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EXTENDED ABSTRACT   
Introduction: One of the most destructive environmental hazards is earthquakes. Therefore, 
predicting this hazard to reduce its consequences and improve crisis management is one of the 
most important goals for researchers. By using seismicity indices and applying machine learning 
techniques, researchers can reveal seismic behavior patterns in a region. These methods have 
proven especially effective at modeling the nonlinear behavior of seismic data and have thus 
become important tools for understanding natural phenomena. 

Materials and methods: In the present study, a catalog of earthquakes from the Alborz-
Azerbaijan seismotectonic province covering the period from January 1, 1995, to January 23, 
2024, has been compiled. Earthquake magnitudes have been converted to torque magnitudes to 
homogenize the catalog. Subsequently, based on the temporal variations in the completeness 
magnitude, the threshold magnitude for the study in the Alborz-Azerbaijan seismotectonic 
province has been determined to ensure the necessary accuracy for analysis. Three machine 
learning methods—Artificial Neural Network, Random Forest, and Support Vector Machine—
were selected to predict the time and magnitude of earthquakes. Recognizing that some machine 
learning methods require feature definition, nine representative indices of seismic behavior were 
estimated for the Alborz-Azerbaijan earthquake catalog to serve as input for the chosen methods. 
Following the implementation of these techniques, the estimation error rate was calculated and 
reported using four types of error metrics: F1 Score, Recall, Precision, and Accuracy.  

Results and discussion: Machine learning in this study was conducted using 245 vectors formed 
by 9 indicators. These indices are stored in corresponding two-dimensional arrays, with each 
column representing a specific set of indices. Each data vector is associated with a binary label of 
1 or 0; the label "1" indicates the occurrence of at least one earthquake with a magnitude equal to 
or greater than the moment magnitude threshold of 5.5, while the label "0" indicates the absence 
of seismic activity for earthquakes with magnitudes less than 5.5. In this research, 80% of the data 
vectors were used for model training, and 20% were used for testing. The findings, regarding the 
estimated true and false alarm error values for each of the machine learning techniques applied to 
the seismic data of Alborz-Azerbaijan, demonstrate the success of all three techniques in 
predicting events recorded in the seismic catalog of Alborz-Azerbaijan. Generally, an accuracy 
exceeding 95% was achieved for all three methods.  

Conclusion: The findings indicate the success of these techniques in estimating the cycle of stress 
accumulation and release associated with seismic activity in the Alborz-Azerbaijan geotechnical 
province. The accuracy of all three methods shows only a small difference, reflecting the high 
performance of machine learning techniques. For the seismic data of Alborz-Azerbaijan, the 
Random Forest method exhibits slightly higher accuracy. The accuracy values obtained from the 
selected methods in this research suggest that the optimal machine learning method depends on 
the diversity and quantity of the data. In the context of natural hazard data, particularly geophysical 
hazards, the differences in success levels among machine learning methods are influenced by the 
tectonic and geological characteristics of the environment. Furthermore, the results of this study 
demonstrate that utilizing machine learning techniques for preparedness and mitigation of 
environmental consequences, as well as for earthquake crisis management, is promising. 
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 مبسوط  چکیده

مخاطره    نیا   یاب یشیو پ  ینیب   شی پ  نرویزلزله است. از ا  ،یطیمخاطرات مح  نیتر از مخرب  یکی  و هدف:  سابقه
.  با  شودیاهداف پژوهشگران محسوب م  نی مهمتر  ۀبحران در زمر  تیر یآن و بهبود امر مد  یامدهایکاهش پ  یبرا

شاخص از  بکارگ  یزیخلرزه  یهااستفاده  لرزه  یالگوها  ،ینیماش  یریادگی  یهاکیتکن  یریو    ک ی در    یزیخرفتار 
نشان    یالرزه  یهاداده  یرخطیغ  ی رفتارها  یسازدر مدل  یاژهی و  یها توانمندروش  نی . اشودیزا آشکار ممنطقه لرزه

 اند.  شده ل یتبد یعیطب یهادهی درک پد یبرا ی امروزه به ابزار نرویاند. از ا داده

  هی اول ژانو  یزمان   ۀدر باز   جان یآذربا -البرز  یساختنیاستان زم  یهاحاضر کاتالوگ زلزله  ۀدر مطالعها:  و روش  مواد
به منظور همگن نمودن    یگشتاور  یها به بزرگازلزله  یبزرگا  لاتیشده است. تبد  ن یتدو  2024  هی ژانو 23تا    1995

مطالعه در استان    یبزرگا  ۀ کامل بودن، آستان   یبزرگا  دارمق  یزمان   راتییکاتالوگ انجام شده است. سپس براساس تغ
فراهم گردد. سه روش    ها لیو تحل  ه ی تجز  یشده است تا در ادامه دقت لازم برا نییتع  جان ی آذربا-البرز  یساختنیزم
( Random Forest) ی( ، جنگل تصادفArtificial Neural Network) یمصنوع یشامل شبکه عصب ینیماش یریادگی

بردار پشتی و ماش انتخاب شدند، نه  زلزله  ی زمان و بزرگا  ینیب   ش یپ  ی ( براSupport Vector Machine)   بانین  ها 
  یهاکیتکن  ی برآورد شد تا پس از اجرا  جانی آذربا   - البرز  ی هاکاتالوگ زلزله  ی برا  یزیخشاخص معرف رفتار لرزه

محاسبه و    (F1 Score, Recall, Precision, Accuracy)   برآوردها در قالب چهار نوع برآورد خطا  ی خطا زانیمذکور م
 گزارش گردد.

ا  ینیماش  یریادگیو بحث:    جینتا از    نی در  استفاده  با  قالب    245مطالعه  در  است.    9بردار  شده  انجام  شاخص 
است،    5.5یگشتاور  یبزرگا ۀبالاتر از آستان ای برابر    ی لرزه با بزرگ  ن یزم  کی نشان دهنده وقوع حداقل  "1" برچسب  

است. در    5.5کمتر از    یبا بزرگا  ییهالرزه  نیزم  ی الرزه  تینشان دهنده عدم وجود فعال  " 0"که برچسب    ی در حال
داده به عنوان    ی % از بردارها  20و  شودیآموزش مدل بکارگرفته م  ی داده برا  یدرصد از بردارها  80پژوهش    ن یا

  ک ی هر  یزده شده برا  نیدرست و غلط تخم  یهشدارها  یحاصل از خطا  ر یاز مقاد  هاافتهی .  شودیآزمون استفاده م
  یریادگی کیهر سه تکن تیاز موفق یحاک جان،یآذربا -البرز  یالرزه یهاداده یبرا ینیماش یریادگی یهاکیاز تکن

هر سه    یبرا  % 95  یدقت بالا  ،یاست. بطورکل   جانی آذربا  - البرز  یاکاتالوگ لرزه  یهادادی رو  ینیب   شیدر پ  ینیماش
 حاصل شده است.   کیتکن

  تیمرتبط با فعال  یانباشت تنش و رهاساز  ۀچرخ   ن یدر تخم  هاکیتکن  ن ی ا   تیمعرف موفق  هاافتهی:  یریگ جهینت
دقت    جان،ی آذربا  -البرز  یالرزه  یها داده  یاست.. با اختلاف اندک برا  جانی آذربا  -البرز  ینساختیدر استان زم  یالرزه

منتخب    یهاروش  یریدقت حاصل از بکارگ  ر ی. مقاداست، بالاتر حاصل شده  (Random Forest)  ی روش جنگل تصادف
دارد.   یها و تعداد آنها بستگبه تنوع داده  ینیماش  ی ریادگی  کیدر تکن  نهیاز آن است روش به   یپژوهش حاک  ن یدر ا 

و  ،یعیمخاطرات طب  یهادر مورد داده ژئوف  ژهیبه    ی ریادگی  یهاروش  تیتفاوت در سطح موفق  ،یکیزیمخاطرات 
بکارگ  طیمح  یشناسنیو زم  یکیتکتون   یهایژگیاز و  یتابع  ینیماش در    ینیماش  یریادگی  یهاکیتکن  یریاست. 

 بخش است.  دی بحران زلزله نو  تی ری و مد یط یمح یامدهایو کاهش پ ی جهت آمادگ

کلیدی:واژه ماشینی،    های  مصنوعییادگیری  عصبی  تصادفی  (Artificial Neural Network)شبکۀ  جنگل   ،  
(Random Forest) ماشین بردار پشتیبان ، (Support Vector Machine) ،آذربایجان.-ساختی البرز استان زمین 
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 مقدمه

فاز   در  و  اورژانسی  خدمات  و  بحران  مدیریت  امر  در 

زلزله  از  قبل  پتاسیل  آمادگی  تخمین  بزرگ،  های 

روند  لرزه  مطالعۀ  است.  برخوردار  ویژه  اهمیت  از  خیزی 

لرزه  منطقۀ  یک  در  فرایند  رخدادها  از  خوبی  درک  ای، 

زا به همراه دارد.  وقوع زلزله و وضعیت کنونی ناحیۀ لرزه 

های بزرگ  بینی زلزله این مهم اطلاعات اولیه را برای پیش 

پس  در فرضیۀ بازگشتی،  زلزله    کند. روند رخداد فراهم می 

  1906در سال    7.9و که با بزرگای  سک ی سانفرانس ۀ  از زلزل 

. بر اساس  (Lawson and Reid, 1910)  ارائه شد رخ داد،  

نظریه،   طرح  مسئل این  پدیده  این  رخداد  بینی  پیش  ۀ 

  لرزه ن ی زم   ی ن ی ب ش ی پ   عضلات م   ترین گردید. یکی از عمده 

که باعث    ی اساس   ی ندها ی فرآ   رغم اینکه علی است که    ن ی ا 

زلزله بسته   ی هستند، الگوها   کسان ی   شوند ی ها م آن   جاد ی ا 

این مهم بر میزان  .  د ن متفاوت باش   ار ی بس   د ن توان ی به مکان م 

خیزی تاثیرگذار  های تخمین پتاسیل لرزه توانمندی روش 

مطالعات   ی ار ی بس   ن، ی بنابرا است.     ی همبستگ   ، از 

زمان    ها لرزه ن ی زم  و  فضا  آستانۀ    ن ی خم ت   ی برا را  در 

بر اساس آن    ، تا اند کرده   ل ی زا، تحل لرزه   ه ی ناح   ک ی مقاومت  

شکست  ویژگی   زمان  بر  تکیه  و  با  فیزیکی  های 

برآورد گردد زمین   ;Kagan, 1982)   شناختی هر منطقه 

Brehm and Braile, 1998 ) .    تاکید همچنان  گرچه 

وجود دارد،  زلزله    ی ن ی ب   ش ی پ   شود که فاصلۀ زیادی تا می 

پژوهش اما   علمی نتایج  بر    ر ی اخ   های  متمرکز 

  ی کاربردها   د ی ام   بارقه   ی شگاه ی آزما   ی ها لرزه ن ی زم 

را  تکنیک  ماشینی  یادگیری  زم های  علوم  ایجاد    ن ی در 

دهۀ گذشته    دو در    . ( Johnson et al., 2021)   است   کرده 

  ی واحدها   و یادگیری ماشینی   د ی جد   ی ها م ت ی الگور   ی تلاق 

  ی ا ه در دسترس بودن مجموعۀ داده و همچنین  پردازش  

داده    ل ی و تحل   ه ی در تجز   ی انقلاب ،  وسته ی و اغلب پ   گسترده 

مسائل  این نتایج موفقیت آمیز در  کرده است.    ایجاد محور  

  یی و شناسا   ص ی تشخ ،  ( Ren et al., 2020a) ی شناس   ن ی زم 

 Zhao, Li and) ی شناس   ن ی سازند زم   یی شناسا  فاز و مکان 

Marfurt 2017 )    ، زلزله    هشدار (Lomax, Michelini 

and Jozinović 2019 ) ،  نظارت بر آتشفشان (Lomax et 

al., 2019; Ren et al., 2020b )  ،  مورد توجه قرار گرفته

 است. 

تح  این  در  بینی  پ  ده ی ا   ، قات یق موفقیت   بینی  کنون یش 

Nowcasting Perdiction)در را توسعه داده است   ( زلزله .

روش  لرزهویژگی   از ها  این  وضع   ی برا  ای های   تیاستنتاج 

 ;Asim et al., 2017) د شوی چرخۀ زلزله استفاده م   ی فعل 

Pasari and Mehta 2018; Rundle et al., 2022 ) در این .

از   خ   مشاهدات رویکرد   یبرا اخیر    ی ها زلزله   ی زیلرزه 

  با این فرض که   ، لرزه بزرگ   ن یزم   ی احتمال شرط   ن یتخم 

و یا متوسط، ممکن   لرزه کوچک   ن ی زم   ی پس از وقوع تعداد 

های شود. روش استفاده می   رخ دهد،   است یک زلزله بزرگ 

بینی   بینی " پیش  برآورد   " کنون  و  توصیف  براساس 

متغیرهایی برای تامین هدف پیش بینی زلزله در مناطق 

امریکا  کالیفرنیای  خیز  ، ( Rundle et al., 2022) لرزه 

هند ( Nanjo, 2020) ژاپن   ، (Pasari, 2019 )   زاگرس و 

ایران   گرفته ( Ommi and Hashemi, 2024) شمالی  بکار 

 شده است.

های  های پیش بینی کنون بینی متکی بر داده ایدۀ مدل 

می  که  هستند  کنونی  زمان  و  به  واقعی  به  را  آنها  توان 

تحقیقات  روش  نتایج  داد.  تعمیم  پیشیابی  های 

آزمایشگاهی اخیر موفقیت پیش بینی رخدادهای لرزش  

با  را  لغزش    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   های تکنیک   از   استفاده   و 

 Rouet‐Leduc et) تایید کرده است  ی زمان   ی سر  متکی بر 

al., 2017 ) .   سری موفقیت  نیز  دیگری  های  مطالعات 

گسیختگی  بینی  پیش  در  را  در  زمانی  کوچک  های 

پژوهش  این  نتایج  آزمودند،  وجود  کالیفرنیا  بر  ها 

تکیه   بزرگ  و  کوچک  رخدادهای  میان  همبستگی 

الگوهای رخداد توالی زمانی    . ( Rundle et al., 2021) دارند 

ای متفاوت  ها را براساس تنوع رفتار رژیم لرزه وقوع زلزله 

 ,.Rundle et al., 2019, Rundle et al) نماید  ترسیم می 
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این   . ( 2022 تدقیق  ر   براساس  زم   ی اض ی روابط    ن ی نرخ 

رخداد    ی رخط ی غ  ت ی تا بتوانند ماه   شود تعیین می ها  لرزه 

که    ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   های تکنیک کنند.    ف ی زلزله را توص 

به   ها تم ی توسعه الگور  ق ی از طر  است  ی هوش مصنوع  ی نوع 

. اساس  کند ی ها کمک م درک الگوها و ارتباطات در داده 

از داده   ات ی از تجرب   ی ر ی ادگ ی روش    ن ی ا  ها  به دست آمده 

از طر    نده ی توان رفتار آ ی م   ک ی تکن   ن ی ا   ق ی است. در واقع 

از پ  ک ی بر    ه ی ها را بدون تک داده  شده    ن یی تع   ش ی معادله 

  ت ی منجر به موفق   ی ژگ ی و   ن ی . ا تخمین زد به عنوان مدل  

ی مخاطرت محیطی از  ن ی ب   ش ی در موضوع پ  ی قابل توجه 

زلزله  آیا    شده   جمله  اینکه  به قضاوت در مورد  است که 

پس از زلزله رخداده، وقوع زلزلۀ بزرگ دیگر محتمل است  

کند. به عنوان نمونه در پژوهشی انجام  یا خیر، کمک می 

  ی ز ی شاخص لرزه خ   ای هندوکش، نه های لرزه شده بر داده 

و سپس بر اساس مدل شبکه عصبی مصنوعی    شده   ف ی تعر 

  ج ی نتا   شده است،   ن یی منطقه تع   ک ی   خیزی لرزه   ل ی پتانس 

شیوه  این  نمودند  موفقیت  تایید  را   ,.Asim et al) ها 

2017 )  . 

تکنیک  مبنای  ماشینی بر  یادگیری  عصبی   های  شبکۀ 

جنگل   (Artificial Neural Network) مصنوعی  ،

بردار (Random Forest)تصادفی  ماشین  و   ،

هدف  پژوهشی    (Support Vector Machine)پشتیبان  با 

م  عمیق   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک یتکن   ت ی موفق   زان یسنجش 

بر اساس  ها لرزه ن ی زم  ی زمان و بزرگ  ی ن یب ش ی در پ ی ن ی ماش 

 ساختن ی ساخت زمدر استان لرزه   یز یخ رزه ل  ی ها شاخص 

شمال   ،( Ommi and Hashemi, 2024) رانی ا   ی زاگرس 

صورت گرفت، در این مطالعه برای تکنیک شبکۀ مصنوعی  

های  برای پیش بینی زلزله  % 96عصبی بالاترین میزان دقت  

از   ارزیابی    5.5بزرگتر  هدف  با  پژوهش  این  شد.  حاصل 

زمین تکنیک استان  در  ماشینی  یادگیری  ساختی های 

انجام    - البرز  با سایر مطالعات،  نتایج  آذربایجان و مقایسۀ 

 شده است.

 ها مواد و روش

 منطقه مورد مطالعه 

گسل  لرزه جنبایی  استان  ساختی های   -البرز   زمین 

ترین ایالات  این منطقه را به عنوان یکی از فعال   ، آذربایجان 

می   ساختی زمین  معرفی  ایران  شدگی  فلات  کوتاه  کند. 

محدود  ایران،  شمال  در  کوه    ۀ پوسته  رشته  خورده  چین 

کیلومتر   100کیلومتر و عرض    600البرز را به طول تقریبی  

بوجود آورده است. نرخ این کوتاه شدگی در بخش غربی 

البرز استان زمین یلی  م   2  ±   9آذربایجان معادل  - ساختی 

 ,.Hessami et al., 2003, Masson et al) متر سال است 

ساختی که رشته کوه البرز را در . این استان زمین ( 2005

گرفته  و    است   بر  جنوب  از  کاسپین،  گسل  به  شمال  از 

 ، وجنوب خاوری به دشت کویر ایران مرکزی و گسل ترود 

 ,Mirzaei) شود های کپه داغ  محدود می از خاور نیز به کوه 

Mengtan and Yuntai 1998 ) . توان در باختر البرز نیز می

رودبار  گسل  زلزل  - به  مسبب  که  کرد  اشاره   ۀمنجیل 

)  رودبار   1990بار  فاجعه  )7.3WM  Berberian)   است   =

and Walker, 2010 ) فلات ایران حاکی    های . کاتالوگ زلزله

دیگر پیش از وقوع این زمین های بزرگ  لرزه از وقوع زمین 

های استان گسل های البرز غربی است.  لرزه در رشته کوه 

بیشتر    آذربایجان   - البرز   ساخت زمین   لرزه  سازوکار  با 

می  شناخته  گرد  گستره راستالغز چپ  برای  گرچه  شوند. 

جنوبی البرز خاوری گسل ترود با سازوکار راندگی گزارش 

های معکوس به سمت جنوب به عنوان از گسل  شده است. 

توان به گسل شمال تهران، شمال قزوین و گسل مثال می 

اشاره نمود. شواهد موجود در این   محدوده  مشا نیز در این 

 ناحیهدهد که تغییر شکل پوسته در این  منطقه نشان می 

لرزه  رخداد  شکل  به  است عمدتا   Jackson and) ای 

McKenzie, 1988; Masson et al. 2005 )  . البرز خاوری

گستره  از  در یکی  مهمی  نقش  که  است  جنبا  های 

پوسته کهن دریای   با   برهمکنش با محیط اطراف، به ویژه 

دارد  تغییرات   ۀ مطالع   ( Hessami et al., 2003) کاسپین 

ای برخوردار  ای در این منطقه از اهمیت ویژه پتاسیل لرزه 
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ای  های لرزه تحقیق امکان پیش بینی فعالیت   ، است از اینرو 

بزرگ موضوعزلزله   شکل در   پژوهش   کنجکاوی   های  این 

 است.

تا   1995های زمین لرزه از  در این مطالعه برای تدوین داده

موسوی  2014سال   شده  منتشر  کاتالوگ  -Mousavi)  از 

Bafrouei and Mahani, 2020)  زمانی    ۀو برای تکمیل باز

ای شبکه لرزه های لرزها  داده  2024ژانویه    23ها تا   داده

تهران دانشگاه  ژئوفیزیک  مؤسسه   Iranian) نگاری 

Seismological Center) (http://irsc.ut.ac.ir/bulletin.phb)  

زلزله استفاد  بزرگای  تبدیل  با  است. سپس  به  ه شده  ها 

)  بزرگای گشتاوری  )WM    .کاتالوگ یکنواخت شده است

زمین  لرزه  ایالات  تقسیمات  از  مطالعه  این  ساختی  در 

زلزله   ( 1998) میرزایی  تفکیک  استان    های برای 

آذربایجان و تعیین محدوده مطالعاتی  - ساختی البرز زمین 

های رخداده  توزیع زلزله   1بهره گرفته شده است. شکل  

باز  در   1995- 2024زمانی    ۀ در  استان    این   را 

البرز زمین  های  دهد. زلزله آذربایجان نشان می   - ساختی 

فهرست شده   1ای در جدول کاتالوگ لرزه  5.5بزرگتر از 

 است. 

لرزه از  تغییرات فراوانی رویدادهای  آنها  براساس بزرگی  ای 

ویژگی لرزهجمله  رفتار  میهای  محسوب  شود. خیزی 

البرز در شکل   نمایش داده    2تغییرات فراوانی رویدادهای 

می مشاهده  شکل  از  که  همانطور  است.  استان شده  شود 

البرززمین و  _ ساختی  نادر  حوادث  دارای  آذربایجان 

می ویژگی  این  است.  مهم  عملکرد  بزرگاهای  بر  تواند 

 های یادگیری ماشینی اثرگذار باشد. روش

 

3WMبزرگای ی با اهلرزه نیزم عیتوز -1شکل   ل. فعا یاصل هایگسل تیمطالعه و موقعمورد 
Fig. 1- Distribution of earthquakes with magnitudes 3WM   under study and the locations of major active faults 

http://irsc.ut.ac.ir/bulletin.phb
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)با بزرگای گشتاوری  ی ها لرزه   ن ی زم  - 1جدول   )WM  2024 ه ی ژانو   23تا    9519  هی ژانو   1از    البرز ساخت ن ی استان لرزه زم  5.5برابر و  بیشتر از. 

Tabel 1. Earthquakes with a moment magnitude ( )WM  equal to or greater than 5.5 in the Alborz tectonic province from January 1, 

1995, to 23. 

Date Time Latitude longitude Depth MW 

1997-02-28 12:57:22 38.12 48.08 9 6.1 

1998-07-09 2:19:21 38.72 48.53 26 5.9 

1999-12-03 5:06:54 40.49 42.35 6 5.7 

2002-11-11 12:13:41 35.87 52.26 15 5.8 

2004-05-28 12:38:43 36.25 51.57 27 6.3 

2004-11-07 9:46:19 37.15 54.43 30 5.6 

2010-08-27 7:23:46 35.49 54.47 6.7 5.8 

2011-11-09 7:23:33 38.43 43.23 5 5.7 

2011-11-23 10:41:23 38.72 43.51 16 7.1 

2011-11-23 10:48:17 38.75 43.60 9 5.8 

2011-11-23 10:56:49 38.82 43.43 18 5.8 

2011-11-23 11:32:41 38.80 43.43 18 5.9 

2011-11-23 8:45:35 38.63 43.08 5 6 

2011-11-25 2:55:08 38.81 43.62 14 5.6 

2012-08-11 12:23:20 38.43 46.81 9 6.5 

2012-08-11 12:34:39 38.40 46.80 10 6.4 

2012-11-07 6:26:33 38.46 46.57 10 5.6 

2019-11-07 10:47:04 37.71 47.52 8.5 5.83 

2020-02-23 5:52:59 38.45 44.52 6 5.66 

2020-02-23 4:00:30 38.49 44.56 6 5.83 

2023-01-28 6:14:45 38.53 44.84 11 5.83 
 

 

ای  برای کاتالوگ لرزه 2024ژانویه 23تا  1995بازه زمانی ژانویه  در WMدر بزرگای  Nایی لرزهفراوانی تجمعی رویدادها -2شکل

 آذربایجان.-ساختی البرزاستان زمین

Fig. 2- Cumulative frequency of seismic events N with magnitudes
WM  during the period from January 1995 to January 23, 2024, 

for the seismic catalog of the Alborz-Azerbaijan tectonic province. 
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بودن  کامل  حداقل  (Mc) بزرگا  عنوان  به  قابل    بزرگای ، 

لرزه   ص یتشخ  شبکه  دقت  تعیین    شناخته  نگاری برای 

که   Mcمتغیر    ، ها پردازش داده   ی ها بر اساس روش .  شود ی م 

ای  های لرزه در آنالیزهای داده   لا با   ت یف ی با ک   ج ی نتا   متضمن 

البرز ( Wiemer and Wyss, 2002) است  کاتالوگ  برای   ،-  

 قی تحق   ن ی در ا   (.   2  جدول   آذربایجان برآورد شده است ) 

روش   انحنا  بیشینهاز 

Maximum crauvature (MAXC)  (Woessner 

and Wiemer, 2005 )  بودن   کامل   ای بزرگ   ن ی تخم  ی برا 

Mc  در نظر گرفته    نسبت به زمان آن   رات یی استفاده و تغ

است  ها،  داده   ت ی فی ک   ش ی افزا   ی برا(.  3شکل    )   شده 

 .حذف شدند   Mcکوچکتر از    ی دادها ی رو 

 

 .2024ژانویه  23تا   1995آذربایجان در بازۀ زمانی ژانویه  _ ساختی البرزای استان زمین کاتالوگ لرزه   Mcتغییرات بزرگای کامل بودن  -3شکل  
Fig. 3- Changes in the completeness magnitude Mc of the seismic catalog for the Alborz-Azerbaijan tectonic province during the 

period from January 1995 to January 23, 2024. 

ای استان برای کاتالوگ لرزه (MAXC) به روش بیشینه انحنا   1995-2024تغییرات بزرگای کامل بودن در بازه زمانی  -2جدول  

 آذربایجان. -ساختی البرززمین
Table 2. Changes in the completeness magnitude using the maximum curvature method for the period from 1995 to 2024 for the 

seismic catalog of the Alborz-Azerbaijan tectonic province. 

Mc 1995-2012 2013-2024 

Alborz -Azerbaijan 4 3.6 

 

 ی زیلرزه خ یهاشاخص

صورت  الرزه  ی هایژگیو  به  گرفته    9ی  نظر  در  شاخص 

تا  یم ی تکنیکشود  عمیقریادگهای  اساس   ینیماش  ی  بر 

ها به شکل ذیل در نظر  . این شاخصشود اجرااطلاعات آنها 

 : گرفته شده است

 Tبازه زمانی  (1)

Tنیشده ب یمان سپرز  n  در  نخست زلزله و زلزلهامین

 کاتالوگ انتخاب شده: 

1nT T T= −
 

(1) 

دیگر مطالعات  مانند   ,Panakkat and Adeli 2007) به 

Ommi and Hashemi 2024)    مقدار n=100 انتخاب شده

 است.

(2)  meanM 

زمین لرزه که در بازه زمانی رخ    nآخرین    ایمیانگین بزرگ

 ای است.دومین شاخص لرزه ،می دهد 

i

M

M
n

 =


 

(2) 
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(3 ) (b)  شیب منحنی گوتنبرگ ریشتر 

 Gutenberg and)  ریشتر-گوتنبرگ  کلاسیک  قانون

Richter 1944)  (فراوان3معادله ) ها را بر اساس  لرزه   نیزم  ی

در  آن   یبزرگ دور  کیها  در طول  و  زمانیمنطقه خاص    ۀ 

 . زند یم نیتخم T نیمع

log ( ) aN M bM= −
 

 (3) 

Nی با بزرگ یی هالرزه نیتعداد زمM منطقه خاص   کیدر

 هستند،  خیزیلرزه  پارامترهای b و a ضرایب  .است  رخ داده

های با بزرگای بیشتر از صفر در معرف زلزله  a که  نحوی  به

نسبت   log N نمودار  در  خط  شیب b و  منطقه معرف  و 

از   یکی b ضریب  های کوچک به بزرگ است. بنابراین،زلزله 

 خطرپذیری   و  خطر  محاسبۀ  در  ویژه  به  بنیادی  پارامترهای

میلرزه محسوب  نشاناین    .شودای  سطح    ۀدهندمقدار 

عدد  یز یخلرزه معمولاً  و  است  منطقه    1به    ک ینزد  ی در 

ا برا  نیاست.  محققان  توسط  تحل  هیتجز  یپارامتر    ل یو 

شدن    یز یخلرزه شد  ای)فعال  استفاده  استسکون(   ه 

(Enescu and Ito 2001, Mignan and Broccardo 2020, 

Wang et al., 2021)  پ   و  بیقر  ۀلزلز  نشانگرشیبه عنوان 

 .شده است یالوقوع معرف

 مقدار   (4)

 ی زیکوچک و بزرگ معرف رفتار لرزه خ  یهازلزله  یفراوان

م.  است رگرس  نیانگیجمع  خط  از  مربع  با   ونیانحراف 

با مشاهدات    شتریاستفاده از قانون توان معکوس گوتنبرگ ر

  شودمی  دهینام  مقدار    خیزیثبت شده در کاتالوگ لرزه

 نشان داده شده است: ریکه به صورت ز

2

10(log (a ))

( 1)

i iN bM

n


− −
=

−


 

(4) 

 M( مقدار5)

شاخص  یکی قطع  یهااز  ب  ت،ی عدم    حداکثر  نیتفاوت 

انتظار است   بزرگایمشاهده شده و حداکثر    بزرگای مورد 

طر از  گوتنبرگ  قیکه  پارامترها  شتریر-قانون  اساس    یبر 

  هشود )معادلیدر منطقه مورد مطالعه محاسبه م  یزیلرزه خ

5 ) . 
exp

max max

obsM M M = −
 

(5) 

حداکثر انتظار  مورد  آخر  بزرگا  مقدار  در   n  دادیرو  نیدر 

لرزه گوتنبرگ  یاکاتالوگ  قانون  از  استفاده  با    شتریر-با 

1N  ینیگزیجا   شود:می ( برآورد6 له)معاد =

exp

max

a
M

b
=

 

(6 ) 

  مقدار (6)

فرض   گرفتن  نظر  در  الاستبا  در کیبازگشت  زمان  وقوع   ،

براین اساس فاصلۀ  بزرگ نسبتاً ثابت است.    یهازلزله   انیم

لرزه سرشتی  های بزرگ به عنوان زمین زمانی بین زمین لرزه

این    .گردد شود به عنوان یک ویژگی لحاظ میشناحته می

مقدار که از عدم قطعیت تصادفی و شناختی برخوردار است  

  نیانگیمخیزی است.  معیار مهمی برای مطالعۀ پتاسیل لرزه 

شود که حاصل می(  7)  ۀاز رابط  سرشتی  یهالرزه نیزمان زم

مطالعات سایر  عنوان    (Asim et al., 2017)مانند   کیبه 

 ست.در نظر گرفته شده ا یژگیو

 

characteristic

characteristic

i

i

t

n
 =

 

(7) 

  c ( مقدار7)

مع  جهینت انحراف  شده    یهازمان  ارینسبت    ی کیمشاهده 

است که بر   قیتحق  نیدر ا  یزیخلرزه  یهااز شاخص  گرید

زمان فواصل  زده   نیتخم  سرشتی  یدادهایرو  نیب  یاساس 

 .(8 لهشده است )معاد

tc



=

 

(8) 

ب  ۀنشان دهند cمقدار   زمان محاسبه    نیانگیم   نیتفاوت 

م و  شده  ن یانگیشده  مشاهده  ب  است.   زمان    نیزم  نیدر 

کم    ک ی  ،مشخصه  یهالرزه تطابق    ۀ دهندنشان cمقدار 

 است ینیتخم  ریمشاهده شده با مقاد ریمقاد
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 1/2dEای ( جذر مجموع انرژی لرزه 8)

مجموع انرژی انباشته در منطقه به عنوان یک شاخص مهم  

ای است که بیشتر جهت برآورد بزرگا و زمان  از سطح لرزه 

 Brehm)زلزلۀ قریب الوقوع مورد استفاده قرار گرفته است

and Braile 1998, Ommi and Smirnov 2024).   این

 ( برآورد شده است.erg) بر حسب    9شاخص توسط معادلۀ  

 

11.8 1.5 1/2

1/2
(10 )M

dE
T

+

=


 

(9) 

  فرایند گسیختگیقبل از  یالرزه یدر انرژ یتصاعد شیافزا

 زان یمدت، م  نیدر طول ا کند.گسیختگی را توصیف میفاز  

گس اندازه  و  به  هر  یختگیلغزش  تصاعددو   ش یافزا  یطور 

برسد که امکان  حدی  به    یختگیکه گس  ی تا زمان  ابندییم

پو هسته  یختگیگس  یایانتشار  مرحلۀ  کند.  فراهم   یی زارا 

ب است  بکشد  نیممکن  طول  ماه  چند  تا  هفته    چند 

(Hulbert et al., 2020) . 

 های یادگیری ماشینیتکنیک

   شبک عصبی مصنوعی 

داد   در یا علم  عنوان    قیعم  یریدگه،  قو  یکیبه   ن یتریاز 

به سرعت    ی حل مسائل سخت و حل نشدن  یبرا  ی هاک یتکن

و در امر پیش بینی مخاطرات محیطی   است  شیدر حال افزا

 Kong) گیرد  میاز جمله پیش بینی زلزله مورد استفاده قرار  

et al. 2019, Bergen et al. 2019) یبردارها . در این روش  

که    شودمی  یدسته طبقه بند  ای از دو کلاس    ی کیداده را به  

صورت   به  م  " 0"و    " 1"معمولاً  داده  انواع  ینشان  شود. 

وجود دارد. با    اتیاز شبکه عصبی مصنوعی در ادب  یمختلف

ا  نیا در  شبک  ن یحال،  از  مصنوعی    ۀمطالعه،   عصبی 

م  خورشیپ  نورون  شود یاستفاده  از  متشکل    ی هاکه 

پ   یمصنوع  هم  لا  وستهیبه  در  که  است    ،ها ه یمتعدد 

کامل   یبرا  ست. ا  شده  ی سازمانده   یهاشبکه  اتصال 

لا  خور،شیپ  از  یورود  هیسه    ای پارامترها (1)  عبارتند 

منحصر به فرد،    ی پنجره زمان  کیدر    ،یزیخلرزه  یهاشاخص

 (3که )  ،یمتوال  یزمان  یها نشانگر در پنجره  کی  ریمقاد(  2)

 ی زیخلرزه  یهاشاخص  تکاملۀ  نشان دهند  یورود  یهاگره

  نی: اولیورود  لایۀ  .کنندیم  یرمزگذار (3) و(  2) در زمان

در  ی ورود  یهاداده  یۀلا میم  افت یرا  که    کیتواند  یکند 

و دهند  یژگیبردار  نشان  که  نقاط    یهایژگ یو  ۀباشد 

  یۀ شوند. هر نورون در لا  یبندطبقه  د یاست که با  یی اهداده

به    یورود ا  ی ژگیو  ک یمربوط  در  لا  نیاست.    یۀمطالعه، 

مصنوعی مدل  یورود عصبی    9  یدارا  یشنهادیپ  شبکه 

 .کنندیم  انیرا ب  یالرزه  یهاکه تعداد شاخص  تنورون اس

  ای  کی  ،یو خروج  یورود  یهاهیلا  نیپنهان: در ب  یهاهیلا

لا دار  یمخف  هیچند  ادوجود  مسئول  هیلا  نی.    یریادگیها 

هستند. هر   یورود  یهااز داده ده یچیپ  ی هاشی الگوها و نما

 ردیگیرا م  یقبل  هیلا  یهایورود  ،پنهان  هیلا  کینورون در  

  کند. یاعمال م یمحاسبه خروج یها را برااسیها و باو وزن

 گردد. لایه خروجی از تابع ذیل برآورد می

1
( )

1 x
f x

e−
=

+  
(10) 

نورون   کیمعمولاً از    یخروج  هیلا  ،ینریبا  یطبقه بند  یبرا

ساز فعال  تابع  با  )  (sigmoid)  دیگموئیس  یمنفرد  )f x

 1و    0  نی ب  ینورون مقدار  نیا  یشده است. خروج  لیتشک

دهند نشان  که  کلاس    ۀاست  به  داده  نقطه  تعلق  احتمال 

(،  0.5شود )مثلاً  یک آستانه اعمال میمثبت است. معمولاً  

  ریاز آستانه به عنوان مثبت و مقاد   شتریب  ر یکه در آن مقاد

منف  ی مساو  ا یکمتر   عنوان  به  آستانه    یبندطبقه  یاز 

مطالعه،    ند.شویم این  اجرا در  مختلف،    یهاشیآزما  یبا 

  ی مصنوع   یصبع   یهاشبکه   یکل  یمعمار  تعیین شده است.

 نشان داده شده است.  4در شکل  یشنهادیپ 

  ی بانیبردار پشت نیاشم

پشت   ن ی ماش   نی ماش   ی ر ی ادگ ی   تم یالگور   یک  بان یبردار 

برا  که  است  پرکاربرد  و    یبندطبقه   ی کارها   ی قدرتمند 

به دلیل شده است   ی طراح   ی نر ی با  آن   یی توانا   . این روش 

 قیدق   ج ی نتا   د ی و تول   ده ی چ یپ  ی ها مجموعه داده   ت ی ر ی در مد 

است   دای پ  ت ی محبوب  Abdullah and Abdulazeez) کرده 
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اصل ( 2021 هدف  پشت  ن ی ماش  ی .  ابر   افتن ی  بان ی بردار 

مختلف را   ی ها است که نقاط داده کلاس   نه ی به  ای صفحه 

ابعاد بالا به بهتر   یی در فضا  کند.  ی نحو از هم جدا م   ن ی با 

  می مرز تصم  ک ی   یی شناسا  ن، با یبردار پشت   ن ی ماش ی اصل   ده ی ا 

حاش که  م   ن ی ب  یۀ است  حداکثر  به  را  کلاس  رساند.  ی دو 

نقاط   ن ی کتر ی و نزد   م ی مرز تصم   ن ی به عنوان فاصلۀ ب   ه یحاش 

 نیشود. با به حداکثر رساندن ا ی م   ف ی هر کلاس تعر   از داده  

  یمدل را برا یی نه تنها توانا  بان یبردار پشت  ن ی ماش  ه، یحاش 

بلکه    بخشد، ی مشاهده بهبود م   رقابل ی غ  ی ها به داده   م ی تعم 

نو  برابر  در  را  آن  ن   ز یاستحکام  پرت  موارد   شی افزا   ز ی و 

که مدل    ی هنگام .  ( Pisner and Schnyer 2020)   دهد ی م 

مربوط    ی ا پارامتر لرزه   9با استفاده از    بان ی بردار پشت   ن ی ماش 

  ی ن ی ب   ش ی پ  ی توان از آن برای ماه آموزش داده شد، م   1به  

جد  داده  نقاط  ناد   د ی کلاس  موقع   ده ی و  اساس  آنها   ت ی بر 

تصم  مرز  به  شکل    م ی نسبت  در  کرد.  مدل  5استفاده   ،

 فینشان داده شده است که از تعر    بان ی بردار پشت  ن ی ماش 

  شی تر را پی قو   ی ر ی گ   م ی کند تا مرز تصمی استفاده م   ه یحاش 

د. کن   ی ن ی ب 
 

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی در پیش بینی زلزله. .4شکل 
Fig. 4- Structure of the artificial neural network for earthquake prediction. 

 

  زلزله.  ینیب شیپ یبرا بانیبردار پشت نیماششماتیک  -5لشک
Fig. 5- Schematic of the Support Vector Machine for earthquake prediction 



 یام
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 یتصادف نگلج

  یاست که برا  ی ر ی ادگ جنگل تصادفی یک شیوۀ ی   تم ی الگور 

م   ی نری با   یبند طبقه   ی کارها  ی  اصل   ده ی ا   . شود ی استفاده 

در طول  م ی درخت تصم  یاد ی تعداد ز  جاد ی ا  ی جنگل تصادف 

از   استفاده  با  درخت  هر  است.  آموزش   ریز   ک ی مرحلۀ 

 ۀمجموع  ر ی ز   ک ی و    ی اصل   ی ها ی ژگ ی از و   ی تصادف   ۀ مجموع 

 ندی فرآ   ن ی شود. ا ی ساخته م   ی آموزش   ی ها از داده   ی تصادف 

ا  م   جاد ی باعث  در  م   ان ی تنوع  خطر ی درختان  و  شود 

به و   ش ی ب   ت یحساس  نقاط داده    ا ی ها  ی ژگ ی از حد درختان 

را کاهش م  هر   ، ی ن ی ب   ش ی دهد. در طول مرحله پی خاص 

 یورود ی ها به طور مستقل داده  ی درخت در جنگل تصادف 

  یی نها  ی ن ی بش ی پ . بنابراین کند ی م  ن یتضم و  ی را طبقه بند

بالاتر  دقت  و  است  خطا  مستعد  به   ی کمتر  نسبت 

م   ی فرد   م ی تصم   ی ها درخت درختان دهد ی ارائه  تعداد   .

مجموعه داده   ی بر رو  مون آز  ق یاز طر  ، در مجموعه  م ی تصم 

درخت   30بر اساس    ج ی نتا  مطالعه   این   شود. در ی م   ن یی تع 

 .شده است گروه انتخاب    ی برا 

های(  های)ویژگیبر مبنای محاسبۀ شاخص  پژوهش در این  

خیزی توصیف شده سه تکنیک یادگیری ماشینی شبکه لرزه

عصبی مصنوعی، جنگل تصادفی، و ماشین بردار پشتیبان  

آذربایجان مورد    -های کاتالوگ البرزبرای پیش بینی زلزله

 آزمون قرار گرفت.

 نتایج و بحث 

لرزه    ی هاشاخص  ن،یماش  یریادگی  در   ها دادهآموزش    یبرا

  2024  هیژانو23  تا    1995  هیژانو  نیهر ماه ب  یبرا  یزیخ

.  شده و براساس آن برچسب دهی انجام شده استمحاسبه  

از صد   یالرزه  یهااندازۀ پنجره به منظور استخراج شاخص

زمان   از  آخر  دادیرو م  ک ی  یبازۀ  استفاده  د.  کنیماهه 

پ   یها ینیب  شیپ   یبرا  یریگمیتصم تجز  سماهانه  و    هیاز 

های مبتنی بر  بر اساس ویژگی  جامع کاتالوگ زلزله  لیتحل

می  مسئلهفیزیک   صورت  اگیردگسیختگی  به    نی.  منجر 

فوق با استفاده    ینیماش  یریادگی  ی هاکیآموزش تمام تکن

م  245از   داده  شاخصیبردار  در    یزیخلرزه  یهاشود. 

که هر    یی جا  شوند، یم   رهیمربوطه ذخ  یدو بعد  یهاه یآرا

. هر بردار  دهدیها را نشان ممجموعه از شاخص   کیستون  

با   با  کیداده  مرتبط است. برچسب   0  ای  1  ینریبرچسب 

برابر   یلرزه با بزرگ  نیزم  ک ینشان دهنده وقوع حداقل    "1"

5.5آستانهبالاتر از    ای  " 0"که برچسب    ی است، در حال  =

5.5  یبزرگبا   یالرزه تینشان دهنده عدم وجود فعال =

 یداده آموزش  نمونه از  مجموعه  کی  3. جدول  و بیشتر است

برا را  ارائه   2013دسامبر    تا  ه یژانواز    ماه    12  ینمونه 

ایم بردارها   نیدهد.  شامل  به    یعنصر  9  یورود  ینمونه 

  ۀ دلخواه متناظر آنها است که نشان دهند   یهایهمراه خروج

 .است آستانهاز  شتری ب ا یبرابر  ی با بزرگ ییاهوقوع زلزله 

مورد نظر مربوطه را   یهایو خروج ویژگی نه مقادیر حاصل ازکه  2013و دسامبر  هیژانو نیماه ب 12 یبرا ینمونه داده آموزش -3جدول 

5.5بزرگا د، مقدار آستانه ده ینشان م  است.  =
Table 3. Sample training data for 12 months between January and December 2013, showing the values obtained from nine features 

and the corresponding desired outputs, with the threshold magnitude value 5.5 = . 

 

Date ( )T Days  
meanM  1/2 1810dE   expectedM  b  M    c    label 

January2013 168 3.91 0.007 6.25 1.51 1.21 0.65 0 1.51 1 

February2013 93 3.48 0.003 5.29 1.91 1.91 0.19 0 1.91 0 

March2013 51 3.43 0.004 4.99 1.94 2.32 0.08 0 1.94 0 

April2013 55 3.48 0.004 5.21 1.67 2.03 0.21 27 1.67 0 

May2013 57 3.42 0.004 5.07 1.80 2.19 0.07 27 1.80 0 

June2013 63 3.39 0.003 5.05 1.81 2.20 0.05 55 1.81 0 

July2013 64 3.39 0.003 4.97 1.95 2.36 0.30 0 1.95 0 

August2013 59 3.44 0.004 5.25 1.63 1.98 0.58 51 1.63 0 

September2013 83 3.37 0.002 4.86 2.07 2.52 0.19 0 2.07 0 

October2013 93 3.42 0.002 4.91 2.04 2.47 0.24 0 2.04 0 

November2013 93 3.41 0.002 4.95 1.98 2.39 0.28 0 1.98 0 

Decber2013 84 3.45 0.002 5.05 1.90 2.28 0.38 0 1.51 0 
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متقاطع استفاده    یروش اعتبارسنج  از  هامدل  جهت ارزیابی

 یبرا  نیماش  یریادگیپرکاربرد در    کیتکن  ک ی  نی. اشودیم

  یهااز روش  ی کیمدل است.    کی  م یعملکرد و تعم  یابیارز

 م یاست که شامل تقس  یبرابر   5متقابل    یاعتبارسنج  ج،یرا

داد ز  ها همجموعه  پنج  تقر  ریبه  اندازه  با  برابر    باً یمجموعه 

 80)  رمجموعهیز  نیاز ا  رمجموعهیاست. در هر تکرار، چهار ز

شود،  یآموزش مدل استفاده م   یداده( برا  یدرصد از بردارها

  یدرصد از بردارها  20)  مانده یباق  رمجموعهیکه ز  ی در حال

م استفاده  آزمون  مجموعه  عنوان  به  مزیداده(    تیشود. 

اعتبارسنج از  ا  یاستفاده  تخم  نیمتقاطع  به  که   نیاست 

م  یتریقو کمک  مدل  عملکرد  مکند یاز  با    یریگنیانگی. 

-تقسیمکمتر به    یابیمتعدد، ارز  یحاصل از تکرارها  جینتا

م  ی هاداده  بندی وابسته  قابل    شودیخاص  نشانۀ  و 

عم  یاعتمادتر مدل  از    هاداده  یرو  نیماش  یری ادگیلکرد 

 .دهدیارائه م

آمده   3در جدول  (erg)بر حسب  1/2dEی و انرژ bارزش 

  دادی رو  nشده از    یزمان سپر  Tمقدار ) جدول،    نیاست. در ا

ا  ییابتدا  یهاسال  یگذشته( برا به دست    ی کاتالوگ لرزه 

است.   لرزهتیم  اینآمده  شبکه  گسترش  با  مرتبط   یاواند 

ها مقدار صفر به دست  ردیفدر برخی    cو    ویژگی  باشد.  

زلزله  تعداد  که  معنی  این  به  است،  بزرگای   های آمده    با 

رای ارزیابی و  . بیا کمتر بوده است  1در آن دسته    سرشتی

مدل در  عملکرد  رخدادها  احتمال  از    ها زلزله   تخمین 

یا    سنجش  معیارچهار دقت  است.  شده  استفاده  دقت، 

Accuracy  نسبت نقاط داده به درستی پیش بینی شده به ،

(. این یک معیار کلی  11)معادله    تعداد کل نقاط داده است

ارائه    0و    1از عملکرد مدل پیش بینی زلزله در هر دو کلاس  

است که نسبت   Precision دهد. معیار دیگر معرف دقت می

شده  بینیهای مثبت پیشهای مثبت واقعی )نمونهبینیپیش

های مثبت )هم مثبت واقعی و  بینیپیش ۀهم هبرا درست( 

کاذب(   مثبت  میهم  ای12)معادله  دهد  نشان    معیار  ن(. 

پیش مدل  موارد توانایی  صحیح  شناسایی  در  زلزله  بینی 

اندازه را  میمثبت  همچنین  گیری  نسبت Recallکند.   :

های مثبت  های مثبت واقعی نسبت به تمام نمونهبینیپیش

است. توانایی مدل را برای    Recallواقعی در مجموعه داده  

تعیین می کند )معادله  شناسایی صحیح همه موارد مثبت 

هارمونیک    میانگین  F1امتیاز    F1 (F1-score) امتیاز  (.13

precision  و Recall  است. تعادلی بین precision  و Recall 

نابرابر  ایجاد می کند و زمانی مفید است که توزیع کلاسی 

های این  وجود داشته باشد. به عنوان مثال، در مجموعه داده

حدود   حاوبردارها  از  %46مطالعه،  داده  برچسب   1ی  ی 

برچسب هستند    0بقیه حاوی  0%  55ه  هستند در حالی ک

را   داده  مجموعه  کل    کند میمعرفی  متعادل  نسبتا  که 

 . (14)معادله 

TP TN
accuracy

TP FN TN FP

+
=

+ + +  

(11) 

TP
precision

TP FP
=

+  

(12) 

TP
recall

TP FN
=

+  

(13) 

2
1

precision recall
F

precision recall

 
=

+  

(14) 

مقادیر حاصل از معیارهای دقت معرفی شده برای هریک از 

-ای البرز  های لرزههای یادگیری ماشینی روی دادهتکنیک 

از   4آذربایجان در جدول   گزارش شده است. همانطور که 

دقت   4جدول   است،  سه  مشخص  هر  موفقیت  معرف  ها 

های کاتالوگ  تکنیک یادگیری ماشینی در پیش بینی زلزله

ای است. در میان این سه روش بکارگرفته شده، برای  لرزه

است.   شده  حاصل  توفیق  بیشترین  تصادفی  جنگل  روش 

برای   %95دهد، دقت بالای  نشان می  4همانطور که جدول  

هر سه تکنیک حاصل شده است که میزان موفقیت بیشتر 

  را در این مطالعه نسبت به مطالعۀ قبلی در شمال زاگرس

(Ommi and Hashemi 2024) این نتیجه را   دهد.نشان می

های کاتالوگ مرتبط است که حاکی از دقت  به ماهیت داده

لرزه  شبکه  استان بالاتر  در  ادوار  از  دربرخی  نگاری 



 یام
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البرززمین است -ساختی  زاگرس  به  نسبت  آذربایجان 

(Mousavi-Bafrouei and Mahani, 2020)  این بهبود در .

در   بالاتر  دقت  با  بهتری  نتایج  اطلاعات  کمیت  و  کیفیت 

زمین تکنیک  استان  برای  ماشینی  یادگیری  ساختی  های 

این مهم   -البرز به  توجه  است.  داشته  به همراه  آذربایجان 

روش از  یک  هر  عملکرد  که  است  یادگیری ضروری  های 

ها به ویژه  ها بستگی دارد برخی روشماشینی به ماهیت داده

ها هستند  روش شبکه عصبی مصنوعی متکی بر تعداد داده

کاهش   دقت  مقدار  داده،  مجموعه  فراوانی  افزایش  با  و 

.    (Yousefzadeh, Hosseini and Farnaghi 2021)یابدمی

روش توانایی  و درخت برخی مطالعات  پشتیبان  بردار  های 

تصادفی را در تخمین رویدادهای نادر و کم تعداد برجسته  

دیگر،  (Galkina and Grafeeva, 2019)نمودند   سوی  از   .

تنوع داده، به معنای تنوع در کلاس طبقات، در دقت این  

دادهروش فراوانی  بر  تکیه  با  هستند  موثر  تنوع ها  و  ها 

بزرگاها، که شکل  رخدادهای لرزه نیز آن را    2ای در تمام 

می لرزهتایید  استان  آذربایجان  زمینکند،  و  البرز  ساختی 

ای بالا است. در مقایسه با این  دارای رخدادهایی با توان لرزه

های متوسط را با فراوانی  استان زمینساختی، زاگرس زلزله 

ای شواهد اندکی دال بر  کند. کاتالوگ لرزهبالاتر تجربه می

بزرگای    رخداد با  استان    7رویدادهای  در  بیشتر،  و 

. (Mirzaei et al., 1998)دهد  ساختی زاگرس نشان میزمین

تخمین از  حاصل  دقت  میزان  روشمقایسۀ  های  های 

در    انجام شده  مطالعه  و  مطالعه  این  در  ماشینی  یادگیری 

 ,Ommi and Hashemi)ساختی زاگرسشمال استان زمین 

، بر افزایش دقت روش درخت تصادفی برای استان   (2024

آذربایجان دلالت دارد. مطالعۀ مشابه در  -ساختی البرززمین

مقدار دقت ،    5.5سطح بزرگای آستانه    برایشمال زاگرس  

ترتیب    به  مصنوعی  عصبی  شبکه  روش  برای  را 

96.27%=Accuracy  %،85=Precision  % ،97.5  =Recall    و

90%=F1-score    گزارش کرده است. در مطالعۀ حاضر برای

لرزه کاتالوگ  براساس  مشابه  بزرگای  استان آستانۀ  ای 

آذربایجان روش شبکه عصبی مصنوعی    _ ساختی البرززمین

دقت سطح  ،    Accuracy  %،98.17=Precision=%97.93به 

%97.31  =Recall    97.71و%=F1-score    دست یافته است

تصادفی درخت  روش  سط   و  بالاترین  دقت  در   ح 

(98.78%=Accuracy  %،97.26 =Precision  %  ،99.9  =

Recall    97.71و% =F1-score   گرچه است.  گرفته  قرار   )

به  نسبت  را  افزایش  نیز  عصبی  شبکه  روش  دقت  میزان 

دهد اما روش درخت تصادفی پیشی  مطالعۀ قبلی نشان می

استان   مطالعۀ  در  که  مهم  این  به  توجه  با  است  گرفته 

ساختی زاگرس شمالی بخشی از زاگرس مورد مطالعه زمین

توان افزایش دقت روش شبکه عصبی در  قرار گرفته بود ،می

ها مرتبط دانست. از اینرو این مطالعه را با افزایش تعداد داده

استان سایر  نتایج  با  مطالعه  این  نتایج  های  مقایسۀ 

شود تا میزان  های آتی پیشنهاد میساختی در پژوهشزمین

ویژگیاثر فراوان نتایج  ی مجموعه داده و  بر  تکتونیکی  های 

 آشکار شود.

 Random) ، جنگل تصادفی(Artificial Neural Network) مقادیر دقت برآورد شده در سه روش یادگیری ماشینی: شبکۀ عصبی  -4جدول

Forest)و ماشین بردار پشتیبان ، (Support Vector Machine) آذزبایجان.-های البرزبرای کاتالوگ زلزله 
Table 4. Estimated accuracy values using three machine learning methods: Artificial Neural Network, Random Forest, and Support 

Vector Machine for the Alborz-Azerbaijan earthquake catalog. 

ML model Support Vector Machine Random Forest Artificial Neural Network 

Accuracy 97.50 98.76 97.93 

Precision 96.39 97.26 98.17 

Recall 98.18 99.9 97.31 

F1-score 97.23 98.60 97.71 

 



 ... یزیخخطر لرزه  نیدر تخم ینی ماش ق یعم یریادگی  یهاکیتکن یاب ی ارز

 

 1404 بهار، 1 ، شماره23، دوره نوین علوم محیطی فصلنامه

272 

خیزی توصیف شده در این مطالعه های لرزه انتخاب شاخص 

ها  ها از عوامل مهم موفقیت تخمین نیز در موفقیت تخمین 

این  است.   پیش در  زلزله پژوهش  زمان  و  بزرگا  ها  بینی 

گیرد.  ای از پارامترهای ورودی صورت می براساس مجموعه 

زمین   زمانی  توزیع  از  شده  استخراج  پارامترهای  این 

ای که به های گذشته و فراوانی وقوع رویدادهای لرزه لرزه 

عنوان تابعی از بزرگای زلزله است، بهره گرفته است. این 

می  نشان  را  زیربنایی  روابط  از پارامترها  حقایقی  که  دهد 

-، قانون گوتنبرگ   ( Hainzl et al., 2000) سکون لرزه ای 

پیش    ( Rundle and Donnellan, 2020) یشتر ر  فراوانی  و 

را   ( McGuire, Boettcher and Jordan 2005) ها لرزه 

کند. سازی می ای را مدل های لرزه روشن  و رفتار فعالیت 

آشکار  نیز  روابط  این  بین  غیرخطی  ماهیت  همچنین 

رخدادهای  می  توالی  از رصد  آتی  زلزلۀ  زمان  وقوع  گردد. 

لرزه لرزه  فعالیت  و  سکون  )فرآیند  است، ای  ممکن  ای(، 

ناحیه  در  انباشته  انرژی  مقدار  از  همچنین  گردد.  برآورد 

شود تخمین بزرگی ممکن  گسل که منجر به وقوع زلزله می 

ای از یک شود. به طور مشابه، پیش لرزه به عنوان نشانه می 

می  گرفته  نظر  در  بزرگ  بکارگیری زلزله  همچنین  شود. 

ریشتر که رابطۀ رگرسیون بین بزرگاهای  - قانون گوتنبرگ 

زلزله و فراونی آنها است به عنوان یک شاخص مهم لرزه  

زایی منطقه در این  به خوبی در توصیف رفتار لرزه خیزی  

 محاسبات مداخله کرده است.

 گیری نتیجه

مطالعۀ   هدف  با  پژوهش  تکنیک  موفقیتمیزان  این 

تغییرات    رصد و   ای تخمین خطر لرزه   در  ی یادگیری ماشین 

شده  انجام  آذربایجان   - ز پتاسیل لرزه خیزی در منطقه البر

از فعال  این منطقه که  لرزه خیز فلات است  ترین مناطق 

است  ماشینی،  ایران  یادگیری  تکنیک  سه  ارزیابی   برای 

مصنوعی شامل   عصبی  تصادفی   ، شبکه  ماشین    ، جنگل  و 

های حاصل مقایسۀ یافته   در نظر گرفته شد.   بردار پشتیبان 

استان  شمال  در  مشابه  پژوهش  با  مطالعه  این  از 

بطور   .کند بر نتایج متفاوتی تاکید می   ساختی زاگرس زمین 

  Accuracyدر چهار متریک دقت    % 95کلی نتایج دقت بالا  

 ،Precision    ،Recall    وF1-score    در هر سه روش حاکی ،

روش  موفقیت  خطر از  تخمین  در  ماشینی  یادگیری  های 

ساختی است. روش جنگل تصادفی  ای این استان زمین لرزه 

را  بالایی  لرزه الگو   ص ی تشخدر    موفقیت  رژیم  رفتار  ای  ی 

زمین  استان  و   ساختی این  است  داده   نیکمتر   نشان 

توان  نموده است که آن را می   د ی نادرست را تول   ی ها آلارم 

داده  بالای  تنوع  لرزه با  وقوع های  و  منطقه  این  در  ای 

زمین  استان  این  برای  نادر  مرتبط  رخدادهای  ساختی 

  کیدهد، اگرچه وقوع زلزله  ی مطالعه نشان م   ن یا دانست.  

  یکردها ی و رو  ده ی چی پ ی ساز مدل است، اما  ی تصادف  ده ی پد 

و  برای توصیف رفتار پیشر تواند  ی م   ن یماش   عمیق   ی ر ی ادگ ی 

. نتایج این مطالعه و مطالعۀ  باشد زا نویدبخش  منطقه لرزه 

بر اهمیت   ( Ommi and Hashemi, 2024) مشابه در زاگرس 

 ها دلالت دارد. همچنینغنای کاتالوگ در نیکویی تخمین

که میزان   از آن است   ی انجام شده حاک   ی ها لی و تحل   ه یتجز 

شاخص  مرهون  همچنین  موفقیت  خیزی  این  لرزه  های 

است که منعکس کنندۀ تغییرات در پتاسیل لرزه خیزی 

داده  کمیت  و  کیفیت  افزایش  هستند.  های منطقه 

ویژگی لرزه  سایر  افزودن  و  مانند    های خیزی  محیط، 

تواند نقش مهمی در موفقیت مکانیسم کانونی رخدادها، می 

های یادگیری ماشینی ایفا کند  ها در تکنیک آموزش داده 

 شود. که تحقیق آن برای مطالعات آتی پیشنهاد می 

 سپاسگزاری 

لرزه    شبکه  از  وسیله  ژئوفیزیک بدین  مؤسسه  نگاری 
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 .کنم مطالعه، تشکر می 
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