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Для выявления зон вероятного возникновения сильных сейсмических событий предложены мо-
дели машинного обучения, основанные на методах регрессионного анализа. Проведена оценка
производительности девяти линейных и нелинейных моделей, на основании результатов кото-
рой была выбрана модель случайного леса. Произведено улучшение качества обучения модели
случайного леса за счет настройки гиперпараметров, а также использования кластеризации
и полярных координат. Это позволило улучшить качество обучения модели, повысив значение
коэффициента детерминации до 0,86. Проведен анализ возможности применения двух ней-
росетей с глубоким обучением, таких как многослойный перцептрон (Multi-layer Perceptron,
MLP) и долгая краткосрочная память (Long Short-Term Memory, LSTM) с использованием для
обучения параметров, которые были выбраны для модели случайного леса. С применением
такой модели и выбранных нейросетей глубокого обучения были предсказаны зоны вероятного
возникновения сейсмических событий для территории всего земного шара, а также детально
проанализированы предсказанные зоны для территории Российской Федерации. В результате
проведенных исследований применение нейросетей с глубоким обучением позволило выявить
большее (приблизительно на 40%) количество зон максимальной сейсмичности (с магнитудами
𝑀 ≥ 6) по сравнению с улучшенной моделью случайного леса.
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1. Введение

Землетрясения являются одними из самых опасных природных явлений [Болт,
1981]. Их распределение по земному шару имеет вполне определенные закономерно-
сти, связанные c природой этих явлений [Гельфанд и др., 1972]. Очаги землетрясений
расположены, как правило, вдоль протяженных и относительно узких зон активных
разломных структур земной коры и литосферы, в которых происходят сейсмогеодина-
мические взаимодействия плит [Хаин и Халилов, 2009].

Наиболее активная из сейсмических зон проходит вдоль западного побережья
Южной Америки. Эта зона простирается вдоль границ нескольких плит. В Центральной
Америке она разделяется на две ветви, одна из которых следует вдоль островной дуги
Вест-Индии, а другая продолжается на север, расширяясь в пределах США, до западных
хребтов Скалистых гор. Далее она проходит через Алеутские острова до Камчатки,
а затем через Японские острова, Филиппины, Новую Гвинею и острова юго-западной
части Тихого океана к Новой Зеландии и Антарктике [Пущаровский, 1972]. Две трети
крупнейших землетрясений в мире приходится на этот Тихоокеанский пояс [Шерман и
Злогодухова, 2011]. Катастрофические землетрясения в этом поясе наносят наибольший
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ущерб Японии. Землетрясения продолжают уносить человеческие жизни и наносить
экономический ущерб и в других районах, лежащих в пределах этого пояса: Перу,
Калифорния, Никарагуа, Филиппины и др. [Викулин и др., 2009].

Еще одна сейсмическая зона простирается от Азорских островов на восток через
Альпы и Турцию. Хотя общее число землетрясений в этой зоне меньше, чем в Тихооке-
анской, но примерно 75% жертв землетрясений во всем мире приходится именно на
данный пояс, что объясняется высокой плотностью населения [Викулин и др., 2009].

В центральной части Атлантического океана выделяется также зона меньшего
размера, расположенная вдоль Срединно-Атлантического хребта [Пущаровский, 2009].
Кроме того, существует ряд районов, где землетрясения происходят также довольно
часто. К ним относятся Восточная Африка, Индийский океан, а в Северной Амери-
ке – долина реки Святого Лаврентия и северо-восток территории США [Шерман и
Злогодухова, 2011].

На территории Российской Федерации наиболее высокой сейсмичностью характе-
ризуются Курило-Камчатский регион и остров Сахалин, район озера Байкал и Забайка-
лье, Северный Кавказ, Алтай, Саяны [Уломов, 2008; Федотов, 2005]. Менее сейсмичны
Верхояно-Колымский регион, районы Приамурья, Приморья, Корякии и Чукотки,
но и в этих районах могут возникать достаточно сильные землетрясения [Федотов,
2005]. Относительно невысокая сейсмичность наблюдается на равнинах Восточно-
Европейской, Скифской, Западно-Сибирской и Восточно-Сибирской платформ [Уломов,
2008].

Анализ природных опасностей свидетельствует о том, что такие стихийные бед-
ствия, как сейсмические события и связанные с ними негативные воздействия на
отдельные территории, представляют растущую угрозу безопасности людей и эко-
номике [Осипов и др., 2000]. В связи с этим очень важным является проведение
систематического мониторинга сейсмоопасных территорий, в том числе космического,
и исследование особенностей изменения различных прогностических параметров, прояв-
ляющихся в различных средах, с целью их последующего использования для выявления
предвестниковых особенностей, возникающих перед землетрясениями [Бондур и др.,
2023, 2022; Липеровский и др., 2008; Akhoondzadeh and Marchetti, 2023].

Исследование и анализ предвестниковых явлений осуществляется, как прави-
ло, для уже произошедших сейсмических событий, когда известно место и время их
свершения [Моги, 1988; Соболев и Пономарев, 2003; Федотов, 2005]. Исследования,
проведенные в последние годы, позволили установить связи между аномалиями различ-
ных геофизических полей, регистрировавшихся, в том числе по спутниковым данным,
а также динамикой литосферных, атмосферных и ионосферных процессов в периоды
подготовки и протекания сильных землетрясений, состоявшихся в различных реги-
онах мира. Такие исследования производились для землетрясений, происходивших
на различных территориях, например: Турции [Бондур и др., 2023; Akhoondzadeh and
Marchetti, 2023]; Италии [Piscini et al., 2017]; Китая [Jiao et al., 2025]; Японии [Saito
et al., 2011]; США (Южная Калифорния) [Бондур и др., 2010, 2016; Гапонова и др.,
2019]; Чили [Смирнов и др., 2018]; Суматры [Бондур и др., 2007] и в других районах
мира. Подобные аномалии регистрировались также в различных регионах Российской
Федерации, таких как территории: Курило-Камчатской гряды [Bogdanov et al., 2020];
Северного Кавказа [Бондур и Воронова, 2022]; Республики Тува [Кашкин и др., 2012];
в районе озера Байкал [Бондур и др., 2022] и в других регионах страны.

Прогноз землетрясений и составление точных прогнозных карт сейсмической опас-
ности – проблема, которая пока еще не нашла своего окончательного решения. По
продолжительности периодов, на которые должны осуществляться прогнозы землетря-
сений, обычно выделяют: долгосрочные [Федотов, 2005], среднесрочные [Кейлис-Борок,
1989; Кособоков, 2005], краткосрочные [Соболев и Пономарев, 2003]. В последнее время
наблюдается существенный прогресс в детализации и уточнении прогнозов сейсми-
ческой опасности территорий. Однако, при этом возникает ряд проблем, связанных
с достоверностью прогнозов, прежде всего, краткосрочных и среднесрочных, а также
оценкой сейсмических рисков [Гвишиани и др., 2020].
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Целью данного исследования являлось выявление зон вероятного возникновения
сейсмических событий по результатам анализа пространственного распределения силь-
ных землетрясений (𝑀 ≥ 6), построенного на основании данных периода с 1949 по
2024 гг. путем применения различных моделей машинного обучения, а также нейросетей
с глубоким обучением.

Актуальность исследований, проводимых в рамках настоящей работы, обусловлена
большим ущербом, наносимым такими катастрофическими природными процессами,
как землетрясения, а также необходимостью предоставления оперативной информации
о них для оценки рисков возникновения сильных землетрясений (𝑀 ≥ 6) в интересах
их предупреждения и снижения последствий с использованием современных методов
машинного обучения.

Применение методов машинного обучения в области геологии и сейсмологии позво-
ляет усовершенствовать традиционные методы, которые использовались в предыдущие
годы, и предоставляет возможность более достоверной оценки сейсмических рисков
[Agarwal et al., 2023].

При реализации методов машинного обучения важным являются способы форми-
рования наборов данных и определение оптимального количества признаков, которые
модель машинного обучения должна проанализировать и предсказать [Mallouhy et al.,
2019]. При этом следует отметить, что не существует одного лучшего метода, который
подходит для решения всех проблем, связанных с формированием наборов данных,
необходимых для реализации методов машинного обучения. Это обусловлено тем,
что производительность таких методов зависит от многих факторов. Некоторые ме-
тоды лучше всего подходят для небольших объемов данных, в то время как другие
лучше работают для выборок данных значительных объемов. Ряд методов требует
категориальных входных данных, а другие – количественных.

В настоящей работе на основании использования наборов данных о произошед-
ших землетрясениях были исследованы возможности применения девяти различных
моделей машинного обучения, таких как: линейная регрессия [Jarah et al., 2024]; слу-
чайного леса [Shukla et al., 2024]; градиентный бустинг [Ajai et al., 2024]; 𝑘-ближайших
соседей [Ranjan et al., 2019]; дерево принятия решений [Ermiş and Cürebal, 2024]; лассо
регрессии [Mignan et al., 2024]; ридж-регрессия [Liu and Macedo, 2022]; градиентной
бустинговой сборки [Wei and Gao, 2024] и опорных векторов [Asim et al., 2018]. Кроме
того, применялись нейросети глубокого обучения, такие как: многослойный перцеп-
трон [Mahmoudi et al., 2016] и долгая краткосрочная память [Vardaan et al., 2019].
Применение оптимизации гиперпараметров, введение дополнительных параметров,
таких как кластеризация, полярные координаты и использование глобальных дан-
ных позволило улучшить обучение выбранной модели случайного леса. Настройка
архитектуры нейросетей для глубокого обучения с использованием дополнительных
слоев и с активационными функциями позволила выделить большее количество зон
с магнитудами более 6.

2. Исходные данные и особенности методики применения машинного обучения
2.1. Формирование массива данных и предварительная обработка

Информация о произошедших землетрясениях была получена из архива Служба
срочных донесений Геофизической службы РАН (CEME) [http://www.ceme.gsras.ru],
данные которого предоставляются на территорию Российской Федерации. Также ис-
пользовались данные из архива Геологической службы США (USGS – United States
Geological Survey) [http://earthquake.usgs.gov] для всей территории земного шара. Для
создания качественного каталога сейсмичности устранялось дублирование данных из
двух архивов. В процессе поиска дубликатов были заданы критерии уникальности
и уровень округления данных. Дополнительно из архива CEME была извлечена ин-
формация о количестве сейсмостанций, зарегистрировавших сейсмическое событие.
Сравнение информации из двух архивов осуществлялось по столбцам даты, коорди-
нат и магнитуды каждого сейсмического события. Сформированный массив данных
был использован для анализа сейсмических событий, произошедших по всему Миру,
начиная с 1949 г.
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Для проведения исследований была осуществлена предварительная обработка
исходных данных, включающая определение кодировки файла о произошедших зем-
летрясениях, загрузку и фильтрацию данных по заданным критериям. Фильтрация
осуществлялась с учетом необходимости устранения строк, в которых присутствовали
ошибки, а также пропусков в столбцах.

В массивах данных, полученных из архива USGS, удалялись строки, если в столбце
тип сейсмического события отсутствовало упоминание «earthquake». Это означало, что
данное событие не принадлежало к классу землетрясений. Для повышения достоверно-
сти данных был использован параметр nst, содержащий информацию о количестве
сейсмостанций, зарегистрировавших данное сейсмическое событие. Чем больше сейсмо-
станций зарегистрировало конкретное землетрясение, тем более точные координаты
эпицентров сейсмических событий были получены.

На рис. 1а представлена информация о количестве землетрясений (данные из
архивов CEME и USGS), происходивших на всем земном шаре ежегодно с 1949 по
2024 гг. Анализ рис. 1а свидетельствует о том, что ежегодное количество землетрясений,
происходивших с 1949 по 2002 гг., не превышало 5000. Исключением являлся 1992 г.,
когда было зарегистрировано 7938 сейсмических событий (см. рис. 1а). В последующие
годы (начиная с 2002 г.) были разработаны и использованы новые приборы и ме-

Рис. 1. Землетрясения, произошедшие на земном шаре с 1949 по 2024 гг. [http://www.ceme.
gsras.ru; http://earthquake.usgs.gov]: а) ежегодное количество землетрясений; б) количество
землетрясений, происходивших с различными магнитудами; в) пространственное распределе-
ние очагов землетрясений с различными магнитудами, происходившими за последние 75 лет.
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тоды, усовершенствованы сейсмометры, что позволяло регистрировать существенно
большее число землетрясений [Frankel et al., 2002]. Сейсмические события различных
периодов времени имели разную плотность распределения, что может влиять на полу-
чение итогового результата проводимых исследований. В связи с этим было применено
масштабирование информационных параметров, которое помогает нормализовать дан-
ные и позволяет модели машинного обучения (МО) лучше понимать их структуру
и выявлять закономерности.

На рис. 1б приведено распределение по годам количества землетрясений с раз-
личными магнитудами, происходивших с 1949 по 2024 гг. На рис. 1в представлено
пространственное распределение очагов землетрясений с различными магнитудами,
происходившими на земном шаре за последние 75 лет.

Для проведения дальнейших исследований после осуществления предварительной
обработки сформированный массив данных был разделен на обучающую и тестовую вы-
борки. Для обучающей выборки использовался набор данных, сформированных с 1949
до 2020 г., а в качестве тестовой выборки использовались данные о землетрясениях,
происходивших с 2021 по 2024 гг.

Весь процесс обработки данных и применение методов машинного обучения осу-
ществлялись в интерактивной облачной среде Google Colab [https://colab.research.google.
com] с использованием программного кода, написанного на языке программирования
Python и общедоступных библиотек pandas, nampy, sklearn, seaborn.

2.2. Выбор модели машинного обучения
Для проведения исследований нами были выбраны линейные и нелинейные модели

машинного обучения, алгоритмы реализации которых основаны на регрессионном ана-
лизе. Регрессионный анализ позволяет учитывать дисбаланс плотности распределения
значений сейсмических событий и представлять более глубокую интерпретацию данных.
В качестве линейных моделей были выбраны такие, как: линейная регрессия (Linear
Regression); лассо-регрессия (Lasso Regression); ридж-регрессия (Ridge Regression). В
качестве нелинейных моделей машинного обучения были использованы следующие
модели: случайный лес (Random Forest); градиентный бустинг (Gradient Boosting);
𝑘-ближайших соседей (𝑘-Nearest Neighbors); дерево решений (Decision Tree); градиент-
ная бустинговая сборка (Light Gradient Boosting Machine, LightGBM); метод опорных
векторов (Support Vector Machine, SVM).

Для обучения моделей использовались такие параметры, как: даты произошедших
землетрясений (день, месяц и год); координаты их эпицентров (широта, долгота); ко-
личество сейсмостанций, зарегистрировавших каждое сейсмическое событие; глубины
очагов сейсмических событий. В качестве целевой переменной при этом была выбрана
величина магнитуды свершившегося землетрясения. При этом набор данных для обу-
чения всех выбранных 9-ти моделей машинного обучения был разделен на обучающую
и тестовую выборки в процентном соотношении 80% на 20% соответственно. Для по-
лучения сравнительного анализа производительности каждой из девяти моделей их
обучение происходило в примерно одинаковых условиях. Оценка производительности
моделей осуществлялась с использованием различных метрик [Хайкин, 2006]: средней
ошибки при кросс-валидации (CV MSE); средней ошибки модели на тестовом наборе
(mean squared error, Test MSE); средней абсолютной ошибки (mean absolute error, MAE);
а также коэффициента детерминации (𝑅-squared, 𝑅2).

Средняя ошибка при кросс-валидации (CV MSE) позволяла оценивать, насколько
хорошо модель предсказывает значения магнитуд на основе обучающих данных, чем
меньше значение ошибки, тем лучше.

Средняя ошибка модели на тестовом наборе (Test MSE) показывала, насколько
хорошо модель будет работать на новых данных. Чем меньше значение ошибки, тем
лучше производительность модели.
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Средняя абсолютная ошибка (MAE) позволяла оценивать, насколько предсказания
отличаются от реальных значений в среднем. Чем меньше значение ошибки, тем
предсказания более точные.

Коэффициента детерминации 𝑅2 – это статистическая мера, которая представляет
собой долю дисперсии для зависимой переменной, которая объясняется независимой
переменной или переменными в регрессионной модели. Метрика качества обучения
модели 𝑅2 указывала насколько хорошо модель описывает данные. Её значения варьи-
руются от 0 до 1. При этом 1 – это наилучший результат.

В результате проведения сравнительного анализа оценки производительности
каждой из 9-ти моделей, обучение которых осуществлялось с использованием написан-
ного программного кода, были получены метрики качества обучения каждой модели
(табл. 1).

Таблица 1. Результаты обучения моделей машинного обучения

Название модели CV MSE Test MSE MAE 𝑅2

Линенейная регрессия 0,379 0,382 0,491 0,497

Случайный лес 0,124 0,122 0,256 0,839

Метод опорных векторов 0,132 0,193 0,230 0,601

Градиентный бустинг 0,172 0,173 0,311 0,772

𝑘-ближайших соседей 0,149 0,148 0,283 0,704

Дерево принятия решений 0,231 0,224 0,339 0,705

Лассо-регрессия 0,756 0,761 0,777 0,001

Ридж-регрессия 0,379 0,382 0,491 0,497

Градиентная бустинговая сборка 0,131 0,126 0,262 0,794

Примечание к таблице: CV MSE – средняя ошибка при кросс-валидации, Test MSE – средняя ошибка
модели на тестовом наборе, MAE – среднее абсолютное значение ошибок предсказания.

Анализ полученных результатов, приведенных в табл. 1, показал, что наиболее
эффективной оказалась модель случайного леса (Random Forest), благодаря своей
способности учитывать взаимодействия между признаками и уменьшать переобучение.
Наименьшие значения метрик качества модели случайного леса были получены для
средней ошибки при кросс-валидации (0,124), средней ошибки модели на тестовом
наборе (0,122), а также среднего абсолютного значения ошибок предсказания (0,256).
Полученные значения коэффициента детерминации 𝑅2 (0,839) позволяли судить о том,
что независимые переменные могут достаточно хорошо предсказать зависимую пере-
менную.

2.3. Улучшение модели машинного обучения случайного леса (Random
Forest)

На первом этапе проведения исследований улучшалось обучение выбранной модели
случайного леса путем оптимизации гиперпараметров, влияющих на её производитель-
ность. Выбор гиперпараметров осуществлялся с использованием метода случайного
поиска [Jarah et al., 2024; Shukla et al., 2024], по заданному диапазону их изменений
и применением результатов кросс-валидации модели с целью выявления оптималь-
ных гиперпараметров. Случайный поиск (RandomizedSearchCV) – это метод, который
выбирает случайные комбинации параметров из заданного диапазона их изменений
и оценивает их, чтобы найти наиболее оптимальные.

На втором этапе исследований к модели случайного леса с уже настроенными ги-
перпараметрами с использованием метода случайного поиска для обучения был введен
дополнительный параметр – кластеризация на основе координат (широты, долготы)
и глубин очагов землетрясений. При этом применялся алгоритм кластеризации 𝑘-means
[Novianti et al., 2017]. Суть кластеризации 𝑘-means заключается в инициировании сред-
него значения по каждой из переменных (центроидов) для каждого кластера объектов,
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сформированных на основе среднего арифметического результатов наблюдений, а так-
же в их переопределении путём минимизации суммарного квадратичного отклонения
от центроидов кластеров.

Одним из самых сложных этапов применения алгоритма 𝑘-means является выбор
оптимального числа кластеров 𝑘. Выбор таких значений 𝑘 осуществлялся нами путем
построения и анализа графика зависимости суммарной внутрикластерной дисперсии
от количества кластеров. Внутрикластерная дисперсия (или сумма квадратов рас-
стояний между объектами и их центроидом) показывала, насколько компактными
являются кластеры. Чем меньше внутрикластерная дисперсия, тем более упорядочены
и однородны кластеры.

На рис. 2а представлен построенный график зависимости суммарной внутрикла-
стерной дисперсии от количества кластеров. Анализ рис. 2а позволил выявить точку
(𝑘 = 3), после которой дальнейшее увеличение числа кластеров не приводило к зна-
чительному снижению внутрикластерной дисперсии, а значит не улучшало качество
кластеризации.

Рис. 2. График зависимости суммарной внутрикластерной дисперсии от количества
кластеров (а); результат кластеризации землетрясений по координатам и глубине очага (б).

Выявленное количество кластеров (𝑘 = 3) было использовано для кластеризации
с применением алгоритма 𝑘-means. Результат такой кластеризации представлен на
рис. 2б. На этом рисунке каждая точка в трехмерном пространстве окрашена в за-
висимости от принадлежности к определенному кластеру. Анализ рис. 2б, показал,
что кластеры четко разделяются друг от друга без значительного наложения. Это
свидетельствовало об эффективности используемой модели, позволяющей выделять
группы данных со схожими признаками и улучшать прогнозирование.

На третьем этапе проведения исследований дополнительно был введен в обучение
модели случайного леса еще один параметр (полярные координаты: радиус и угол)
к уже настроенным гиперпараметрам с использованием метода случайного поиска
и кластеризацей. Преобразование координат в полярные и использование их в качестве
дополнительного признака позволяло модели улучшать качество обучения.

В результате проведения исследований после каждого из этапов улучшения обу-
чения модели случайного леса были получены метрики качества, представленные
в табл. 2.

Реализованные процедуры позволили улучшить значения метрик качества модели
случайного леса (табл. 2), в том числе: уменьшить среднюю ошибку MSE (с 0,124 до
0,106), уменьшить среднюю абсолютную ошибку MAE (с 0,257 до 0,238) и повысить
коэффициент детерминации 𝑅2 (с 0,839 до 0,859).

На следующем этапе исследований была осуществлена проверка качества обучения
модели случайного леса на тестовых данных, содержащих информацию о землетрясени-
ях, происходивших с 2021 по 2024 гг. Были также рассчитаны вероятности попадания
тестовых магнитуд землетрясений в предсказанные зоны сейсмичности. Расчет вероятно-
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Таблица 2. Результаты улучшения обучения модели случайного леса

Этапы проведения исследований MSE MAE 𝑅2

Модель случайного леса (RF) 0,124269 0,256715 0,839505

1. Модель случайного леса + метод случайного поиска
гиперпараметров 0,118873 0,25363 0,843291

2. Модель случайного леса + метод случайного поиска
гиперпараметров + кластеризация 0,108391 0,242259 0,857207

3. Модель случайного леса + метод случайного поиска
гиперпараметров + кластеризация + полярные координаты 0,106210 0,238596 0,859416

стей, выраженных в процентах, осуществлялся как отношение количества фактических
магнитуд в сейсмической зоне к общему количеству предсказанных значений магни-
туд в этой зоне. Эти вероятности составляли: для зоны сейсмичности с магнитудами
𝑀 = (1,9–3,9) – 86,42%; для зоны сейсмичности с магнитудами 𝑀 = (4,0–4,9) – 82,14%;
для зоны сейсмичности с магнитудами 𝑀 = (5,0–5,9) – 59,40%; для зоны сейсмичности
с магнитудами 𝑀 = 6 и более – 26,95%. Анализ результатов проверки качества обу-
чения на тестовых данных показал, что модель случайного леса достаточно хорошо
выявляет зоны сейсмичности до магнитуды 𝑀 = 5,9. В связи с меньшей плотностью
распределения сильных землетрясений с 𝑀 = 6 используемую модель случайного леса
необходимо дорабатывать. Например, вводить дополнительные параметры обучения,
а также улучшать алгоритмы самой модели.

Визуализация результатов проверки качества обучения модели случайного леса
на тестовой выборке представлена на рис. 3.

Рис. 3. Результаты проверки качества обучения модели случайного леса на тестовой выборке:
а) гистограмма фактических и предсказанных значений магнитуд землетрясений; б) график
остатков (ромбы-остатки от 0 до 10; квадраты-остатки от −10 до 0).

Анализ рис. 3 позволил выявить наличие перекрытия между гистограммами
фактических и предсказанных значений магнитуд землетрясений. Это указывает на
эффективность модели случайного леса для предсказания сейсмических событий. Из
анализа рис. 3а следует, что, например, для магнитуд землетрясений 𝑀 = 2,4–2,6
их предсказанные значения магнитуд занижены относительно фактических, а для
магнитуд землетрясений 𝑀 = 2,7–3,1 их предсказанные значения, наоборот, завыше-
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ны относительно фактических значений (см. рис. 3а). Для магнитуд землетрясений
𝑀 = 3,2–4,1 фактические и предсказанные значения практически совпадают. Небольшое
завышение предсказанных значений магнитуд землетрясений выявлено для диапазона
магнитуд 𝑀 = 4,2–4,5. Наилучшее совпадение фактических и предсказанных значений
магнитуд выявлено для землетрясений с магнитудами 𝑀 ≥ 4,5.

На рис. 3б представлена разница между фактическими и предсказанными маг-
нитудами (график остатков). Положительные значения остатков (ромбы на рис. 3б)
указывают на то, что используемая модель недооценила значения магнитуд земле-
трясений, а отрицательные (квадраты на рис. 3б) наоборот переоценила. Наличие
горизонтальной линии на уровне 0 помогает визуально оценить, как остатки распреде-
лены относительно нуля. Идеальная модель должна иметь остатки, сосредоточенные
вокруг этой линии. Распределение остатков носит, в основном, равномерный характер.
Однако, в интервале магнитуд от 𝑀 = 2,6 до 𝑀 = 3,9 отрицательных остатков меньше
(квадраты, рис. 3б), это говорит о том, что модель реже переоценивала предсказанные
значения магнитуд относительно фактических.

Для оценки качества обучения модели случайного леса был проведен анализ
предсказанных зон, которые не подтвердились на тестовых данных. Модель выявила
относительно низкий процент предсказанных, но не подтвержденных случаев (до 4%),
что говорит о её способности правильно идентифицировать большинство магнитуд.
Для зон с магнитудами 6 и более наблюдалось крайне низкое количество предсказаний
и подтвержденных случаев, что указывает на недостаточную чувствительность модели
к сильным сейсмическим событиям. Процент пропущенных магнитуд в диапазоне от
0,14% до 3,67% указывает на то, что модель иногда не распознает землетрясения,
которые должны попасть в определенные зоны.

Проведенный анализ результатов обучения модели на тестовой выборке позволил
сделать вывод, что улучшенная модель случайного леса хорошо предсказывает маг-
нитуды землетрясений, однако требует доработки для улучшения точности в зонах
сильных магнитуд.

2.4. Процесс обучения нейросетей
Для проведения исследований были выбраны нейросети глубокого обучения, такие

как Многослойный перцептрон (Multi-layer Perceptron, MLP) и нейросеть с архитекту-
рой Долгая краткосрочная память (Long Short-Term Memory, LSTM) [Mahmoudi et al.,
2016; Vardaan et al., 2019].

Процесс обучения этих нейросетей проводился на том же массиве данных (с 1949
по 2024 гг.), что и улучшенная модель случайного леса. Импортирование всех необ-
ходимых библиотек и функций для выбранных нейросетей осуществлялось также
с использованием программного кода, написанного на языке программирования Python
в программной среде Google Colab [https://colab.research.google.com].

Архитектура полносвязной нейросети (MLP), которая использовалась в нашем
исследовании, состояла из входного слоя (соответствовал количеству признаков в обуча-
ющем наборе), пяти скрытых слоев и выходного слоя, генерировавшего предсказанное
значение. Первый скрытый слой позволял модели учиться на нелинейных зависимостях
и состоял из 512 нейронов с функцией активации ReLU (Rectified Linear Unit). Второй
слой с 256 нейронами, третий с 128, четвертый с 64, а пятый с 32-я нейронами. Эти
слои находятся между входным и выходным слоями и позволяли фиксировать сложные
взаимосвязи в данных.

При использовании нейросети MLP также был применен метод обучения обратного
распространения ошибки и оптимизатор (Adam) [Хайкин, 2006], который автоматически
подстраивал скорость обучения для каждого параметра.

Применение нейросети с архитектурой LSTM осуществлялось с использовани-
ем двух слоёв (с 64 и с 32 нейронами), а также выходного слоя с одним нейроном.
В нейросеть LSTM была включена функция активации ReLU (Rectified Linear Unit),
помогающая более эффективно справляться с проблемами затухающего градиента
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[Хайкин, 2006]. Для предотвращения переобучения в нейросеть LSTM входил в том
числе слой (Dropout), который обнулял 20% нейронов во время обучения.

Качество обучения нейросетей было проанализировано по метрикам, приведенным
в табл. 3.

Таблица 3. Результаты обучения нейросетей

Нейросети MSE MAE 𝑅2

Многослойный перцептрон (MLP) 0,137 0,276 0,819

Долгая краткосрочная память (LSTM) 0,153 0,293 0,797

Анализ полученных метрик позволил обнаружить их незначительное ухудшение
по сравнению с улучшенной моделью случайного леса (см. табл. 2): MSE на 0,03–0,05;
MAE на 0,04–0,06 и 𝑅2 на 0,04–0,06. Ввиду несущественных отличий полученных
метрик можно предположить, что используемые нейросети могут быть применены для
предсказания зон максимальной сейсмичности.

3. Результаты исследований

Улучшенная модель случайного леса (Random Forest, RF) с настроенными гипер-
параметрами, кластеризацией 𝑘-means и полярными координатами в качестве допол-
нительных параметров, была обучена на полном массиве данных о землетрясениях,
происходивших с 1949 по 2024 гг. В результате этого обучения модели были получе-
ны значения коэффициента детерминации 𝑅2 = 0,863, значения метрик MSE= 0,101
и MAE= 0,230.

По результатам обучения улучшенной модели случайного леса, а также нейронных
сетей (MLP, LSTM) на 75-летнем массиве данных о землетрясениях были предсказаны
зоны вероятного возникновения сейсмических событий для территории всего земного
шара. На рис. 4 представлены распределения этих зон на примере территории Россий-
ской Федерации, полученных с использованием модели случайного леса (RF) – рис. 4а,
а также нейросетей Многослойный перцептрон (MLP) – рис. 4б и Долгая краткосрочная
память (LSTM) – рис. 4в.

Анализ результатов, представленных на рис. 4а, показал, что применение улучшен-
ной модели RF не позволило спрогнозировать зоны сейсмичности с магнитудами 𝑀 ≥ 7.
Вероятно, это связано с малым количеством обучающих данных с большой магнитудой
на территории Российской Федерации. Однако, точность и качества производительно-
сти модели RF имели наилучшие показатели метрик в отличие от нейросетей глубокого
обучения MLP и LSTM.

Применение многослойной нейросети глубокого обучения MLP позволило спро-
гнозировать зоны максимальной сейсмичности с магнитудами 𝑀 ≥ 7 (см. рис. 4б).
Особая форма нейросети LSTM, способная анализировать долгосрочные зависимости
в данных, позволила предсказать наибольшее количество зон высокой сейсмичности
с магнитудами 𝑀 ≥ 7 на территории Российской Федерации. Это иллюстрируется на
рис. 4в.

На рис. 5 представлены результаты предсказания зон вероятного возникновения
сильных сейсмических событий на всем земном шаре, полученные с использованием
улучшенной модели RF, а также нейросетей глубокого обучения MLP и LSTM.

Для анализа полученных результатов производилось построение круговых диа-
грамм, использование которых позволило выявить сходство и различия в количестве
предсказанных зон сейсмической активности с магнитудами 𝑀 = 5,0–5,9 и 𝑀 > 6
для модели RF, а также нейросетей MLP и LSTM (рис. 5а). Анализ рис. 5а показал,
что наибольшее количество уникальных зон сейсмической области с магнитудами
𝑀 = 5.0–5.9 (1478) было предсказано нейросетью LSTM. Уникальными считались зоны,
которые не были предсказаны другой нейросетью или моделью машинного обучения.

Сопоставление результатов предсказания, полученных моделью RF и нейросе-
тями MLP и LSTM в сейсмической области с магнитудами 5,0–5,9 (см. левую часть
рис. 5а), позволило обнаружить общее количество совпадающих зон модели RF и ней-
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Рис. 4. Предсказанные зоны вероятного возникновения сейсмических событий на примере
территории Российской Федерации: а) моделью случайного леса (RF); б) нейросетью Много-
слойный перцептрон (MLP); в) нейросетью Долгая краткосрочная память (LSTM).

росетей MLP, и LSTM равное 3082. А также было выявлено количество совпадающих
предсказанных зон RF с MLP (3574), MLP с LSTM (3490) и LSTM с RF (3505).

Анализ правой части рис. 5а показал, что в области сейсмичности с магнитудами
𝑀 ≥ 6 количество совпадающих зон, предсказанных моделью RF и нейросетями MLP,
LSTM составило 47. Максимальное количество совпадающих предсказанных зон было
обнаружено с помощью нейросетей MLP и LSTM (108). Самое большое количество
уникальных зон в области сейсмичности с магнитудами 𝑀 ≥ 6 было предсказано
нейросетью LSTM (168).

На рис. 5б представлено полученное в настоящей работе пространственное распре-
деление зон максимальной сейсмичности (𝑀 ≥ 6), предсказанных улучшенной моделью
RF и нейросетями MLP, LSTM на всем земном шаре. В результате анализа полученных
данных можно сделать вывод о том, что и улучшенная модель RF, а также выбранные
нейросети глубокого обучения MLP и LSTM хорошо предсказывают зоны сейсмической
активности. Наибольшее количество зон максимальной сейсмичности (𝑀 ≥ 6) выявлено
с использованием LSTM (см. рис. 5б).

Russ. J. Earth. Sci. 2025, 25, ES5003, https://doi.org/10.2205/2025es001055 11 of 19

https://doi.org/10.2205/2025es001055


Определение зон вероятного возникновения сейсмических событий. . . Бондур и Воронова

Рис. 5. Результаты предсказания зон вероятного возникновения сильных сейсмических событий
в мире: а) Сопоставление значений магнитуд землетрясений, предсказанных моделью RF,
а также нейросетями MLP и LSTM); б) Пространственное распределение предсказанных зон
максимальной сейсмичности (𝑀 ≥ 6).

Благодаря своей архитектуре многослойности и наличию активационных функций
и способности изучать долгосрочные зависимости в данных, результаты, полученные
с использованием нейросетей глубокого обучения MLP и LSTM, позволили выделить
большее (приблизительно на 40%) количество зон сейсмичности с магнитудами 𝑀 ≥ 6.
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Для дальнейшего повышения качества моделей МО и нейронных сетей целесооб-
разно осуществлять совместный анализ данных, полученных из различных источников,
осуществлять оценку информативности признаков, а также вводить дополнительные
параметры для обучения, такие, например, как расположение очагов землетрясений
относительно активных тектонических разломов и др.

4. Заключение

В настоящей работе с использованием моделей машинного обучения и нейросе-
тей глубокого обучения проведен анализ плотностей распределения землетрясений
в сейсмоопасных регионах всего земного шара за 75-летий период (с 1949 по 2024 гг.),
по результатам которого были выявлены зоны вероятного возникновения сильных
сейсмических событий.

С использованием архивов Службы срочных донесений Геофизической службы
РАН (CEME) и Геофизической Службы США (USGS) был сформирован массив исход-
ных данных о свершившихся сейсмических событиях и проведена их предварительная
обработка, включающая определение кодировки файлов о произошедших землетрясе-
ниях, загрузка и фильтрация данных по заданным критериям.

Для определения зон вероятного возникновения сейсмических событий был прове-
дён отбор из девяти моделей машинного обучения, основанных на различных методах
регрессионного анализа. Для выбора лучшей модели при решении этой задачи бы-
ли исследованы линейные модели, такие как линейная регрессия (Linear Regression),
лассо-регрессия (Lasso Regression) и ридж-регрессия (Ridge Regression). Кроме того,
были изучены нелинейные модели: случайный лес (Random Forest), градиентный бу-
стинг (Gradient Boosting), 𝑘-ближайших соседей (𝑘-Nearest Neighbors), дерево решений
(Decision Tree), градиентная бустинговая сборка (Light Gradient Boosting Machine,
LightGBM), а также метод опорных векторов (Support Vector Machine, SVR). По резуль-
татам оценки производительности была выбрана модель случайного леса, показавшая
наилучшие результаты.

Проведено улучшение обучения выбранной модели случайного леса, путём опти-
мизации гиперпараметров с использованием метода cлучайного поиска, а также с вве-
дением дополнительных параметров, таких как кластеризация и полярные координаты.
В процессе улучшения модели случайного леса были предсказаны зоны максимальной
сейсмичности с использованием данных за период с 1949 по 2020 гг. Предсказанные зо-
ны были протестированы на магнитудах землетрясений, свершившихся с 2021 по 2024 гг.
Рассчитаны вероятности попадания тестовых магнитуд в предсказанную сейсмическую
зону, которые составили: для зоны с магнитудами 𝑀 = 1,9–3,9 – 86,42%; для зоны
с магнитудами 𝑀 = 4,0–4,9 – 82,14%; для зоны с магнитудами 𝑀 = 5,0–5,9 – 59,40%;
для зоны с магнитудами 𝑀 ≥ 6 – 26,95%. Применение улучшенной модели случайного
леса, обученной на наборе данных о землетрясениях, происходивших с 1949 по 2024 гг.,
позволило повысить значения метрик качества обучения до значений MSE= 0,104;
MAE= 0,235; 𝑅2 = 0,863, а также предсказать зоны вероятного возникновения сейсми-
ческих событий для территории земного шара. Таким образом, анализ проведенных
исследований на тестовой выборке позволил сделать вывод, что улучшенная модель
случайного леса хорошо предсказывает магнитуды землетрясений.

Для предсказания зон вероятного возникновения сейсмических событий кроме
модели случайного леса (RF) были использованы также нейросети глубокого обучения
многослойный перцептрон (MLP) и долгая краткосрочная память (LSTM). Получен-
ные метрики качества обучения этих нейросетей (𝑅2 составил 0,819 и 0,797) были
незначительно ниже по сравнению с улучшенной моделью случайного леса (𝑅2 = 0,863).
Однако, благодаря многослойности и способности изучать долгосрочные зависимо-
сти в данных, результаты, полученные с использованием нейросетей MLP и LSTM,
позволили выделить большее (приблизительно на 40%) количество зон сейсмичности
с магнитудами 𝑀 ≥ 6 по сравнению с улучшенной моделью RF.
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Результаты проведенных исследований продемонстрировали эффективность при-
менения моделей машинного обучения и нейросетей глубокого обучения для выявления
зон максимального риска возникновения значительных сейсмических событий в сей-
смоопасных регионах земного шара.

В процессе подготовки настоящей работы у берегов Камчатского п-ова 30 июля
2025 г. произошло землетрясение с магнитудой 𝑀 = 8,8. Эпицентр этого события
находился на расстоянии около 260 км от предсказанной нейросетью LSTM зоны
вероятного возникновения сейсмических событий с магнитудой более 7.

Полученные результаты могут использоваться Министерством Российской Фе-
дерации по делам гражданской обороны, чрезвычайным ситуациям и ликвидации
последствий стихийных бедствий и его подведомственными организациями, а также
Федеральным государственным бюджетным учреждением науки Федеральный исследо-
вательский центр «Единая геофизическая служба Российской академии наук» (ФИЦ
ЕГС РАН) и его региональными Сейсмологическими центрами, а также другими ведом-
ствами и организациями, занимающимися мониторингом сейсмоопасных территорий.

Благодарности. Работа выполнена в НИИ «АЭРОКОСМОС» в рамках Государствен-
ного задания.
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Machine learning models based on regression analysis methods have been selected to identify areas
of maximum risk for major seismic events. The performance of nine linear and nonlinear models was
evaluated, resulting in the selection of the Random Forest model. The quality of training for the
Random Forest model was improved through hyperparameter tuning as well as the use of clustering
and polar coordinates. It allowed the improvement of quality of model training, increasing the value
of the coefficient of determination to 0.86. An analysis was conducted on the applicability of two
neural networks with deep learning: Multi-layer Perceptron (MLP) and Long Short-Term Memory
(LSTM), using training parameters that were selected for the Random Forest model. Using this
model and selected neural networks with deep learning, areas of maximum risk for seismic events
were predicted for the entire globe, with a detailed analysis of predicted areas for the territory of
the Russian Federation. As a result of the conducted research, the use of neural networks with
deep learning made it possible to identify a greater (~40%) number of zones of maximum seismicity
(with M>6) compared to the improved Random Forest model.
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