  تاكنون  البته  زلزله، 1400).  پيش نشانگرهاى  مطالعات 
از  قبل  زلزله  قطعى  پيش بينى  به  پيش نشانگرها  اين  از  هيچ يك 
وقوع آن منتهى نگرديده است و معمولاً بعد از وقوع زلزله، برحسب 
منطقه وقوع زلزله گزارش هايى از تجربه برخى موارد غيرعادى چند 
ساعت يا چند روز قبل از زلزله، به فرضيه وجود اين پيش نشانگرها 
اشاره دارد. بر همين اساس، آزمايشگاه هاى تحقيقاتى براى بررسى 
وقوع زلزله هاى بزرگ در حال فعاليت  اين پيش نشانگرها قبل از 
3.  Evans
4.  Whitehead
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رخداد  پيش بينى  در  احتمالاتى  رويكردهاى  با  معمولاً  كه  هستند 
زلزله برحسب تغييرات مشاهده  شده در متغيرهاى يك پيش نشانگر 
به  توجه  با  مى پردازند.  زمان  طول  در  پيش نشانگر  چند  تركيب  يا 
با  آن  قطعى  غيرقابل  و  غيرخطى  ارتباط  و  زلزله  پديده  پيچيدگى 

ثبت  حال  در  زمان  طول  در  پيش نشانگرها  اين  از  كه  داده هايى 
مدل هاى  به  جاى  ماشين  يادگيرى  روش هاى  از  استفاده  مى باشد، 
حال  در  جديد  رويكرد  يك  عنوان  به  پايين  دقت  با  سنتى  آمارى 

گسترش است.   

شكل 6: انواع پيش نشانگرهاى مورد استفاده در سيستم پيش بينى احتمالاتى زلزله بر اساس (اودياس و بافرن، 2018)

پيش نشانگر

غيرلرزه اي

الكترومغناطيس ژئوشيمي هواشناسي و 
يونسفر

رفتارشناسي  
حيوانات ژئودزي

لرزه اي

توقف لرزه اي 
در گسل فعال

نرخ وقوع 
ريزلرزه ها

ديناميك  
پوسته زمين

نرخ لغزش 
سرعت گسل و

امواج لرزه اي

بر   PGA خطر  تشخيص  عميق  يادگيرى  موردى  نمونه  بررسى 
اساس داده هاى پيش نشانگر رفتارشناسى حيوانات 

در  آن  به  بشر  توجه  تاريخى  سابقه  كه  پيش نشانگرهايى  جمله  از 
گزارش هاى ثبت  شده بعد از وقوع زلزله هاى مناطق مختلف لرزه خيز 
حيوانات  غيرعادى  رفتار  پيش نشانگر  مى باشد،  قابل توجه  جهان 
برحسب  كه  است  بوده  زلزله  وقوع  لحظه  به  نزديك  زمانى  بازه  در 
رفتارهاى  از  گزارش هايى  لرزه خيز،  منطقه  در  موجود  حيوانات  تنوع 
غيرعادى در حيواناتى نظير مارها، حيوانات مزرعه، پرندگان، موش ها، 
در  كه  است  موجود  گربه سانان  و  ميمون ها  مورچه ها،  گربه ماهى ها، 
توجيه آن فرضيه هايى مبنى بر توانايى درك پيش نشانگرهايى نظير 
ژئودزى  و  ژئوشيمى  تغييرات  نظير  محيطى  تغييرات  يا  و  امواج 
محيط نزديك به كانون زلزله توسط برخى حيوانات مطرح مى باشد 
(ديويس١، 1975؛ فيدانى٢، 2013؛ ويس٣، 2018).  به همين لحاظ 
ايزوله  محيط  در  حيوانات  رفتارهاى  مستمر  ثبت  براى  تحقيقاتى 
آزمايشگاهى و استخراج داده هاى رفتارهاى غيرعادى در برخى مناطق 
لرزه خيز جهان انجام گرديده است كه داده هاى ثبت شده از اطلاعات 
يكى از اين تحقيقات (ويكلسكى۴ و همكاران، 2020) -كه بر روى 
رفتار حيوانات اهلى مزرعه اى در ناحيه ايتاليا انجام شده است-، در 

1.  Davies
2.  Fidani
3.  Woith
4.  Wikelski

اين تحقيق انتخاب و با به كارگيرى رويكرد يادگيرى عميق احتمال 
خيزش در مقادير PGA در گام هاى زمانى آينده به كمك تغييرات 
ميزان فعاليت حيوانات مزرعه در گام هاى زمانى پيشين براى ايجاد 

يك سيستم هشدار احتمالاتى مورد بررسى قرار گرفته است.
براى جمع آورى داده ها، از نتايج آزمايش هاى تجربى انجام شده 
و  سال هاى 2016  بين  ايتاليا-  در  -واقع  كاپريگليا۵  روستاى  در 
2017 استفاده شد (ويكلسكى۶ و همكاران، 2020). در اين سرى 
از آزمايش ها، 13حيوان مزرعه اى از گونه هاى مختلف كه در داخل 
به  منظور  داشتند،  قرار  دويدن  براى  آزاد  وضعيت  در  اسطبل  يك 
ثبت فعاليت، به حسگرهاى شتاب سنج سه بعدى مجهز گرديدند. در 
بدن  پوياى  كلى  شتاب  نصب شده،  شتاب  ثبت  دستگاه هاى  واقع، 
دقيقه تعيين مى كنند. داده هاى  (ODBA)ا٧ حيوانات را در هر 15 
جمع آورى شده از فعاليت هاى حيوانات مزرعه مربوط به دو دوره 
ضمن،  در  مى باشد.   2017 ژانويه-آوريل  و   2016 اكتبر-نوامبر 
داده هاى  حيوانات،  فعاليت  تغييرات  به  مربوط  اطلاعات  بر  علاوه 
دوره  دو  اين  در  منطقه  اين  در  داده  رخ  زمين لرزه هاى  به  مربوط 
زمانى نيز جمع آورى شده است. در واقع، برابر گام هاى زمانى 15 
دقيقه اى، اطلاعات مربوط به بزرگ ترين زمين لرزه كه هر 15 دقيقه 
5.  Capriglia
6.  Wikelski
7.  Overall Dynamic Body Acceleration
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جغرافيايى  عرض  و  طول  عمق،  بزرگى١،  شامل  است،  داده  رخ 
 7 تا  اكتبر  تاريخ 29  بين  است.  شده  ثبت  نيز  زمين لرزه  رومركز 
نوامبر 2016، در مجموع 5304 زمين لرزه با بزرگى بيشتر از 0,4 
در  ريشتر  قدرت 6,6  به  نورسيا  اصلى  شوك  كه  داده  رخ  ريشتر 
مركز ايتاليا و رم احساس شده است. همچنين، از ژانويه تا آوريل 
2017، در مجموع 12948(حداكثر بزرگى 5,5) ثبت گرديده كه 
پراكندگى رومركز زمين لرزه اصلى و پس لرزه ها در شكل 7 نشان 
داده شده است و فواصل رومركز اين زلزله در فواصل كمتر از يك 
كيلومترى تا 100 كيلومترى مزرعه مزبور پراكنده شده است. به اين 
ترتيب، طبق اطلاعات دو مجموعه داده، پايگاه داده اول شامل 642 
نمونه گام زمانى و پايگاه داده دوم شامل 8318 نمونه گام زمانى 
يادگيرى  مدل هاى  آزمايش  براى  اول  دسته  كه  است  دقيقه اى   15
عميق و دومى براى آموزش مدل استفاده مى گردد. جزئيات فضاى 
در  است.  شده  ارائه  جدول 1  در  شده،  جمع آورى  داده هاى  ويژگى 
فعاليت  تغييرات  به  مربوط  اطلاعات  مدل ها،  آموزش  براى  واقع، 
حيوانات در 12 ساعت قبل به عنوان ورودى و ميزان احتمال وقوع 
يك زمين لرزه جدى به عنوان خروجى در نظر گرفته مى شود. در اين 
راستا، ويژگى بزرگى، قدرت زمين لرزه را نشان مى دهد اما ازآنجاكه 
فاصله مزرعه از مركز زمين لرزه را در نظر نمى گيرد، پارامتر مناسبى 
 ،(PGA) براى پيش بينى نمى باشد. با اين حال، شتاب بيشينه لرزه اى
كه نشان دهنده ميزان لرزش تجربه شده در يك مكان توسط ذره اى روى 
زمين مى باشد، مى تواند پارامتر مفيدترى براى اين مسئله باشد. بنابراين، 
 PGA ≤ 0/005 g مسأله بدين صورت فرموله شده است كه مقادير
(زلزله قابل اعتنا) به عنوان كلاس اصلى و PGA < 0/005 g به عنوان 
كلاس دوم تعيين گردد (زلزله غيرقابل اعتنا). در حقيقت، سعى شده 
است كه با استفاده از اطلاعات مربوط به تغييرات فعاليت حيوانات 
در ساعات گذشته، احتمال وقوع يك زمين لرزه جدى در گام هاى 
شكل 8  در  كه  همان طور  وجود،  اين  با  گردد.  تعيين  بعدى  زمانى 
نشان داده شده است، اين مسئله از يك توزيع بسيار نامتعادل بين 
آموزشى،  مجموعه  در  به طورى كه  مى باشد،  برخوردار  كلاس  دو 
نسبت حجم نمونه مربوط به كلاس هدف به حجم نمونه كلاس دوم، 
مقدار ناچيز 0/0077 را نشان مى دهد. مى توان گفت به  طوركلى 

1.  Magnitude

در مسائل طبقه بندى داده هاى لرزه اى كه همواره لرزش هاى جدى تر 
عدم  مسئله  مى دهد،  رخ  به  ندرت  جدى  غير  حالت هاى  مقابل  در 
تعادل كلاس به طور پررنگى حضور دارد كه اگر اين مانع ناديده 
گرفته شود و يا به درستى كنترل نگردد، مى تواند عملكرد مدل ها را 
به طورى كه  دهد،  قرار  تأثير  تحت  به  شدت  اكثريت  كلاس  نفع  به 
كلاس  عنوان  به  را  نمونه ها  تمام  داشت  خواهند  تمايل  مدل ها 

اكثريت برچسب گذارى كنند.
با توجه به شرايط شرح داده شده حاكم بر مسئله، براى طراحى 
مدل طبقه بندى از يك شبكه عميق LSTM تجهيز شده به رويكرد 
در شكل  است؛ كه جزئيات آن  بهره گرفته شده  به هزينه٢  حساس 
به  حساس  رويكرد  در  حقيقت،  در  است.  شده  كشيده  تصوير  به   9
هزينه سعى بر اين است كه با افزايش توجه مدل به نمونه هاى كلاس 
بهبود  كلاس  تعادل  عدم  شرايط  در  مدل ها  يادگيرى  روند  اقليت، 
ازاى  در  هزينه  تابع  به  بيشتر  هزينه هاى  تحميل  با  واقع،  در  يابد. 
طبقه بندى نادرست نمونه هاى كلاس اقليت، اهميت كلاس ها به اين 
گونه اصلاح مى شود كه پيش بينى اشتباه هر نمونه از كلاس اقليت 
به  ضرر  هزينه  تابع  براى  اكثريت  كلاس  از  نمونه  هر  برابر  چندين 
بار بياورد تا طبقه بند مجبور به توجه بيشتر به نمونه هاى نادر گردد. 
نهايت  در  هزينه،  به  حساس   LSTM شبكه  پيشنهادى،  مدل  مطابق 
به  تعلق  احتمال  تا  است  گرديده  متصل  سيگموئيدى  لايه  يك  به 

كلاس هاى معرفى  شده را محاسبه نمايد. 

شكل 7: جزئيات مكان زمين لرزه هاى اكتبر-نوامبر 2016 در مركز 
ايتاليا (ويكلسكى و همكاران، 2020م.)

2.  Cost sensitive
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جدول 2: اطلاعات مربوط به ويژگى هاى مجموعه داده
حداقلحداكثرميانگينتوصيفواحدويژگى

ولتاژ موجك فعاليت حيوانات 
17402163554844661ميانگين فعاليت حيوانات مزرعه در هر 15 دقيقه حسگرها

42,7743,8142,08عرض جغرافيايى قوى ترين زلزله در هر 15 دقيقهدرجهعرض جغرافيايى
13,1614,2311,76طول جغرافيايى قوى ترين زلزله در هر 15 دقيقهدرجهطول جغرافيايى

10,2861,10,1عمق قوى ترين زلزله در هر 15 دقيقهكيلومترعمق
1,425,50,1حداكثر بزرگى زلزله در هر 15 دقيقهريشتربزرگى

32,06109,490,09فاصله مزرعه از مركز قوى ترين زمين لرزه هر 15 دقيقهكيلومترفاصله رومركز زلزله
34,94109,962,08فاصله مزرعه از كانون قوى ترين زمين لرزه هر 15 دقيقهكيلومترفاصله كانونى زلزله

PGA      G0,000110,0213حداكثر شتاب بيشينه لرزه اى زلزله هاى هر 15 دقيقه.   

الف) 

ب) 
شكل 8: سرى زمانى مقادير PGA در طى بازه زمانى مربوط به الف) مجموعه آموزشى ب) مجموعه آزمون 

(لينك داده ها از مرجع ويكلسكى (2020م.) قابل دسترسى است)
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دقت  معيار  از   بكارگيرى  به جاى  مدل  عملكرد  ارزيابى  براى 
ساده، از معيار دقت متعادل مطابق رابطه 7 استفاده گرديده است. 
اين معيار به خاطر آنكه براى هر دو دسته از كلاس ها -فارغ از حجم 
تعادل  عدم  تأثير  مى گيرد،  نظر  در  را  يكسانى  اهميت  نمونه شان- 
واقعى  توانايى  و  مى برد  بين  از  نتايج  بر  را  مسأله  بر  حاكم  كلاس 

مدل ها را بازتاب مى دهد.
(7)

نمونه هاى  تعداد  و   كلاس ها  تعداد  رابطه   اين  در 
همچنين،   است.  شده  پيش بينى  به درستى  كه  است  كلاس  
ديگرى  كلاس  عنوان  به  كه  است  كلاس   نمونه هاى  تعداد  شامل 
بررسى نتايج اجراى مدل پيشنهادى با  به  اشتباه پيش بينى شده اند. 
استفاده از روش اعتبارسنجى متقابل١، ميانگين دقت متعادل 81,2 
درصد بر روى داده هاى آموزشى و 59,3 درصد بر روى داده هاى 
مشابه  اجراى  در  كه  است  حالى  در  اين  مى دهد.  نشان  را  آزمون 
روش اعتبارسنجى متقابل براى شبكه هاى عصبى بازگشتى معمولى 
آموزشى  داده هاى  روى  بر  درصد   63,5 به  متعادل  دقت  ميانگين 
اين  مى يابد.  كاهش  آزمون  داده هاى  روى  بر  درصد   50,6 و 
سيگنال هاى  وجود  نشان دهنده  مدل ها،  عملكرد  قابل توجه  تفاوت 
داده هاى  تحليل  منظور  به  عميق  يادگيرى  بكارگيرى  در  مثبتى 
پيش نشانگرها براى چشم انداز كاربردهايى نظير طراحى سامانه هاى 
بازه هاى  در   PGA مقادير  در  خيزش  پيش بينى  احتمالاتى  بلادرنگ 
كوتاه مدت (چند ساعت تا چند روز قبل از وقوع زلزله) مى باشد. 
و  پيش نشانگر  نوع  انتخاب  چشم انداز،  اين  به  دستيابى  براى  البته 
يادگيرى  روش  در  استفاده  مورد  آموزشى  داده هاى  تعداد  افزايش 
مؤثرتر  بازه هاى  در  داده ها  دسته بندى  بر  قابل توجهى  تأثير  عميق، 
به منظور پيش بينى زلزله هاى شديد براى كاربردهاى تصميم گيرى 
و مديريت خطرپذيرى دارد، ليكن چارچوب مورد استفاده در اين 
نظير  اهدافى  براى  معنادار  اطلاعات  دسته بندى  در  مى تواند  تحقيق 
طراحى سيستم هاى احتمالاتى هشدار و پيش بينى كوتاه مدت و ميان 

مدت كمك كند.  

1.  Cross-validation

شكل 9: مدل پيشنهادى مبتنى بر يادگيرى عميق و رويكرد حساس به 
هزينه براى طبقه بندى داده هاى لرزه اى

نتيجه گيرى
به عنوان  عميق  يادگيرى  قابليت هاى  و  كاربرد  تحقيق،  اين  در 
ثبت  داده هاى  طبقه بندى  براى  مصنوعى،  هوش  از  نوين  شاخه اى 
كردن  پيدا  و  الگو  تشخيص  و  زلزله  پيچيده  پديده   با  مرتبط  شدة 
ارتباطات احتمالاتى بين ويژگى هاى پنهان در داده هاى مزبور در دو 
گام مورد بررسى قرار گرفته است. ابتدا، با بررسى ويژگى هاى خاص 
از  مانع  آن ها  گرفتن  ناديده  كه  اساسى  عامل  چند  لرزه اى،  داده هاى 
دستيابى روش هاى يادگيرى ماشين به عملكرد شايسته در اين نوع 
ارتباطات  وجود  اين  بين،  در  گرديد.  شناسايى  مى شوند،  داده ها  از 
طبقاتى  شديد  تعادل  عدم  و  لرزه اى  نمونه هاى  بين  معنادار  زمانى 
بين رويدادهاى لرزه اى قابل اعتنا در مقابل موارد ديگر، از مهم ترين 
ويژگى هاى  گرفتن  نظر  در  با  سپس،  هستند.  شناسايى شده  عوامل 
ذكرشده، يك چارچوب جديد بر اساس بكارگيرى شبكه هاى عميق 
بازگشتى LSTM كه به تابع ضرر حساس به هزينه مجهز گرديده اند، 
براى هدف طبقه بندى داده هاى نامتعادل لرزه اى پيشنهاد شده است. 
چارچوب پيشنهادى با اصلاح تابع ضرر شبكه LSTM، علاوه بر اينكه 
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توانايى يادگيرى الگوهاى وابسته به زمان موجود در بين رويدادهاى 
لرزه اى را دارا مى باشد، براى كلاس هاى اكثريت و اقليت مسأله نيز 
اهميت يكسانى را قائل مى گردد. به  منظور ارزيابى عملكرد ساختار 
شتاب  مقادير  طبقه بندى  مورد  در  موردى  مطالعه  يك  پيشنهادى، 
بيشينه لرزه اى در گام زمانى بعدى بر اساس سرى زمانى اطلاعات 
در  حيوانات  غيرطبيعى  فعاليت  لرزه اى  پيش نشانگر  از  شده  ثبت 
قرار  بررسى  مورد  ميلادى   2017 و   2016 سال  زلزله هاى  در  ايتاليا 
متقابل  اعتبارسنجى  روش  از  استفاده  با  نتايج  بررسي  است.  گرفته 
عصبى  شبكه هاى  با  مقايسه  در  پيشنهادي  مدل  كه  مى دهد  نشان 
بازگشتى معمولى، به ميزان 18 درصد بر روي داده هاي آموزشي و 9 
درصد بر روي داده هاي آزمايشي دقت بالاتري را در مسأله طبقه بندي 
مقادير PGA كسب نموده است؛ كه اين موضوع حاكى از پتانسيل 
پنهان رويكردهاي مبتني بر يادگيرى عميق براى مدل سازي داده هاي 

سري زماني لرزه اي مي باشد.
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