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Sazetak

Dolaskom doba nazvanim Big Data, dogodilo se eksponencijalno povec¢anje koli-
¢ine seizmickih podataka zbog povecanja broja seizmickih postaja i napretka tehnolo-
gije, zbog Cega tradicionalne metode analize i ru¢ne detekcije faza postaju neodrzive.
Ususret tom vremenu, testira se novi pristup koji koristi neuronske mreze za automa-
tizaciju detekcije i karakterizaciju seizmickih dogadaja, s ciljem povec¢anja toc¢nosti i
ucinkovitosti u odnosu na postoje¢e automatizirane sustave. U ovom radu analiziran
je sveobuhvatni skup podataka kojeg ¢ini testni katalog potresa u razdoblju 2009. -
2018. godine u sjeverozapadnim Dinaridima primjenom modela PhaseNet za detekciju
seizmickih faza i GaMMA Associatora za izradu sintetickih kataloga te procedura koje
znacajno poboljsavaju detekciju potresa. Koristeno je pet varijanti modela PhaseNet
treniranih na pet razli¢itih baza podataka: INSTANCE, STEAD, ETHZ, SCEDC i
GEOFON sa svrhom detekcije P- i S-faza, te algoritam na temelju strojnog ucenja
zvan GaMMA Associator sa svrhom asocijacije i izrade sintektickog kataloga. Najprije
se varijante modela PhaseNet primjenjuju na uzorak iz stvarnog kataloga u svrhu odre-
divanja najefikasnije varijante modela PhaseNet, te se potom ta varijanta primjenjuje
na cijeli skup podataka. Kombinacija modela PhaseNet s tehnikom ucenja prijenosom
i GaMMA Associatora omogucava stvaranje kataloga potresa koji sadrzi preko 92 %
identi¢nih dogadaja iz usporednog stvarnog kataloga, te takoder 10 puta vise novih
dogadaja. Rezultati naglasavaju potencijal strojnog ucenja za revoluciju u prac¢enju
potresa pruzanjem brzih, veé¢ih i pravovremenijih sposobnosti detekcije. Ovo istrazi-
vanje ne samo da doprinosi napretku metoda detekcije potresa, ve¢ otvara i puteve za

buduéa istrazivanja u seizmologiji i povezanim podrué¢jima.



Neural network based earthquake detection
in the northwest Dinarides

Abstract

With the arrival of the era called Big Data, there has been an exponential increase in the
volume of seismic data due to the expansion of seismic stations and the advancement of
technology, due to which traditional methods of analysis and manual phase detection
are becoming unsustainable. Therefore, a new approach that uses neural networks to
automate the detection and characterization of seismic events is being tested, with the
goal of increasing accuracy and efficiency compared to existing automated systems. In
this thesis, the PhaseNet models and GaMMA Associator were applied in the analysis of
a comprehensive data set of the test earthquake catalogue for the period of 2009 - 2018
in the northwest Dinarides to significantly improve earthquake detection and create a
synthetic earthquake catalogue. Five variants of the PhaseNet model trained on five
different databases were used: INSTANCE, STEAD, ETHZ, SCEDC and GEOFON
to detect P and S phases, and GaMMA Associator, an algorithm based on machine
learning for association and creation of a synthetic catalog. The models were first
applied to a sample from the real catalog to determine the most efficient variant of
PhaseNet, and then that variant is applied to the entire data set. The combination of
PhaseNet and GaMMA Associator generates an earthquake catalog that contains over
92% identical events from the comparative real catalog, and 10 times more new events.
The findings underscore the potential of machine learning to revolutionize earthquake
monitoring by providing more reliable and timely detection capabilities. This research
not only contributes to the advancement of seismic detection methods but also opens

avenues for future investigations in seismology and related fields.
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1. Uvod

1.1. Seizmotektonsko okruZenje sjeverozapadnih Dinarida

Dinaridi ili Dinarsko gorje su mlade ulanc¢ano gorje u Juznoj i Jugoisto¢noj Europi,
a koje se proteze od Italije kroz Sloveniju, Hrvatsku, Bosnu i Hercegovinu, Srbiju,
Crnu Goru, Kosovo do Albanije. Karakterizira ih kompleksna geologija i struktura na
koju primarno utje¢u tektonski procesi asocirani s konvergencijom Euroazijske i Africke
ploce.

Seizmicka aktivnost na ovom podrucju takoder je pod utjecajem kompozicije i struk-
ture Dinarida, koje se sastoje od debelih naslaga karbonatnih taloZenja (vapnenci i do-
lomiti), formirajuéi znacajne geologke znacajke poput vanjskih i unutarnjih Dinarida.
Najbitniji rasjedi na ovom podruéju su Cicarijski rasjed i sustav rasjeda Velebitskih
planina.

Podrugje istrazivanja obuhvaca sjeverozapadne Dinaride, te zahvaca podrucje Slo-
venije 1 Hrvatske (slika 5.3). Karakterizirano je umjerenom seizmickom aktivnoséu s
manjim brojem jakih potresa. Prostorno, ovo podrucje se nalazi na sjeveroisto¢nom
rubu Jadranske mikroploce, okruzeno s Alpama na sjeveru, Panonskim bazenom na is-
toku i Jadranskim morem na zapadu. Seizmicka aktivnost na ovom podruéju primarno
je povezana s kompleksnim geodinamickim interakcijama, posebno zbog trenutno ak-
tivne subdukcije Jadranske mikroploce pod Euroazijsku plo¢u. Ova interakcija, koja
je zapocela u kasnoj kredi, dovela je do znacajne tektonske aktivnosti i strukturnih
slozenosti (Rajh et al., 2022).

Na podrucju istrazivanja, dominantni uzrok potresa je transpresijski rezim uz lo-
kalnu kompresiju. Glavni tip rasjeda je s pomakom po pruzanju (engl. strike-slip)
rasjed koji ima pruzanje sjeverozapad-jugoistok. Najsnazniji potres na podrucju is-
trazivanja u ovom radu se dogodio pocetkom 16. stoljeca uzduz Idrijskog rasjeda s

M, = 6.8 (Vici¢ et al., 2019).

1.2. Motivacija t ciljevi rada

Zmacajan napredak u instrumentalnoj seizmologiji i tehnologiji posljednjih desetljeca

doveo je do eksponencijalnog porasta koli¢ine podataka koji su dostupni za analizu.



Povecéanje broja seizmoloskih mreza instrumenata Sirom svijeta rezultiralo je ne samo
veéim brojem detektiranih potresa, ve¢ i bogatstvom podataka koji su potrebni za
njihovu analizu. Ovi podaci su klju¢ni za razumijevanje seizmickih procesa, procjenu
seizmickog hazarda te unapredenje graditeljskih standarda i protokola za smanjenje
Stete. Medutim, paralelno s ovim porastom, povecava se i izazov ucinkovitog i toc-
nog analiziranja tih podataka. Tradicionalni pristupi analizi, koji se u velikoj mjeri
oslanjaju na ru¢no odredivanje seizmickih faza i lociranje potresa, postaju sve vise
neodrzivi u svjetlu ove sve veée koli¢ine podataka.

Rucno lociranje potresa, iako iznimno vazno za razumijevanje seizmograma potresa,
postaje sve zahtjevniji zadatak zbog povecanja broja seizmoloskih postaja i sakupljenih
podataka. Iskusni seizmolozi mogu precizno odrediti karakteristike potresa, ukljucu-
juéi njegovu lokaciju, dubinu i magnitudu, interpretirajuéi seizmicke valove zabiljezene
na vise postaja. Medutim, s obzirom na kontinuirani priljev podataka, ova metoda
je vremenski zahtjevna i jednim dijelom sklona subjektivnoj interpretaciji, Sto moze
dovesti do varijacija u rezultatima.

Osim toga, unato¢ znacajnim poboljSanjima u automatiziranim tehnikama detek-
cije potresa, postizanje razine preciznosti i pouzdanosti koju pruzaju iskusni analiticari
ostaje izazov. Automatizirani sustavi esto se suocavaju s potesko¢ama u razlikovanju
seizmograma potresa od pozadinskog Suma ili u identifikaciji slabih potresa u podacima
s visokom razinom Suma. Ove poteskoce naglasavaju potrebu za naprednijim pristu-
pima koji mogu efikasno obraditi i analizirati velike koli¢ine podataka.

U ovom kontekstu, metode strojnog ucenja nude obecavajuce rjeSenje. Strojno uce-
nje, grana umjetne inteligencije koja se bavi razvojem algoritama koji se poboljsavaju
kroz iskustvo, pokazalo se kao moc¢ni alat u mnogim podrucjima znanosti i inZenjer-
stva. Primjena metoda strojnog ucenja u detekciji potresa otvara nove mogucénosti za
automatsku identifikaciju i karakterizaciju seizmograma potresa s visokom to¢noscéu i
u realnom vremenu.

U ovom radu istrazivan je potencijal primjene razli¢itih algoritama strojnog ucenja
u detekciji i analizi potresa. Cilj je bio razviti modele koji mogu precizno identificirati
seizmicke faze u seizmogramu, smanjujuci pritom potrebu za ru¢nom analizom i prev-
ladavajuéi ogranicenja postojec¢ih automatiziranih sustava. Kroz kombinaciju teorijske

analize i empirijskih testiranja, u radu je detaljno ispitano kako razli¢ite tehnike stroj-



nog ucenja, PhaseNet za detekciju faza i GaMMA Associator za izgradnju sintetickog
kataloga, mogu biti primijenjene za poboljsanje detekcije potresa. Posebna paznja po-
svecena je izazovima kao Sto su visoka razina Suma u podacima, mala ucestalost potresa
u odnosu na ukupan broj zabiljezenih potresa, i potreba za brzom obradom podataka
kako bi se omogucile pravovremene reakcije na potrese.

Analizirajuéi velike skupove podataka dobivene od mreza seizmologkih instrume-
nata Sirom svijeta, u ovom radu je pokazano kako moderni algoritmi strojnog ucenja
mogu znacajno unaprijediti sposobnost detekcije i karakterizacije potresa. Veéa toc-
nost i efikasnost u identifikaciji potresa predstavlja klju¢ni korak prema naprednijem i
pouzdanijem pracenju seizmicke aktivnosti na globalnoj razini. ML pristup ne samo da
nudi potencijal za poboljSanje trenutnih metoda detekcije potresa, ve¢ takoder otvara

put za daljnje istrazivanje u podruc¢ju seizmologije i povezanih disciplina.

2. Teorijska podloga

2.1. Osnove o potresima

Potres se definira kao iznenadno otpustanje nakupljene potencijalne energije u unu-
trasnjosti Zemlje u obliku elasti¢nih (seizmickih) valova i topline. Naj¢eséi oblici po-
tresa nazivaju se tektonski potresi koji ¢ine vise od 90 % potresa. Tektonski potresi
nastaju na rasjedima i rezultat su djelovanja tektonskih sila. Izuzev tektonskih, do-
gadaju se jos i vulkanski (oko 7 %), urusni (oko 3 %) te umjetni (npr. nuklearne

eksplozije) i vrlo rijetko impaktni. Uz potres vezemo nekoliko karakteristi¢nih veli¢ina:

o Zariste (hipocentar) — definira se kao tocka na rasjednoj plohi u kojoj je doslo
do naglog oslobadanja nakupljene elasti¢ne energije, te je iz ove tocke nastavljen

daljnji pomak po rasjednoj plohi.

e Epicentar — definira se kao toc¢ka na povrsini Zemlje koja se nalazi vertikalno

iznad hipocentra.

e Mehanizam pomaka u Zaristu potresa — opisuje vrstu tektonske napetosti

u stijenama oko potresnoga izvora te kinematske znacajke dvaju rasjeda.

e Magnituda — mjera (broj) koja opisuje koli¢inu oslobodene elasti¢ne energije

potresa.



Slom i pomak po rasjedu nije trenutacan uzduz ¢itave povrsine rasjedanja, nego zapo-
¢inje u jednoj tocki (zariste) i §iri se po rasjedu priblizno brzinom putovanja S-valova,
otprilike 3 km/s. Ovaj proces se odvija sve dok su naprezanja veca od elasti¢nosti i ¢vr-
stoce stijena ili trenja izmedu rasjednih krila. Zbog tog procesa dolazi do pomaka samo
na jednom dijelu rasjeda, $to potencijalno moze uzrokovati prijenos napetosti na ostale
dijelove rasjeda ili na susjedne rasjede. Zbog ovakvog uc¢inka prijenosa napetosti moze
doé¢i do pojave novih potresa (serije potresa), te proces potpunog otpuStanja nape-
tosti moze potrajati od nekoliko dana do nekoliko godina. Nakon razdoblja otpustanja
slijedi razdoblje ponovnog nakupljanja napetosti tijekom kojeg se rijetko pojavljuju
potresi, sve do ponovnog iznenadnog otpustanja energije. Takav proces nakupljanja,
otpustanja i ponovnog nakupljanja se zove seizmicki ciklus. Potrebno je napomenuti
da iako su potresi cikli¢na pojava, nisu periodi¢na (ne pojavljuju se u pravilnim vre-
menskim intervalima). Stoga su potresi kvaziperiodi¢na pojava. Kada se govori o
serijama potresa, potresi koji slijede nakon najjaceg potresa se nazivaju naknadnim
potresima (engl. aftershocks). Gibanja tla kojima su uzrok razli¢iti u¢inci (seizmicki
nemir, potres, eksplozija itd.) se biljeze i mjere pomocu uredaja zvanog seizmograf.
Na temelju mjerenja pomaka, brzine ili akceleracije tla, seizmograf stvara seizmogram

koji predstavlja zapis gibanja tla (Dasovi¢, Herak i Prevolnik, 2021).

2.2. Seizmickr valovt

Prilikom oslobadanja energije u procesu potresa, najveéi dio energije (oko 90 %) ¢e se
utrositi na trenje i oslobadanje topline, dok ¢e se ostatak osloboditi u obliku seizmickih

valova. Seizmicke valove se moze podijeliti na:

e Prostorne valove (engl. Body Waves) — nastaju u Zaristu potresa i putuju na
sve strane kroz unutrasnjost Zemlje. Osnovna podjela je na P-valove i S-valove.
P-valovi uzrokuju titranje Cestica sredstva u smjeru putovanja vala (longitudi-
nalni valovi). P-valovi su najbrzi seizmicki valovi te se uvijek prvi uocavaju na
seizmogramu. S-valovi uzrokuju titranje Cestica sredstva okomito na smjer pu-
tovanja vala te se na seizmogramu uocavaju nakon P-valova. Medutim, S-valovi
imaju mnogo veé¢u amplitudu od P-valova te uzrokuju jace podrhtavanje tla. Na

slikama 2.1 1 2.2 su prikazani P- i S-val.



e Povrsinske valove (engl. Surface Waves) — putuju uz povrsinu Zemlje. Zajed-
nicko im je da im amplituda opada s dubinom te da nastaju medudjelovanjem
prostornih valova s diskontinuitetima. Loveovi valovi nastaju reflekcijom i in-
terferencijom horizontalno polariziranih S-valova (SH-valovi). Tijekom njihovog
prolaska kroz sredstvo s brzinom nesto manjom od S-valova, Cestice sredstva
titraju u horizontalnoj ravnini, okomito na smjer rasprostriranja vala. Rayle-
ighjevi valovi nastaju refleksijom i superpozicijom P-valova i vertikalno pola-
riziranih S-valova (SV-valovi). Pri prolasku vala kroz sredstvo, Cestice sredstva
osciliraju retrogradno po elipti¢noj putanji (u smjeru obrnuto od kazaljke na
satu), te direktno nakon odredene dubine (u smjeru kazaljke na satu). Na se-
izmogramima dalekih i snaznih potresa koji imaju plitko zariste (h < 70 km)
dominiraju povrsinski valovi. Na slikama 2.3 i 2.4 su prikazani Rayleighjev i

Loveov val.

Low density
I 1 Undisturbed medium
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Slika 2.1. Prikaz P-vala (preuzeto sa https://byjus.com/)
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Slika 2.2. Prikaz S-vala (preuzeto sa https://byjus.com/)
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Slika 2.3. Prikaz Rayleighovog vala (preuzeto sa URL 3).
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Slika 2.4. Prikaz Loveovog vala (preuzeto sa URL 3).

Promjena brzina prostornih valova unutar Zemlje, te moguénost konverzije izmedu
P- i S-valova uzrokuje mnoge moguce valne staze. Svaka od ovih staza stvara drugadiju i
odvojenu seizmicku fazu. Faza se definira kao skupina istovrsnih staza valova. Postoje
mnoge razlicite faze seizmickih valova ovisno o tome kroz koji dio Zemlje (i na koji
nacin) su valovi putovali kroz nju, no specifiénosti oko razli¢itih faza su izvan konteksta
ovog rada. Fokus ¢e biti na osnovnim P- i S-fazama (koji imaju jednostavnu stazu od

izvora potresa do seizmoloske postaje).

2.3. Lociranje potresa

Razni seizmicki valovi opisani u prethodnom poglavlju putuju do mnogih razli¢itih seiz-
mologkih postaja te se, ako je uredaj dovoljno osjetljiv i ako valovi imaju dovoljno velike

amplitude (energije), mogu uo¢iti na seizmogramima. P-valovi predstavljaju prvi sig-



nal koji ukazuje na potres, te potom dolaze S-valovi koji se uocavaju kao mnogostruko
povecanje amplitude na seizmogramu. Pomocéu zapisa na minimalno tri seizmoloske
postaje, moguce je locirati epicentar potresa (Cetiri postaje za dubinu ZariSta potresa).
U najjednostavnijem postupku odredivanja epicentra potresa primjenju se varijanta
triangulacije koja je prikazana na slici 2.5. Za postaje se odreduje epicentralna uda-
ljenost pomoc¢u hodokrona (krivulja koja pokazuje ovisnost vremena putovanja poje-
dinih valova o epicentralnoj udaljenosti), koja definira radijuse opisanih kruznica oko
svake postaje, a epicentar predstavlja sjeciSte tri kruznice. Za $to preciznije rezul-
tate, potrebna je gusta, Sirokorasprostranjena mreza postaja i precizan model brzina.
Nedovoljna koli¢ina postaja ili 10§ (poopéen) model unutrasnjosti Zemlje ¢e smanjiti

preciznost lociranja potresa (Dasovi¢, Herak i Prevolnik, 2021).

Slika 2.5. Primjer odredivanja epicentra potresa pomocu tri seizmoloske postaje (pre-
uzeto s URL 4).

Epicenter:
San Francisco

2.4. Katalog potresa

Katalog potresa predstavlja klju¢ni proizvod u podrucju seizmologije jer omogucéava
stvaranje detaljne baze podataka koja je neophodna za analizu seizmickih aktivnosti
odredenog podrucja. Tipican katalog potresa sadrzava detaljne zapise o svakom re-
gistriranom potresu, a osnovni podaci koje svaki katalog potresa mora sadrzavati su
vrijeme nastanka potresa, geografska duzina epicentra, geografska Sirina epicentra, du-

bina zarista i magnituda. Uz osnovne, takoder postoje i izborni parametri s kojima se
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opisuju dodatna svojstva potresa ili su na neki na¢in povezani s potresom (npr. nepo-
uzdanosti osnovnih parametara). U idealnom slucaju, svaki katalog potresa trebao bi
tocno i pouzdano predstaviti cjelokupnu raspodjelu magnituda potresa u odredenom
vremenskom razdoblju na odredenom podrucju, iliti ukljucivati sve relevantne potrese
pocevsi od odredene donje granice magnitude — takav katalog naziva se potpunim ka-
talogom. Nadalje, svaki katalog treba sadrzavati podatke koji su prikupljeni, obradeni
i prezentirani na dosljedan nacin, Sto omogucuje toc¢ne usporedbe izmedu razli¢itih
potresa i vremenskih razdoblja — takav katalog naziva se homogenim katalogom (Daso-
vi¢, Herak i Prevolnik, 2021). Na potpunost kataloga utjece kvaliteta i opseg postaja,
dok na homogenost moze utjecati promjena u nac¢inu obrade podataka, nagli prestanak
prac¢enja zbog vanjskih faktora itd.

Postoje dvije osnovne podjele na temelju nacina stvaranja kataloga potresa:

e Manualni katalozi — temelje se na tradicionalnim metodama prikupljanja i
analize podataka, gdje seizmolozi ru¢no pregledavaju i analiziraju seizmograme
potresa. Manualni pristup omoguéuje visoku to¢nost zbog detaljne analize i mo-
guénosti stru¢njaka da primijene svoje znanje i iskustvo u interpretaciji podataka.
Medutim, ovaj pristup je vremenski zahtjevan i podlozan ljudskim pogreskama,
te je manje praktican za obradu velikih koli¢ina podataka ili tijekom razdoblja

intenzivne seizmicke aktivnosti.

e Automatizirani katalozi — koriste racunalne algoritme za automatsko otkriva-
nje, analizu i unos podataka o potresima. Ovi sustavi su dizajnirani da konti-
nuirano prate seizmicke podatke, ¢esto omogucavajuci obradu i izvjeStavanje u
stvarnom vremenu. Automatizacija znacajno povecava brzinu i efikasnost obrade
podataka, smanjuje utjecaj ljudskih gresaka i omogucuje obradu velikih koli¢ina
podataka. Medutim, kvaliteta rezultata uvelike ovisi o koriStenim algoritmima,
Sto moze zahtijevati redovite revizije i prilagodbe od strane stru¢njaka kako bi se

osigurala njihova toc¢nost.

Sve veci broj seizmoloskih instrumenata ué¢inio je ru¢no odredivanje nastupa seizmic-
kih faza sve izazovnijim, dok je ru¢no odredivanje podlozno pristranostima jer razliciti
analiti¢ari mogu interpretirati seizmoloske podatke na razli¢ite nacine, dovodeéi do

nedosljednosti u podacima o lokaciji potresa. Unato¢ napretku u automatskom pre-



poznavanju faza (Allen, 1978; Baer i Kradolfer, 1987; Sleeman i Van Eck, 1999; Sara-
giotis et al., 2002; Kuperkoch et al., 2010), uskladivanje s iskustvom analiti¢ara ostaje
tesko. To se moze pripisati ¢injenici da su valni oblici potresa vrlo slozeni zbog viSes-
trukih uc¢inaka ukljucujuc¢i: mehanizam pomaka u izvoru potresa, rasprsenje, smetnje
od mnostva izvora Suma itd. Dodatno, tradicionalne automatizirane metode koriste
rucno definirane znacajke koje zahtijevaju pazljivu obradu podataka, poput propus-
nog filtriranja i postavljanja praga aktivacije, $to dodatno otezava ve¢ vrlo kompleksan
problem. Uvodenje strojnog ucenja u obliku neuronskih mreza pokazalo se kao vrlo
ucinkovitom metodom automatske detekcije potresa, te je u danaSnje vrijeme spoj
umjetne inteligencije i seizmologije predmet sve intenzivnijeg istraZivanja (za detaljniji
opis strojnog ucenja pogledati poglavlje 3, za detaljniji opis modela PhaseNet koji je

bio koristen u ovom radu pogledati poglavlje 4).



3. Osnove strojnog ucenja

3.1. Povijesni pregled

Strojno ucenje (engl., Machine Learning, ML) grana je umjetne inteligencije (engl.
Artificial Intelligence, Al) koja se fokusira na razvoj te primjenu algoritama i statisti¢-
kih modela koji omoguc¢avaju ra¢unalnim sustavima da automatski poboljSavaju svoju
izvedbu kroz iskustvo, bez izri¢itog programiranja za svaki novi zadatak (Alpaydin,
2020). Temelj strojnog ucenja je sposobnost rac¢unalnih sustava da identificiraju slo-
zene obrasce i donose inteligentne odluke pomoc¢u analize velikih koli¢ina podataka.

Prvi koraci prema modernom strojnom ucenju postavljeni su 1950. godine kada je
Alan Turing predlozio svoj slavni Turingov test kao mjerilo za odredivanje ima li stroj
sposobnost misljenja (Turing, 1950). Ubrzo nakon toga, 1956. godine, Dartmouth
konferencija oznacila je formalni pocetak umjetne inteligencije kao akademskog polja
(McCorduck, 2004). Tako su ovi rani radovi postavili teorijske temelje, prakti¢na pri-
mjena strojnog ucenja bila je ogranic¢ena zbog nedostatka racunalne snage i dostupnih
podataka.

Tijekom 1970-ih i 1980-ih, istrazivaci su se suocavali s tzv. , Al zimom”, razdob-
ljem kada je interes i financiranje za Al znatno opalo zbog prethodno nerealiziranih
ocekivanja. Medutim, unato¢ tim izazovima, nastali su vazni teorijski radovi. Razvoj
algoritma backpropagation opisanog u radu Rumelhart et al. (1986) donio je revoluciju
u treniranju viseslojnih neuronskih mreza, omogucujuéi uc¢inkovitije uc¢enje. Ovaj kon-
cept postao je temelj za razvoj dubokog ucenja, podskupa strojnog ucenja koji koristi
slozene, viSeslojne neuronske mreze.

Krajem 20. stoljec¢a i pocetkom 21. stoljeca, inovacije su se ubrzale s razvojem novih
algoritama i tehnika. Potporni vektorski strojevi (engl. Support Vector Machines,
SVM) Cortesa i Vapnika (1995) i koncept sluéajnih Suma Hoa (1995) donijeli su
moc¢ne nove metode za klasifikaciju i regresiju.

Ulaskom u eru ,yelikih podataka”, duboko ucenje je dozivjelo procvat zahvaljujuéi
sposobnosti dubokih neuronskih mreza da uce iz ogromnih skupova podataka. Radovi
kao $to su Hinton et al. (2006) i Krizhevsky et al. (2012) koji predstavlja AlexNet,

duboku konvolucijsku neuronsku mrezu, postavili su temelje za eksploziju interesa i
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primjene dubokog ucenja u razli¢itim podruc¢jima od prepoznavanja slika do procesira-
nja prirodnog jezika. Nedavni uspjesi poput DeepMindovog AlphaGo-a (Silver et al.,
2016), koji je pobijedio svjetskog prvaka u igri Go, pokazali su mo¢ podrzanog ucenja,
podskupa strojnog ucenja gdje algoritmi uce optimalno djelovati kroz nagrade i kazne.

Danas se strojno ucenje nastavlja razvijati brzinom koja je bila nezamisliva prije
samo nekoliko desetlje¢a. S kontinuiranim inovacijama u algoritmima, racunalnoj moéi
i dostupnosti podataka, buduénost strojnog ucenja izgleda svjetlija nego ikada. Ovo
podrudje ostaje uzbudljivo polje istrazivanja s obe¢avajué¢im primjenama u zdravstvu,
financijama, proizvodnji, transportu i mnogim drugim industrijama (Jordan i Mitchell,

2015).
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3.2. Osnowvni koncepti

Strojno ucenje je karakterizirano kao skup algoritama koji omoguc¢uju racunalu da
neovisno uci, bez potrebe direktnog programiranja. Specifi¢no, strojno ucenje uvjetuje
otkrivanje funkcije g koja nastoji aproksimirati ciljnu funkciju f. Ciljna funkcija je
zasluzna za preslikavanje ulaza (observacija) x do izlaza y $to se moze prikazati kao:
f X — Y. Ovdje X oznacava prostor ulaza koji se sastoji od svih moguéih ulaza,
dok Y oznacava prostor izlaza, koji sadrzi sve potencijalne izlaze. Kako bi identificirao
funkciju g, algoritam strojnog ucenja koristi primjere za trening, koje su speficic¢ni
primjeri odabrani iz prostora ulaza X. Uz svaki ulaz, ¢esto (izuzev sluc¢aja nenadziranog
ucenja) se dodaje i odgovarajuéi izlaz. To znaci da se skup podataka za trening sastoji
od n parova ulaznih i izlaznih vrijednosti (x,, ¥, ). Tijekom treninga, algoritam istrazuje
i evaluira razne potencijalne aproksimativne funkcije g. Ove funkciju su odabrane
iz unaprijed zadanog skupa mogucnosti koji se zove skup hipoteza, te provjerene
pomocu skupa za trening. Proces treninga ukljucuje konstantnu prezentaciju ulazno-
izlaznih parova funkciji g iz skupa za trening. Sa svakom iteracijom g se modificira i
poboljsava da preciznije generira ocekivani izlaz y za ulaz x. Konaé¢ni cilj je odabrati
verziju funkcije g koja najucinkovitije smanjuje pogresku kada se usporeduje s ciljnom
(pravom) funkcijom f, te na taj nacin poboljsati preciznost buducih predvidanja na
temelju novih ulaza.

Kako bi se najbolje optimizirao gore opisan proces strojnog ucenja, podaci su obi¢no
podijeljeni u tri glavna skupa: skup za trening, validacijski skup i testni skup. Svaki
od ovih skupova ima specifi¢cnu ulogu u procesu razvoja i ocjenjivanja modela strojnog

ucenja:

1. Skup za trening (engl. Training Set): Skup za trening koristi se za treniranje
ili ,ucenje" modela strojnog ucenja. Ovaj skup podataka omoguéava algoritmu
da se prilagodi i ,nauci" obrasce ili znacajke sadrzane u podacima. Obi¢no ¢ini
najvec¢i dio dostupnih podataka jer veéi broj primjera omoguéava modelu da bolje
uci i generalizira. Model koristi skup za trening za prilagodbu svojih parametara
(npr. ponder u neuronskoj mrezi (vidi odjeljak 2.6.1)) kako bi minimizirao gresku

u svojim predvidanjima.

2. Validacijski skup (engl. Validation Set): Validacijski skup koristi se za procjenu
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modela tijekom treninga, omogucavajuéi podesavanje hiperparametara (npr. stopa
ucenja, broj slojeva u neuronskoj mrezi itd.) i za sprjec¢avanje preprilagodavanja
(engl. owverfitting) modela. Ovaj skup podataka nije ukljucen u trening, ali se
koristi za simuliranje kako ¢e model funkcionirati s podacima koje nije nikada
vidio (model se ne trenira izravno na validacijskom skupu; umjesto toga, izvedbe
modela na validacijskom skupu koriste se za odluc¢ivanje o prilagodbama modela

ili za odabir izmedu razli¢itih modela).

3. Testni skup (engl. Test Set): Testni skup koristi se za procjenu konacne izvedbe
modela, nakon Sto je model veé treniran i validiran. Pruza nepristranu procjenu
ucinkovitosti modela. Koristi se jednom, na kraju procesa strojnog ucenja, kako

bi se dobila realna procjena kako ¢e model funkcionirati u stvarnom svijetu.

Razdvajanje podataka na ove tri skupine je kljuéno za razvoj efikasnih i pouzdanih
modela strojnog ucenja. To osigurava da model nije samo dobro prilagoden trenutnim
podacima, ve¢ da dobro generalizira i na novim podacima koje nikada nije vidio, $to
je krajnji cilj veéine modela strojnog ucenja.

Svaki model sadrzi odredeni broj hiperparametara, odnosno parametara ¢ija se
vrijednost postavlja prije nego sto zapo¢ne proces ucenja modela. Hiperparametri su
kljuéni jer izravno kontroliraju ponasanje algoritma za trening i imaju znacajan utjecaj
na izvedbu modela koji se trenira. Za razliku od pondera veza i pristranosti mreze, koji
se uce iz podataka, hiperparametri se obi¢no postavljaju ru¢no i podesavaju pomocu
validacijskog skupa ili putem tehnika poput unakrsne validacije (Berrar, 2018). Neki

od najces¢ih hiperparametara koji se mijenjaju u procesu razvoja modela su:

1. Funkcija gubitka (engl. Loss Function): parametar koji model pokuSava mi-
nimizirati tijekom treninga. Mjeri koliko precizno se predvidanja modela podu-
daraju s pravim podacima. NajceS¢e koriSteni parametri su srednja kvadratna

pogreska, gubitak unakrsne entropije, hinge loss itd.

2. Stopa uéenja (engl. Learning Rate): Odreduje koliko prilagoditi pondere mreze
s obzirom na gradijent gubitka. Manja stopa ucenja zahtijeva vise epoha ili
ciklusa treninga, dok veca stopa ucenja moze dovesti do brze konvergencije, ali

moze premasiti minimalni gubitak.
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3. Broj epoha (engl. Epochs): Broj puta koliko je cijeli skup podataka za trening

prosao kroz model.

4. Arhitektura mreze (engl. Network Architecture): vezano za neuronske mreze.

Ukljucuje broj skrivenih slojeva i neurona u svakom sloju u neuronskoj mrezi.

3.3. Vrste ucenja

Klju¢na komponenta strojnog ucenja je ,ucenje" — proces u kojem se algoritmi prilago-
davaju novim podacima ili mijenjaju svoje strategije za rjeSavanje problema na temelju
rezultata i povratnih informacija koje dobivaju. Metodologije ucenja su razne, a danas
se koriste nadzirano (ucenje), nenadzirano (u¢enje), polunadzirano (u¢enje), podrzano
(u¢enje) i ucenje prijenosom.

Nadzirano ucenje (engl. Supervised Learning) je najceséi tip strojnog ucenja. U
ovom pristupu modeli se treniraju na oznacenim podacima, Sto znaci da svaki pri-
mjer u skupu za trening ukljuc¢uje ulazne podatke zajedno s odgovarajuéim izlaznim
podacima. Cilj je nauciti pravila koja preslikavaju ulazne podatke na Zeljene izlazne
podatke, omogucavajué¢i modelu da donosi to¢na predvidanja ili odluke za nove po-
datke koje nikada nije vidio. Nadzirano ucenje vrlo je u¢inkovito kada postoji jasno
razumijevanje ulaza i izlaza, jer moze proizvesti vrlo precizna predvidanja. Siroko
je primjenjivo za probleme regresije i klasifikacije, a velika koli¢ina dostupnih alata
i algoritama ¢ini ga dostupnim za mnoge primjene. Rezultate je takoder cesto lakse
interpretirati u usporedbi sa slozenijim modelima. Glavni nedostatak je potreba za
velikom koli¢inom oznacenih podataka, ¢ije dobivanje moze biti skupo i dugotrajno.
Takoder moze biti sklon preprilagodavanju, osobito ako je model preslozen za koli¢inu
dostupnih podataka. Modeli nadziranog uc¢enja mozda nece imati dobre rezultate ako
naidu na podatke koji se znacajno razlikuju od skupa za trening.

Nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised Learning) — pri ovakvom ucenju modeli
rade s neoznacenim podacima. Cilj modela je da sam pokuSa otkriti skrivene obrasce,
skupine ili strukture unutar podataka te se zbog toga koristi za grupiranje sli¢nih
primjera unutar podataka ili za pronalazenje karakteristika podataka koje pomazu u
objaSnjenju podataka. Veoma je korisno za istrazivacku analizu podataka, identifici-
ranje grupa i redukciju dimenzija. Osobito je korisno kada postoji puno podataka, ali

ne postoji jasna predodzba o ishodima ili obrascima koji se traze. Nedostatak jasnih
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smjernica moze otezati tumacenje rezultata, te moze biti tesko izmjeriti u¢inkovitost
modela nenadziranog ucenja jer ne postoje unaprijed definirane oznake za usporedbu.
Ishodi mogu biti manje toc¢ni ili smisleni u usporedbi s nadziranim uc¢enjem.
Podrzano ucenje (engl. Reinforcement Learning) — algoritmi se treniraju kroz sis-
tem nagrada i kazni. Model se uci kroz donosSenje niza odluka, a dobivajuc¢i povratne
informacije u obliku nagrada ili kazni, moze se prilagoditi novim scenarijima i nauciti
optimalne strategije kroz pokusaje i pogreske. Podrzano ucenje mocno je za probleme
u kojima je donosSenje odluka sekvencijalno, a podaci se prikupljaju kroz interakciju
s okruzenjem. Idealno je za primjene poput robotike, igara i navigacije. No, modeli
podrzanog ucenja mogu biti slozeni i rac¢unalno skupi za obuku, te zahtijevaju dobro
definiran sustav nagradivanja, a ako su signali nagradivanja lose dizajnirani, model
mozda nece raditi prema ocekivanjima. Dodatno, ovaj nacin ucenja cesto zahtijeva
veliki broj pokusaja, Sto moze biti neprakti¢no u stvarnim problemima.

Ucenje prijenosom (engl. Transfer Learning) je ucenje koje ukljucuje uzimanje
prethodno treniranog modela (treniranog na velikom skupu podataka) i njegovo po-
desavanje s manjim, specificnim skupom podataka (Bozinovski i Fulgosi, 1976). Ovo
je korisno za zadatke u kojima je skup podataka premalen da bi se mogao ispocetka
obuc¢avati model u punoj veli¢ini, u ¢emu je ucenje prijenosom vrlo u¢inkovita metoda.
Koristenje unaprijed treniranih modela stedi vrijeme i resurse potrebne za obuku od
nule, te omogucuje prijenos znanja iz jedne domene u drugu, sto ¢esto dovodi do pobolj-
Sane izvedbe. Glavni izazov ucenja prijenosom je osigurati da je prethodno trenirani
model relevantan za novi zadatak jer moze do¢i do problema s kompatibilnoséu modela
i podesavanjem. Ako se izvorna i ciljna domena previse razlikuju, ucenje prijenosom
mozda nece biti u¢inkovito i moze dovesti do negativnog prijenosa, pri ¢emu unaprijed

trenirani model pogorsava izvedbu.

3.4. Odredivanje tocnosti modela

Procjena preciznosti modela strojnog ucenja klju¢an je korak u procesu razvoja mo-
dela. Procjena ne samo da ocjenjuje koliko dobro model radi, veé¢ takoder pomaze u
identificiranju podrucja za poboljsanje. Kako bi se kvantitativno opisalo kako se algo-
ritam strojnog ucenja ponasSa pri treningu, validaciji ili testiranju, mora se definirati

mjera izvedbe (engl. Performance measure). Odabir mjere izvedbe kljucan je i ovisi
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o tome bavi li se model problemom klasifikacije, regresije, dimenzionalnom redukcijom

itd. Za klasifikaciju se obi¢no koriste:

1. Preciznost (engl. Precision) — mjeri udio istinskih pozitivnih predvidanja u
ukupnom broju pozitivnih predvidenih. Drugim rijeCima, odgovara na pitanje:
,Od svih instanci koje je model oznacio kao pozitivne, koliko je zapravo pozi-
tivno?" Preciznost je kljucna u situacijama kada je trosak lazno pozitivnog vi-
sok. Na primjer, u detekciji nezeljene e-poste, visoka preciznost zna¢i manji broj

zeljenih e-mailova koji su pogresno oznaceni kao nezeljeni. Definirana je kao

(3.1)

gdje je T, broj istinskih pozitivnih, a F}, broj lazno pozitivnih predvidanja.

2. Osjetljivost (engl. Recall) — mjeri udio istinski pozitivnih predvidanja koje su
ispravno identificirane. Odgovara na pitanje: ,JOd svih istinski pozitivnih pre-
dvidanja, koliko ih je model oznacio kao pozitivne?" Osjetljivost je kljuéna u
scenarijima gdje je propusStanje pozitivne instance skupo. Na primjer, u medi-
cinskoj dijagnostici za ozbiljnu bolest, preferira se model s visokom osjetljivoséu

kako bi se osiguralo da Sto manje sluc¢ajeva ostane neotkriveno. Definirana je kao

Ly (3.2.)

R=—t_
T, + F,

gdje je F, broj lazno negativnih predvidanja.

3. Rezultat F1 (engl. F1 Score) je harmonijska sredina preciznosti i osjetljivosti.
Pruza jedinstvenu ocjenu koja balansira preciznost i osjetljivost u jednom broju.
F1 je kljucan kada se trazi ravnoteza izmedu preciznosti i osjetljivosti, i postoji
neujednacena distribucija klasa (veliki broj istinski negativnih). Na primjer, u
skupu podataka gdje je ve¢ina instanci negativna, model moze imati visoku toc-
nost jednostavno predvidajuéi negativno, ali to ne bi bilo korisno. Definiran je

kao
P-R

F1=2.——
P+ R’

(3.3.)

gdje je F, broj lazno negativnih predvidanja.
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Za regresiju se obicno koriste:

1. Srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error, MSE): definira se
kao prosjecni kvadrat razlike izmedu stvarne vrijednosti y; i predvidene vrijednosti

iz aproksimativne funkcije g:

1 n
MSE = — i — g(x;))? 3.4.
DIURE) (3.4)
Iz jednadzbe se moZe vidjeti da se vece pogreske vise kaznjavaju od manjih (kao
rezultat kvadriranja). Stoga koristenje srednje kvadratne pogreske mozda nece

biti prikladno ako podaci iz skupa za trening i test imaju velika odstupanja.

2. Srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute error, MAE) definira se kao
apsolutna razlika stvarne vrijednosti y; i predvidene vrijednosti iz aproksimativne
funkcije g:

1 n
MAE = ~ >y — glx)| (3.5.)
i=1

MAE dopusta odstupanja bez prevelike Stete za model (ne kaznjava velika od-

stupanja).

Bitna stvar za naglasiti je da sve gore navedene mjere izvedbe odreduju koliko kvali-
tetno model predvida stvarne vrijednosti skupa za trening. No, najbitnija stvar kod
strojnog ucenja je kako modeli rade predvidanja na podacima koje nikada nisu vidjeli
(testni skup). Pogreska treninga i pogreska validacije mogu biti vodiéi za izbor hi-
perparametara, aktivacijskih funkcija, stope uc¢enja itd. no te pogreske nece garantirati

da pogreska testa bude Sto je manja moguca.

3.4.1. Minimizacija pogreske na testnom skupu

Minimiziranje pogreSaka testa i izbjegavanje zamki preprilagodavanja (engl. Over-
fitting) i potprilagodavanja (engl. Underfitting) u strojnom ucenju ukljucuje sve-
obuhvatan pristup koji obuhvaé¢a rukovanje podacima, upravljanje slozenosé¢u modela i
strategije provjere valjanosti. Kada se koriste jako kompleksni modeli strojnog ucenja,
postoji rizik treniranja modela tako da ima malenu pogresku na skupu za trening, ali
veliku pogresku na testnom skupu. U ovoj situaciji model preprilagodava podatke,

tocnije pocinje uciti znacajke iz Suma i neto¢nih oznaka prisutnih u podacima, te se
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,usko specijalizira" samo za skup za trening koji mu je dan.

Postoji mnogo tehnika kako bi se izbjeglo preprilagodavanje. Prvo, jako je bitno
imati dovoljno veliku i kvalitetnu koli¢inu podataka. Vise podataka omogucéuje modelu
da efikasnije nauci obrasce svojstvene podacima, smanjujuéi rizik preprilagodavanja, a
filtriranje sprjecava model da uci iz Suma i neto¢nih podataka. Odabir kompleksnosti
modela takoder jako moze utjecati na pogresku jer jednostavniji modeli manje prepri-
lagodavaju nego kompleksniji. Ovaj proces se zove regularizacija (engl. Regulariza-
tion). Tehnike regularizacije kao $to su regularizacija L1 i L2 pomaZu kaznjavanjem
ve¢ih pondera, obeshrabrujuéi tako previse slozene modele. U neuronskim mrezama
smanjenje nepotrebnih pondera ili neurona moze smanjiti preprilagodavanje.

Odbacivanje (engl. Dropout) je jedna od najpopularnijih tehnika regularizacije
koja se primjenjuje u sklopu neuronskih mreza. Tijekom treninga, nasumicno se de-
aktivira podskup neurona (ili jedinica) u sloju neuronske mreze. Ova se deaktivacija
dogada na svakom koraku treninga, pri ¢emu svaki neuron ima odredenu vjerojatnost
deaktivacije. Razlog uspjeha ovakve tehnike je u tome $to neuroni u neuronskoj mrezi
mogu razviti medusobnu ko-ovisnost (neki slojevi se prilagode da isprave pogreske
prethodnih slojeva). Zbog toga model bolje predvida na trening skupu, ali losije gene-
ralizira.

Kod potprilagodavanja, modeli strojnog ucenja ne uspijevaju nauciti obrasce inhe-
rentne podacima (pogreska skupa za trening ili validacijskog skupa se ne mijenja ili
povecava tijekom treninga). Koristenjem kompleksnijih modela, smanjivanjem regula-
rizacije i boljom selekcijom podataka za trening se moze izbjeéi potprilagodavanje.

Za opis opc¢e metodologije razvoja modela strojnog ucenja, pogledaj dodatak D.

3.5. Umyetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks, ANN) vrsta su modela
strojnog ucenja koje su u svojim pocetcima bile pokusaj imitiranja strukture ljudskog
mozga sa svrhom rjeSavanja zadataka koje tradicionalni algoritmi nisu mogli rijesiti
(Kleene, 1956). Kroz vrijeme, njihov se fokus premjestio prema poboljsanju prakti¢nih
rezultata, polagano se udaljavajuéi od pokusaja imitacije ljudskog mozga. Pokazalo
se da su ANN-ovi izvrsni u uéenju i shvacanju sloZzenih, nelinearnih odnosa pomocéu

medusobno povezanih neurona koji tvore razlicite obrasce u strukturi mreze te su da-

18



nas najpopularniji modeli strojnog ucenja s nevjerojatnim rezultatima u podrucjima
prirodnih i druStvenih znanosti, financija, medicine, svemirske industrije, socijalnih

medija itd.

3.5.1. Struktura

ANN se sastoji od simuliranih povezanih neurona, nalik vezama aksona, sinapsi i
dendrita u bioloskim sustavima, koji predstavljaju osnovnu strukturnu jedinicu svake
neuronske mreze. Svaki neuron kroz ove veze vrSi interakciju s drugim neuronima,
primajuci signale (realne brojeve), procesirajuéi ih (putem nekakve nelinearne funkcije)
te Saljuéi procesirane signale do neurona koji su s njim povezani. Ilustracija neuronske
mreze se moze vidjeti na slici 3.1.

Svaka veza izmedu neurona ima sa sobom asociran odredeni ponder. Ponderi
moduliraju ulazne signale, odredujuéi koliko svaki ulaz ima utjecaja na izlaz neurona.
Svaki ulazni signal u odredeni neuron je ponderirana suma svih signala iz povezanih
neurona uz dodanu odredenu ,pristranost”. Ponderi su podesivi parametri koje mreza
uci kroz trening. Neka a; prikazuje izlaz j-tog neurona i neka je w;; ponder na vezi

izmedu neurona ¢ i j. Tada je:

a; = g Zwi,jai + b (36)

gdje je b pristranost, dodatni parametar koji omoguc¢ava neuronu da modificira svoj
izlaz nezavisno o ulazima, povec¢avajuci fleksibilnost i dajuéi mu mogucénost da se ak-
tivira ¢ak i kad su ulazi jako mali ili 0, a g; nelinearna aktivacijska funkcija.
Ponderirana suma iz jednadzbe 3.6. (aktivacija) sluzi kao ulaz za (ve¢inom) neline-
arnu funkciju (aktivacijsku funkciju) kako bi se izra¢unao izlaz neurona. Aktivacijske
funkcije unose nelinearnosti u model, omoguc¢ujuc¢i mrezi da nauci i reprezentira kom-
pleksne obrasce. Izbor aktivacijske funkcije signifikantno odreduje izvedbu i moguénosti
neuronske mreze. Neke od najcesce koristenih su sigmoidna funkcija, ReLU, sof-
tplus i th. Na slici 3.2 se mogu vidjeti grafovi ovih funkcija. Diskusija prednosti i

mana odredenih aktivacijskih funkcija izlazi izvan okvira ovog rada.
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Slika 3.1. Ilustracija duboke neuronske mreze. Lijeva slika prikazuje jednostavan
,plitki" model kao $to je linearna regresija, dok slika desno prikazuje primjer neuronske
mreze. Elipse predstavljaju neurone, a crne ravne crte veze izmedu neurona (preuzeto
iz Russel i Norvig (2020)).
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Slika 3.2. Najcesce koriStene aktivacijske funkcije: (a) logisticka ili sigmoidna funkcija;
(b) funkcija ReLU i funkcija softplus; (c¢) th funkcija.

3.5.2. Ucenje neuronskih mreza

U podruc¢ju umjetnih neuronskih mreza, proces ucenja je direktno vezan s algoritmom
Backpropagation. Backpropagation, skra¢eno od ,,backward propagation of errors",
temeljni je algoritam koji se koristi za trening umjetnih neuronskih mreza i usavrsava-
nje. Temeljna ideja algoritma backpropagation je prilagoditi pondere neuronske mreze
na nacin koji minimizira razliku izmedu stvarnog izlaza mreze i zeljenog izlaza (tj. po-

greske). Ovaj proces ukljucuje nekoliko kljuénih koraka i nacela.
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Prvo, ulaz prolazi kroz neuronsku mrezu, sloj po sloj, dok ne dosegne izlazni sloj.
Ovaj korak se zove prosljedivanje (engl. Forward Pass), gdje se trenutno stanje mreze
(s postoje¢im ponderima) koristi za izra¢un izlaza. Izlaz mreZe se zatim usporeduje sa
stvarnim izlazom (mjerenim podacima) pomoc¢u funkcije gubitka. Funkcija gubitka
kvantificira razliku ili pogresku izmedu izracunatog izlaza i stvarnog izlaza.

Funkcionalnost algoritma backpropagation dogada se tijekom prolaza unatrag. Po-
greska izracunata iz funkcije gubitaka propagira se natrag kroz mrezu, pocevsi od izlaz-
nog sloja i kreéuéi se unatrag do ulaznog sloja. Svrha ovog prolaza unatrag je odrediti
doprinos svakog pondera u mrezi ukupnoj pogresci. Tijekom prolaska unatrag, ra¢una
se gradijent funkcije gubitka s obzirom na svaki ponder. Ovaj gradijent nam govori
koliko bi se gubitak promijenio s malom promjenom pondera. Izracunavanje gradijenta
vrsi se koriStenjem lancéanog pravila iz diferencijalnog ra¢una, matematickog nacela
koje omogucuje rastavljanje derivacija funkcija koje su sastavljene od drugih funkcija.
Nakon sto su gradijenti izra¢unati, ponderi mreze se azuriraju. Ovo se azuriranje radi
u smjeru koji minimalno smanjuje pogresku. Veli¢ina kojom se ponderi azuriraju odre-
dena je stopom ucenja, hiperparametrom koji kontrolira veli¢inu koraka azuriranja
pondera.

Backpropagation je iterativni proces. Konstantno primjenjuje ove korake kroz vise
epoha ili iteracija, koristec¢i cijeli skup podataka za trening. Tijekom svake iteracije,
ponderi se lagano prilagodavaju kako bi se smanjila pogreska, postupno vodec¢i mrezu
da udi iz podataka. Jedan od izazova s algoritmom Backpropagation u dubokim mre-
zama je problem nestajuéeg gradijenta. U vrlo dubokim mrezama, gradijenti mogu
postati vrlo mali jer se propagiraju natrag kroz slojeve, Sto otezava ucinkovito azuri-
ranje pondera. Ovaj problem doveo je do razvoja alternativnih arhitektura i metoda

treninga.

3.5.3. Vrste neuronskith mreza

Neuroni se organiziraju u vise slojeva, gdje svaki sloj sadrzi odredeni broj neurona.
Neuroni svakog sloja Cesto se povezuju samo s neuronima koji su u sloju prije ili sloju
poslije. Ulazni sloj je onaj koji prima vanjske ulazne podatke (vremenski slijed, tekst,
slika, video itd.). Izlazni sloj je onaj koji generira konacni rezultat mreze. Izmedu ta dva

sloja se nalazi jedan ili vise skrivenih slojeva. Mreza se zove dubokom neuronskom
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mreZzom ako sadrzi barem dva skrivena sloja. Nadalje, veze izmedu slojeva mogu
poprimiti razli¢ite oblike (npr. u potpuno povezanoj mrezi (engl. Dense Network),
svaki neuron iz jednog sloja povezan je sa svakim neuronom iz drugog sloja). Postoje

dva osnovna tipa ANN-ova:

1. Jednosmjerna neuronska mreza (engl. Feedforward Neural Network, FNN):
veze izmedu neurona ne tvore cikluse; podaci se kreé¢u u jednom smjeru. Ne
postoje petlje i ciklusi unutar mreze, svaki sloj prima podatke iz prijasnjeg sloja,
obraduje ih i Salje ih u sljededi sloj, Sto znaci da izlaz iz svakog sloja ne utjece na
taj isti sloj. Cesto se koriste u zadacima kao §to je racunalni vid gdje je trenutno

stanje sve sto je potrebno kako bi se donijela odluka.

2. Ponavljajuéa neuronska mreza (engl. Recurrent Neural Network, RNN): zna-
cajno se razlikuju od FNN-ova zbog ukljuc¢ivanja petlji i ciklusa, omogucéujuéi
informacijama da ostanu prisutne. U RNN-u, veze izmedu nekih neurona tvore
petlje, te na taj nacin omogucavaju izlazu nekih neurona da utjecu na ulaz tih
istih neurona (Elman, 1990). Ovakva struktura funkcionira kao interna memorija
neurona, omogucavajuéi mu da pamti prijasnje ulaze te da ih koristi da modifi-
cira trenutni izlaz. Na taj nacin, RNN-ovi su odli¢ni u prepoznavanju obrazaca
u nizovima podataka gdje prijasnji podaci mogu utjecati na sljedece kao $to je

tekst, genomi, numericki vremenski nizovi, govor itd.

Ove dvije kategorije predstavljaju najopéenitiju podjelu neuronskih mreza. Kroz vri-
. : e " . . . .

jeme su nastajale ,specijalizirane’ vrste neuronskih mreza koje su se iskazale na odre-
denim vrstama problema. U ovom radu primjenjuju se neuronske mreze poznate kao

konvolucijske neuronske mreze.

3.5.4. Konvolucijske neuronske mreze

Standardne neuronske mreze imaju problema kod zadataka analize slika. Naime, slika
se ne moze smatrati jednostavnim vektorom ulaznih piksela, jer svojstva piksela su
odredena susjednoscu s drugim pikselima. Kada bismo konstruirali neuronsku mrezu
s potpuno povezanim slojevima i slikom kao ulazom, dobili bismo jednak rezultat i
za trening na originalnim slikama i za slike kojima su pikseli nasumic¢no ispremijesani.

Nadalje, pretpostavimo da postoji n piksela i n neurona u prvom skrivenom sloju,
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kojemu pikseli daju ulaz. Ako su ulazni i prvi skriveni sloj potpuno povezani, to
znaci da postoji n? pondera; za tipi¢nu megapikselnu RGB sliku, to je 10*2 pondera.
Tako golem prostor parametara zahtjevao bi odgovarajuci veliki broj slika za trening i
ogroman racunalni trosak za pokretanje i dovrsavanje algoritma za trening.

Ova analiza sugerira da bi se prvi skriveni sloj trebao konstruirati tako da svaki
skriveni neuron prima podatke samo iz malog, lokalnog podrucja slike. Ovaj nacin
postuje susjedstvo piksela i smanjuje broj pondera. Nadalje, sve sto se moze otkriti
u jednom malom, lokalnom podrucju slike — mozda oko ili vlat trave — izgledalo bi
isto da se pojavi u drugom malom, lokalnom podrucju slike. Zbog toga, ocekuje se da
¢e slikovni podaci pokazivati pribliznu prostornu invarijantnost, barem u malim do
umjerenim mjerilima. Lokalna prostorna invarijantnost moze se posti¢i ograni¢avanjem
[ pondera koji povezuju lokalno podrucje s neuronom u skrivenom sloju tako da budu
jednaki za svaki skriveni neuron. (To jest, za skrivene neurone i i j, ponderi wy ;,...,w; ;
su isti kao wy j,...,w; ;). Ovo ¢ini skrivene neurone detektorima znacajki koje mogu
otkriti istu znacajku gdje god se pojavila na slici (Russel i Norvig, 2019).

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Network, CNN) su
vrsta umjetnih neuronskih mreza koje u ranim slojevima sadrze prostorno lokalne veze,
te imaju uzorke pondera koji se ponavljaju kroz neurone u slojevima. Obrazac pondera
koji se pojavljuje kroz mnogo lokalnih podruéja naziva se jezgra (engl. Kernel), a
proces primjene jezgre na podatke se naziva konvolucija. Matematicki, operacija

konvolucije se moze prikazati kao:

gdje je f(m,n) matrica jezgre, a I(i —m,j — n) je dio slike koju jezgra pokriva. Ova
operacija izvla¢i vazne znacajke poput rubova i tekstura.

U srcu CNN-a su konvolucijski slojevi (Fukushima, 1980). Ti se slojevi sastoje
od skupa jezgri koje se mogu nauciti i koje su male, ali se protezu kroz punu du-
binu ulaznog volumena. Dok ove jezgre ,klize" preko ulazne slike, izvode konvoluciju
s dijelom slike na kojem se trenutno nalaze, a rezultati se zbrajaju kako bi proizveli
jedan izlaz u mapi znacajki. Nakon svake operacije konvolucije, aktivacijska funkcija

se primjenjuje na izlaz kako bi se u sustav uvela nelinearna svojstva. Obicno se koristi

23



ReLU aktivacijska funkcija (Fukushima, 1969).

Nakon konvolucijskog sloja, CNN-ovi ¢esto koriste slojeve udruzivanja. Glavna
funkcija ovih slojeva je postupno smanjivanje prostorne veli¢ine reprezentacije, Sto za-
uzvrat smanjuje broj parametara i racunanja u mrezi. Uobi¢ajeni pristup u udruzivanju
je maksimalno udruzivanje, gdje se odabire maksimalni element iz podruc¢ja mape
znacajki koju pokriva jezgra.

Potpuno povezani slojevi, smjesteni na kraju CNN-a, integriraju naucene znacajke.
Svaki neuron u tim slojevima povezan je sa svakom aktivacijom u prethodnom sloju.
Iz1azni sloj, koji ¢esto koristi funkciju softmax za klasifikaciju, pretvara konacne re-
prezentacije znacajki u vjerojatnosti preko unaprijed definiranih klasa. Karakteristike
kao $to su dijeljenje parametara i lokalna povezanost, gdje se svaka jezgra primjenjuje
kroz cijelu sliku i svaki je neuron povezan samo s lokalnim podru¢jem ulaza, odreduju
ucinkovitost CNN-a. Dijeljenje parametara znac¢ajno smanjuje broj parametara, ¢ineci
mrezu racunalno u¢inkovitom. Na slici 3.3 moze se vidjeti ilustracija rada konvolucijske
neuronske mreze.

CNN-ovi, sa svojom sposobnoséu ucenja i tumacenja prostornih hijerarhija zna-
¢ajki, nasli su primjenu u razli¢itim primjenama izvan tradicionalne obrade slike, kao
sto je video analiza, obrada prirodnog jezika, analiza medicinskih slika te analiza vre-
menskih nizova. Upravo je analiza vremenskih nizova u fokusu ovoga rada, a pokazalo

se da CNN-ovi mogu otkriti i nauciti ne samo prostorne hijerarhije znacajki, nego i
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Slika 3.3. Ilustracija rada konvolucijske neuronske mreze. Jezgre konvolucijskog sloja
izvlace lokalne znacajke slike, a zatim se znacajke sazimaju u daljnje konvolucijske
slojeve koji otkrivaju sve detaljnije znacajke. Nakon $to mreza nauci znacajke, podaci
se pripremaju za izlazni sloj koji vrsi kona¢nu klasifikaciju prvotnog ulaza. Preuzeto s
URL 1.
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4. Metode

Metodologija (pipeline) prema kojoj ¢e se vrsiti analiza je sljedeca:
1. Prethodna obrada radi pripreme podataka (pogledaj odjeljak 5.2)
2. PhaseNet radi detekcije faza
3. GaMMA Associator radi asocijacije i stvaranja umjetnog ,,ML" kataloga

4. Usporedba s pravim katalogom potresa

4.1. Odredivanje faza: PhaseNet

Neuronska mreza PhaseNet, koji su predstavili Zhu i Beroza (2018), predstavlja revo-
lucionarnu metodu zasnovanu na dubokoj konvolucijskoj neuronskoj mrezi, dizajniranu
za precizno odredivanje nastupnih vremena seizmickih valova, klju¢nog aspekta za pre-
poznavanje i lociranje potresa. PhaseNet iskoristava moéne sposobnosti uc¢enja dubokih
neuronskih mreza iz oznaenih podataka (signala i Suma) $to se pokazalo kao velika
prednost za slozene seizmicke valne oblike. Mreza je trenirana na razli¢itim katalozima
dostupnih nastupnih vremena P- i S-faza koje su odredili iskusni analiti¢ari. Nefiltri-
rani trokomponentni seizmicki valni oblici su ulaz u PhaseNet, koji je osposobljen za
generiranje izlaza triju distribucija vjerojatnosti: P-val, S-val i Sum.

Arhitektura PhaseNeta prilagodena je iz modela U-net (Ronneberger et al., 2015),
originalno koristenog u obradi biomedicinskih slika, za obradu vremenskih nizova po-
dataka tipi¢nih za seizmograme. Arhitektura PhaseNet-a se moze vidjeti na slici 4.1.
Ulazni podaci za PhaseNet su nefiltrirane tri komponente seizmograma. Svaki sloj
PhaseNet-a (osim zadnjeg) sastoji se od konvolucijskog sloja i Relu aktivacijske
funkcije. Ulazni podaci prolaze kroz cetiri faze decimiranja (engl. down-sampling)
kako bi se izvukle bitne znacajke podataka i svele na nekoliko neurona te cetiri faze
ekspanzije (engl. up-sampling) koje prosiruju znacajke kako bi se na kraju mogle
prikazati u obliku distribucije vjerojatnosti. Posljedni (izlazni) sloj sadrzi softmax

normiranu eksponencijalnu aktivacijsku funkciju:

02i(@))

= —0 4.1.
zz:l ezk(m) ( )

gi(z)
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gdje i = 1 predstavlja Sum, ¢ = 2 predstavlja P-val, a i = 3 predstavlja S-val. Parame-
tar z;(z) predstavlja vrijednosti iz prijasnjeg sloja. Izlazna vrijednost funkcije softmax
je Gaussova distribucija vjerojatnosti za P-val, S-val i Sum ¢ija je srednja vrijednost
0, a standardna devijacija 0.1 s. Primjer izlaznih distribucija prikazan je na slici 4.2.
Predstavljanje izlaznih podataka na ovakav nacin omogucava algoritmu PhaseNet dvije

prednosti:
1. smanjuje utjecaj gresaka koje se nalaze unutar skupova za trening

2. ubrzava konvergenciju jer povec¢ava informacije P- i S-kandidata relativno o sumu.

3x3001 8x3001 16x3001  3x3001
Input: Output:
three-component probabilities of
Seismograms P-pick, S-pick and noise
11x751 22x751

L —

16x188 32x188 Convolution

L 22x47 44x47 _i
- -L S _f- -

_ Convolution + Stride

[ |
L [ Relu activation
—

Deconvolution

Skip connection

Slika 4.1. Arhitektura neuronske mreze phaseNet (preuzeto iz Zhu i Beroza, 2018).
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Slika 4.2. Primjer primjene PhaseNet-a. Gornja slika predstavlja vertikalnu kompo-
nentu seizmograma. Plave i crvene okomite linije predstavljaju nastupna vremena P- i
S-faze koja su odredili stru¢njaci. Donja slika predstavlja predvidene distribucije vje-
rojatnosti koje generira PhaseNet (preuzeto iz Zhu i Beroza, 2018).

Funkcija gubitka koju PhaseNet arhitektura pokusava minimizirati je funkcija gu-
bitka unakrsne entropije(Cox, 1958) koja mjeri unakrsnu entropiju (iz teorije infor-
macija) izmedu stvarne distribucije vjerojatnosti p(z) i predvidene distribucije vjero-

jatnosti g(x): ,
H(p,q) = —ZZB(%) log qi() (4.2)

Koristenjem opisane arhitekture, te funkcije gubitka unakrsne entropije, prva inacica
PhaseNet-a je trenirana na 779 514 primjera iz kataloga potresa NCEDC (Northern
California Earthquake Data Center Catalog) gdje je skup za trening sadrzavao 623 054,
validacijski skup 77 866, a testni skup 78 592 primjera. Zhu i Beroza su pokazali da
PhaseNet pokazuje znac¢ajno bolje rezultate od STA /LTA metode. Nadalje, pokazali su
da je preciznost modela PhaseNet u rangu s ljudskim stru¢njacima te da u odredenim

situacijama moze odrediti i greske koje su napravili ljudski stru¢njaci.

Pomocu programskog okvira SeisBench (pogledaj dodatak C), implementirat ¢e se
prethodno trenirani modeli PhaseNet-a na zadane podatke. Najprije ¢e se primijeniti

na uzorak od 1 godine kako bi se odredilo koji prethodno treniran model je najuc¢inko-
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vitiji. U toj situaciji PhaseNet ¢e biti kalibriran na nacin da filtrira detekcije faza koje
imaju vjerojatnost manju od 0.1. Nadalje, kada se odredi najbolji model, primijenit

¢e se na na cijeli slijed podataka (za opis podataka pogledaj poglavlje 5).

4.2. Odredivanje potresa: GaMMA Associator

GaMMA (engl. Gaussian Mixture Model Association, Zhu et al., 2021) relativno je
nova metoda za asocijaciju faza potresa. Tretira asocijaciju faza potresa kao problem
nenadziranog grupiranja unutar vjerojatnosnog okvira. Svaki se potres smatra grupom
P- i S-faza, a GaMMA koristi multivarijatnu (visedimenzijsku) Gaussovu distribuciju
za modeliranje ovih faza. Integrira lokaciju potresa, vrijeme nastanka i procjenu mag-
nitude, primjenjujuéi algoritam maksimizacije oc¢ekivanja za procjenu maksimalne
vjerojatnosti. Dizajn GaMMA-e omogucuje koristenje i nastupnog vremena faze i in-
formacije o amplitudi, poboljSsavajué¢i njegovu ucinkovitost u asocijaciji faza potresa,
posebno kad se na seizmogramu nalazi mnogo potresa. Ovaj pristup izbjegava potrebu
za tipi¢nim koracima asocijacije kao Sto su pretrazivanje mreze ili nadziranog treninga,
Sto ga ¢ini znacajnim napretkom u metodologijama prac¢enja potresa.

Problem asocijacije unutar GaMMA okvira definiran je na slijedeé¢i na¢in: s obzirom
na N faza gdje svaka faza ima nastupno vrijeme ¢; i amplitudu a; detektiranu na i-toj
postaji, cilj je grupirati te faze u K potresa i procijeniti parametre izvora kao $to su lo-
kacija xk, Yk, 2k, vrijeme nastanka t; i magnituda my, k-tog potresa. Vjerojatnost svake
faze modelira se pomoc¢u modela Gaussove distribucije mijesanja (engl. Gaussian
mizture distribution) koja grupira N podatkovnih to¢aka u K grupa maksimiziranjem

vjerojatnosti da se te tocke mogu objasniti mjesavinom K Gaussovih distribucija:

K K

p(xi) = wi Yy N (xilpe, AL, D =1 (4.3.)
k=1 k=1

gdje je x; faza (vektor nastupnih vremena, vrsta faze i amplitude na odredenoj pos-

taji), ¢ koeficijent mijesanja k-tog potresa, N Gaussova distribucija, Ay je matrica

preciznosti koja pruza mjeru kako je svaka varijabla u skupu podataka ponderirana

u odnosu na svaku drugu varijablu. Toc¢nije, detaljno opisuje kako varijable variraju

jedna s drugom, a w; je kvaliteta odabira faze (izmedu 01 1).

Nadalje ¢e se na log-izglednost vjerojatnosti p(x;) primijeniti algoritam maksimi-
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zacije o¢ekivanja. Algoritam maksimizacije oc¢ekivanja (EM) je statisticka tehnika za
pronalazenje procjena maksimalne vjerojatnosti u modelima s latentnim varijablama.
Provodi se u dva koraka: korak ocekivanja (E), koji stvara funkciju za ocekivanje
log-izglednosti procijenjene pomocu trenutne procjene za parametre, i koraka maksi-
mizacije (M), koji izra¢unava parametre koji maksimiziraju ocekivanu log-izglednost
pronadenu u koraku E. Ovi se koraci ponavljaju do konvergencije, $to rezultira para-

metrima koji su vjerojatno doveli do promatranih podataka.

4.2.1. Kalibracija GaMMA Associatora

U prvom koraku procesa kalibracije, koriste se Svjetski geodetski sustav 1984
(WGS84) i HTRS96/Croatia TM (EPSG:3765) koordinatni sustavi za projicira-
nje geografskih koordinata u lokalni koordinatni sustav. Ova transformacija klju¢na je
za preciznu lokalizaciju i analizu unutar specificnog geografskog konteksta sjeveroza-
padnih Dinarida.

Dimenzionalna postavka ukljuc¢uje analizu podataka u tri dimenzije (z,y, z), §to je
bitno za tocnu lokalizaciju seizmickih dogadaja. DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) (Ester et al., 1996) grupiranje je omoguéeno za
identifikaciju grupa seizmicke aktivnosti, sto pomaze u razlikovanju seizmickih doga-
daja. DBSCAN radi na principu identificiranja ,sredisnjih" toc¢aka i Sirenja grupa oko
njih. Sredi$nja tocka definirana je na temelju dva parametra: epsilon (¢) i minimalnih

uzoraka:

e Epsilon (¢): Ovaj parametar definira radijus susjedstva oko sredisnje tocke. Ovajj
radijus je znacajan u odredivanju prostornog dosega unutar kojeg se detekcije
faza smatraju dijelom iste grupe te jer izravno utjeCe na osjetljivost algoritma
na formiranje grupa. Manji ¢ mogao bi rezultirati mnogim malim grupama, po-
tencijalno uzrokovati masenje Sirih obrazaca, dok bi veéi € mogao spojiti razlicite
seizmicke dogadaje u jednu grupu. Za potrebe ovog rada, epsilon je postavljen

na 20 km.

e Minimalni uzorci: Ovaj parametar odreduje minimalni broj to¢aka potreb-
nih za formiranje gustog podrucja. Ovaj prag osigurava da se samo podrudcja

s dovoljnom koncentracijom detekcija faza smatraju grupama, ¢ime se smanjuje
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vjerojatnost povezivanja slucajnog Suma ili nepovezanih detekcija faza sa seiz-
mickim dogadajem. Za potrebe ovog rada, minimalni uzorci su postavljeni na

3.

Za potrebe ovog rada, koristit ¢e se jednostavan uniformni model brzine P-valova 6
km/s i S-valova 3.4 km/s. Zbog toga se ne ocekuje velika preciznost u prostornom
odredivanju lokacija izvora potresa no i dalje ¢e se odviti uspjesna asocijacija zbog
relativno malih udaljenosti izvora i stanice.

Nadalje, kod primjene na uzorak ¢e se postaviti da svaki dogadaj mora imati za-
biljezeno barem 6 faza, dok kod primjene na cijeli katalog potresa ¢e se postaviti da
svaki dogadaj mora imati zabiljezeno barem 10 faza. Ovakav strogi uvjet je postavljen

kako bi se umanjila vjerojatnost za generiranje laznih pozitivnih dogadaja.

4.3. Primgena: Ucenje prijenosom

Modeli PhaseNet-a trenirani na pet razli¢itih baza podataka ¢e se primijeniti na uzorak
valnih zapisa s 18 postaja rasporedenih na podrudju sjeverozapadnih Dinarida. Uzi-
maju se valni zapisi iz 2014. godine jer je jedna od godina koja sadrzi najpotpunije
podatke. Pod pojmom ,sjeverozapadni Dinaridi" u ovom radu koristit ¢e se podrucje
ograniceno s longitudom 13.528°-15.731° i latitudom 45.013°-46.499°. Ovakav specifican
raspon koordinata je definiran s obzirom na testni katalog potresa gdje su uzeti potresi
s najmanjim i najveéim longitudama i latitudama kao grani¢ni za podrucje proucava-
nja. Nakon primjene PhaseNet-a i GaMMA Associator-a, ML katalozi ¢e se filtrirati
tako da sadrze dogadaje koji su u rasponu koordinata kao i testni katalog potresa u
svrhu usporedbe.

Nakon konstrukcije ML kataloga, izra¢unat ¢e se vremenski reziduali (razlika poce-
taka ,pravih" potresa i ,ML" potresa) te prostorni reziduali (razlika longituda/latituda
spravih" potresa i ,ML" potresa) u svrhu odredivanja uc¢inkovitosti svake varijante mo-
dela PhaseNet. \ML" potres ¢e se smatrati identicnim kao ,pravi" ako mu je vrijeme
pocetka +2.5 sekundi (vremenski prozor od 5 sekundi) od ,pravog" potresa. Mjere
izvedbe preciznost, osjetljivost, F1, te srednja vrijednost i standardna devi-
jacija reziduala ¢e se koristiti radi usporedbe izmedu razli¢itih varijanti PhaseNet-a
kako bi se utvrdilo koji je naju¢inkovitiji za ovo podrucje.

Najucinkovitija varijanta modela PhaseNet ¢e se primijeniti na citav slijed od 10
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godina podataka te naposlijetku usporediti sa pravim katalogom potresa za nave-
deno podrucje. Nadalje ¢e se pokusati odrediti jesu li dogadaji koje generira Pha-

seNet/GaMMA Associator pipeline stvarni dogadaji ili nasumic¢an Sum.
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5. Podaci

Za potrebe ovog rada koriStene su varijante modela PhaseNet trenirane na bazama
podataka INSTANCE, STEAD, GEOFON, ETHZ i SCEDC te potom primijenjene
na seizmograme seizmoloskih postaja na podrucju sjeverozapadnih Dinarida. Dvije
najinteresantnije baze su INSTANCE i STEAD jer uz sve ostale podatke sadrze mnogo

primjera lokalnih potresa s podrucja sjeverozapadnih Dinarida.

5.1. Baze podataka za trening
5.1.1. INSTANCE

Baza podataka INSTANCE sveobuhvatna je zbirka seizmograma potresa prilagode-
nih za primjenu strojnog uc¢enja. Ukljucuje gotovo 1.2 milijuna trokomponentnih (3C)
seizmograma za oko 50 000 potresa i preko 130 000 seizmograma seizmockog Suma,
ukupno oko 43 000 h podataka. Odabrani potresi predstavljaju podskup cjelokupne
seizmic¢nosti u Italiji u razdoblju od sije¢nja 2005. do sijecnja 2020. i okolnim podru-
¢jima, pokrivajuéi znacajne potrese s magnitudama u rasponu od 0.0 do 6.5 (Michelini
et al., 2021). Na slici 5.1 mogu se vidjeti svi potresi koji su koristeni u bazi podataka,
zajedno s dostupnim zariSnim mehanizmima za odredene potrese. Pretpostavlja se da
¢e PhaseNet treniran na bazi INSTANCE pokazati jako dobru izvedbu na podrucju
sjeverozapadnih Dinarida jer INSTANCE ne sadrzi samo potrese i seizmograme s po-
drucja Italije, nego sadrzi i odreden broj potresa s istrazivackog podrucja te zbog toga
moze znacajno profitirati od u¢enja prijenosom, gdje model treniran na velikoj bazi
podataka se primijeni na drugadiju, ali slicnu domenu, suplementiran s malim uzorkom
podataka iz te domene. Zbog toga se pretpostavilo da ¢e PhaseNet moci bolje prepoz-
nati znacajke koje su bitne za podrudje sjeverozapadnih Dinarida jer je dio treninga

,proveden” na upravo tom podrudju.
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Slika 5.1. a) Karta epicentara potresa koji se nalaze u bazi podataka INSTANCE,
pri ¢emu boja prikazuje dubinu zarista prema prikazanoj skali. Veli¢ina kruga pro-
porcionalna je magnitudi potresa. b) Karta dostupnih Zarisnih mehanizama potresa
(preuzeto iz Michelini et al. 2021).

5.1.2. STEAD

STEAD (Stanford Earthquake Dataset) sveobuhvatna je zbirka lokalnih seizmograma
koji su kategorizirani u dvije glavne klase: potresni i ne-potresni signali. Klasa potresa
sastoji se od oko 1 050 000 trokomponentnih seizmograma povezanih s priblizno 450
000 potresa, koje biljezi 2613 prijemnika diljem svijeta. Ovi seizmogrami ukljuc¢uju P- i
S-valove i pokrivaju 8irok raspon magnituda potresa od -0.5 do 7.9. Veé¢ina tih potresa
ima magnitudu manju od 2.5 i pli¢i su od 50 km. Ne-potresna klasa sadrzi oko 100
000 uzoraka seizmograma seizmickog Suma. Potresi koji su koriSteni u svrhu treninga

su prikazani na slici 5.2 (Mousavi et al., 2019).
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Slika 5.2. Lokalni potresi (lokacija, dubina i magnituda) koristeni u svrhu sastavljanja
STEAD baze podataka.

5.1.3. ETHZ, GEOFON i SCEDC

GEOFON (GEOFOrschungsNetz), seizmologka mreza kojom upravlja njemacki is-
trazivacki centar za geoznanosti (GeoForschungsZentrum, Potsdam), istaknuta je glo-
balna seizmoloska mreza koja igra kljucnu ulogu u pracenju i analizi seizmicke aktiv-
nosti diljem svijeta. GEOFON-ova mrezna infrastruktura sastoji se od velikog broja se-
izmoloskih stanica, strateski smjestenih na raznim kontinentima. PhaseNet(GEOFON)
treniran je na oko 275 000 primjera seizmograma u razdoblju od 2009. do 2013. go-
dine. Magnitude potresa koji ¢ine ovaj skup imaju raspon od otprilike 2 do 9, pri ¢emu
je veéina ru¢no odabranih dogadaja srednjih do velikih magnituda (5-7) (Helmholtz

Centre Potsdam — GFZ German Research Centre for Geosciences, n.d.).

Baza podataka SCEDC (Southern California Earthquake Data Center) predstav-
lja kljuéni izvor u proucavanju i analizi seizmickih aktivnosti u Juznoj Kaliforniji.
Funkcionirajuéi kao primarni arhiv za seizmoloske podatke na ovom podrucju, SCEDC
prikuplja, potvrduje i katalogizira informacije o potresima. PhaseNET(SCEDC) tre-
niran je na skupu podataka iz SCEDC-a koji sadrzi sve javno dostupne ruc¢no locirane
potrese u seizmoloskoj mrezi Juzne Kalifornije u razdoblju od 2000. do 2020. godine.
Sadrzi oko 8 100 000 primjera valnih oblika (Southern California Earthquake Data
Center, n.d).
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Baza podataka ETHZ kojim upravlja Svicarska seizmologka sluzba (SED) pri ETH
Zurich, vitalan je izvor za proucavanje i pracenje seizmicke aktivnosti u Svicarskoj i
okolnim podrucjima. U sredistu baze podataka ETHZ nalazi se zbirka seizmoloskih
podataka, koja ukljucuje detaljne zapise o potresima u i oko Svicarske. Ovi se podaci
prikupljaju iz mreze seizmoloskih postaja postavljenih diljem Svicarske, opremljenih
naprednim seizmografima. Strateski polozaj ovih postaja osigurava visokokvalitetno

prikupljanje podataka, pokrivajuéi potrese razli¢itih magnituda. Skup podataka sadrzi

36 743 primjera valnih oblika (ETH Zurich, n.d.).

5.2. Podaci za testiranje

Varijante modela PhaseNet trenirane na pet baza podataka iz prethodnog poglavlja
primijeniti ¢e se na podatke koji se sastoje od 10 godina trokomponentnih seizmograma
potresa (od 1.1.2009. do 31.12.2018.) s 13 slovenskih postaja i 5 hrvatskih postaja.
Instrumenti s kojima su prikupljeni podaci su Sirokopojasni trokomponenti seizmografi.
Prostorno, hrvatske postaje se nalaze na podrucju sjevernog Jadrana u blizini Slovenije
tako da ovih 18 postaja zaokruzuju jednu zajednicku prostornu cjelinu. U tablici 5.1
se nalazi popis postaja zajedno s parametrima za svaku postaju, a na slici 5.3 se nalazi

prikaz stanica i podruc¢ja od interesa.
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Tablica 5.1. Koordinate hrvatskih i slovenskih seizmickih postaja pomocu kojih su
dobiveni podaci koristeni u radu.
Longituda | Longituda | Latituda | Elevacija(m)
CR .kys. 15.270395 | 44.68819 554
CR.nvlj. 14.871050 | 44.56347 8
CR.rabc. 14.782104 | 44.750429 16
CR.riy. 14.483006 | 45.325086 183
CR.srmn. 14.15487 | 45.036052 17
SL.BOJS. 15.251780 | 45.504350 252
SL.CADS. | 13.736850 | 46.228040 700
SL.CEY. 14.422140 | 45.738140 579
SL.CRNS. 14.261350 | 46.080600 689
SL.GBAS. | 14.442290 | 45.934730 538
SL.GORS. | 13.999910 | 46.317410 1048
SL.JAVS. 14.064330 | 45.893420 1100
SL.ROBS. 13.509440 | 46.244480 265
SL.VISS. 14.839290 | 45.803290 403
SL.VOJS. 13.887740 | 46.032170 1073
SL.KNDS. | 14.380560 | 45.527910 1024
SL.GBRS. | 14.810070 | 45.531100 610
13°E 14°E 15°E 16°E
wsn| e T = s 46.5°N
*:;:‘: Iy ¢+
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45.5°N 45.5°N
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Slika 5.3. Crvenim pravokutnikom je oznaceno podrucje u kojem se nalaze potresi iz
testnog kataloga. Postaje s kojih su izmjereni podaci na koje ¢e se primijeniti ML
modeli su oznaceni crvenim trokutima.
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Prije primjene modela PhaseNet podatke ¢e se pripremiti u obliku koji je konzis-
tentan s podacima koji su koristeni za trening modela PhaseNet (radi bolje efikasnosti
modela) uz dodatnu pripremu za povecanje efikasnosti primjene PhaseNeta. Taj proces

zahtjeva nekoliko koraka:

1. Ciséenje podataka: Provjerava se je li za svaki vremenski interval postoje
tri (Z, N, E) komponente. Svi intervali iz skupa podataka koji ne sadrze sve
tri komponente se eliminiraju jer PhaseNet kao ulaz zahtjeva tri komponente

seizmograma.

2. Podjela u satne segmente: Podaci ¢e se podijeliti u dijelove (engl. batch)
jednakih 1-satnih vremenskih intervala. Ovo ¢e omoguéiti primjenu paralelnog

procesiranja radi brze i efikasnije analize podataka.

3. Detrending: Kako bi se osigurala bolja preciznost modela strojnog ucenja, po-
daci ¢e biti podvrgnuti postupku detrendinga. Ovaj korak je kljuc¢an za uklanjanje
mogucih linearnih trendova koji mogu utjecati na rezultate analize, jer trendovi
u podacima mogu dovesti do izobli¢enja u procjeni znacajki signala. Detrending
osigurava da modeli prepoznaju i uc¢e samo iz relevantnih fluktuacija u seizmic-
kim zapisima, bez obzira na nezeljene ili neinformativne linearne trendove koji

mogu biti prisutni.

4. Uzorkovanje: Svi zapisi su uzorkovani na 100 Hz kako bi bili u skladu s trening
bazama koristenih za trening opisanih u prethodnom odjeljku. Prilikom primjene
modela strojnog ucenja, posebno u analizi vremenskih nizova, uskladivanje stope
uzorkovanja novih podataka sa stopom podataka za trening klju¢no je za odr-
zavanje dosljednosti znacajki i pravilne dimenzionalnosti (Conrad et al., 2023).
Modeli uce uzorke na temelju specificnih vremenskih rezolucija, a svaka promjena
u uzorkovanju moze dovesti do pogresnog tumacenja signala, gubitka ili pogresne
reprezentacije spektralnih znacajki i nedosljednosti u ulaznom obliku i mjerilu,
Sto sve moze Stetno utjecati na izvedbu. Sposobnost modela da to¢no primijeni
naucene znacajke uvelike ovisi o primanju podataka koji odrazavaju uvjete koje

je taj model imao u okruzenju za trening.

5. Normiranje: U strojnom ucenju, normiranje igra klju¢nu ulogu u poboljsanju

izvedbe i stabilnosti modela. Osigurava da svi ulazi imaju usporedive veli¢ine, Sto
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je osobito vazno za modele temeljene na gradijentnom spustanju (Robbins and
Monro, 1951), bududéi da zna¢ajno ubrzava konvergenciju i sprjecava da bilo koji
valni oblik visoke amplitude iskrivi proces uc¢enja. Dodatno, normalizacija cen-
trira podatke oko nule, smanjujuci pristranost i osiguravajuéi da u scenarijima
s viSe znacajki, poput trokomponentnih valnih oblika, svaka jednako doprinosi
analizi. Ovo sprjecava da bilo koja znacajka dominira zbog razlika u mjerilu.
Nadalje, normalizacija pomaze u odrzavanju numericke stabilnosti, klju¢nog ¢im-
benika za modele dubokog ucenja, ublazavanjem problema poput nestajuceg ili
eksplodirajuceg gradijenta (Sunitha et al., 2020). U ovom radu ¢e se zapisi sve
tri komponente normirati na svoj odgovarajucéi apsolutni maksimum.

Cijela prethodna obrada ¢e se odradivati pomoéu ObsPy-a (pogledaj dodatak
C), Python biblioteci specijaliziranoj za primjenu u seizmologiji. Takoder, Phase-
Net ne zahtjeva filtriranje podataka jer se u trening skupu navode primjeri Suma

kako bi naudio razlikovati Sum od faza.

5.3. Testni katalog potresa

Nakon primjene PhaseNeta i GaMMA Associatora, rezultirajuc¢i ,ML" katalog ¢e se
usporediti sa testnim stvarnim katalogom potresa. Stvarni katalog potresa koji je bio
koristen u ovom radu produkt je rada Rajh et al. (2023). Rajh et al. su kao pocetnu
tocku analize koristili katalog potresa Slovenske seizmoloske sluzbe. Taj katalog je sa-
drzavao 7733 lokalnih potresa koji su se dogodili izmedu 2004. i 2018. godine za koje
je ML >= 1. Njihove su lokacije bile odredene pomocu programa HYPOCENTER (Li-
enert i Havskov, 1995). Veéina potresa su imali dubine izmedu 1.1 i 18.3 km. Veéina
nastupnih vremena P- i S-faza su bila odredena na postajama Slovenske seizmoloske
sluzbe, uz pomoé¢ nekoliko postaja iz susjednih drzava.

Autori su potom koristili nekoliko 1D modela brzina i program VELEST (Kissling
et al., 1994) kako bi izra¢unali vrijednosti parametara hipocentara i parametara mo-
dela brzina u svrhu relociranja potresa iz pocetnog slovenskog kataloga potresa. Proces
je ukljucivao sustavno odabiranje potresa, podeSavanja pocetnih modela i viSestruka
izvodenja inverznih rac¢una za poboljSanje modela. Detaljniji opis metode se nalazi u
Rajh et al. (2023).

Iz takvog relociranog kataloga (koji ¢e se u ostatku rada takoder zvati i pra-

38



vim/stvarnim katalogom) ¢e se odabrati potresi za raspon godina od 01.01.2009. do
30.05.2018. Ukupno u katalogu za navedeni vremenski slijed postoji 2461. potres u
rasponu magnituda od 1 do 4.3. Prostorno, dio potresa iz kataloga pripadaju podrucju
Slovenije, a dio sjeverozapadnoj Hrvatskoj, kolektivno sjeverozapadnim Dinaridima,

specifi¢no, u raspononu latituda od 45.013 - 46.499° i longituda od 13.528 - 15.731°.
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6. Rezultati i diskusija

6.1. Detekcije faza

Nakon primjene PhaseNet modela treniranih na razli¢itim bazama podataka, gene-
rirane su detekcije faza za svaku od navedenih postaja. Za PhaseNet(INSTANCE),
histogram detekcija se moze vidjeti na slici 6.4, a histogrami pojedina¢nih P- i S-
detekcija se mogu vidjeti na slici 6.5. Od 276 354 detekcija, P-detekceije tvore 84% svih
detekcija, dok s detekcije tvore 16% Sto je ocekivano, jer je u pravilu S-faze teze uociti

zbog p kode, te takoder jaca energija s valova uzrokuje kompliciraniji signal.
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Slika 6.4. Histogram vjerojatnosti detekcija P- i S-faza za PhaseNet(INSTANCE) mo-
del.
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Slika 6.5. (a): Histogram vjerojatnosti detekcija P-faza. (b): Histogram vjerojatnosti
detekcija S-faza za PhaseNet(INSTANCE) model.

1.0

U tablici 6.2 se mogu vidjeti osnovni statisticki parametri svih PhaseNet modela.
PhaseNet(GEOFON) pokazuje najvise p detekcija, no oni ¢ine 99.94% svih detekcija,
Sto se moze objasniti malim udjelom S-faza u bazi podataka GEOFON, zbog cega
PhaseNet(GEOFON) nije uspio adekvatno nauditi znacajke koje reprezentiraju S-faze.
Zanimljivo je da je PhaseNet(STEAD) detektirao vise S-faza nego P-faza. Jedan od
moguc¢ih objasnjenja je Sto u bazi podataka STEAD postoji veéi broj S-faza nego
P-faza, sto ¢e omoguciti PhaseNet-u da prezastupa S-faze u procesu detekcije. Phase-
net(INSTANCE), Phasenet(ETHZ) i Phasenet(SCEDC) pokazuju o¢ekivane udjele P-

i S-detekcija. Histogrami za ostale modele se mogu vidjeti u Dodatku A.

Tablica 6.2. Osnovni statisticki parametri za detekcije svih 5 modela. Srednja vrijed-
nost i standardna devijacija se rac¢unaju za vjerojatnosti koje generira PhaseNet.

INSTANCE | STEAD | GEOFON | ETHZ | SCEDC
N, 232479 37188 2328492 116596 | 309933
Iy 0.22 0.21 0.21 0.32 0.23
Op 0.15 0.14 0.12 0.23 0.16
Yop 0.84 0.41 1.00 0.74 0.82
N, 43875 53955 1299 40259 66170
I 0.24 0.28 0.17 0.26 0.18
Os 0.17 0.19 0.07 0.18 0.10
%s 0.16 0.59 0.00 0.26 0.18
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6.2. Dogadaji (uzorak)

Nakon odredivanja dogadaja (vremena pocetka i koordinata) pomoéu GaMMA associ-
atora, generirano je 5 ,ML" kataloga potresa s obzirom na 5 razli¢itih baza podataka
koristenih za trening PhaseNet-a. Katalog ML INSTANCE sadrzi 4218 dogadaja ¢iji
se raspored kroz 2014. godinu moze vidjeti na slici 6.6. Distribucija vremenskih rezi-
duala centrirana na -0.80 sekundi sa standardnom devijacijom od 0.45 sekundi se moze
vidjeti na slici 6.7. Kod usporedbe pravog i ML INSTANCE kataloga, vrijednost pre-
ciznosti iznosi 0.1311, osjetljivosti 0.9601, a F1 iznosi 0.2307. Osjetljivost od 0.9601
zna¢i da ML _INSTANCE katalog sadrzi 96.01% dogadaja koji se nalaze u pravom
katalogu. Razlog niske vrijednosti preciznosti i F1 je sto ML INSTANCE katalog sa-
drzi mnogo novih dogadaja koji se ne nalaze u pravom katalogu. Prostorni reziduali

(longitude i latitude) se nalaze na slici 6.8.
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Slika 6.6. Distribucija potresa pravog kataloga i ML INSTANCE kataloga tijekom
2014. godine.
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Slika 6.7. Vremenski reziduali (razlika izmedu stvarnih vremena pocetka i ML vremena
pocetka) izmedu pravog kataloga i ML INSTANCE kataloga. Distribucija reziduala
je centrirana na -0.80 sekundi sa standardnom devijacijom od 0.45 sekundi.
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Slika 6.8. (a): Prostorni reziduali (projekcija longitude = na lokalne koordinate u
metrima) izmedu pravog kataloga i ML, INSTANCE kataloga. (b): Prostorni rezidu-
ali (projekcija latitude y na lokalne koordinate u metrima) izmedu pravog kataloga i
ML _ INSTANCE kataloga.

Katalog ML, STEAD sadrzi 1361 dogadaja ¢iji se raspored kroz 2014. godinu moze
vidjeti na slici 6.9. Distribucija vremenskih reziduala centrirana na -0.61 sekundi sa
standardnom devijacijom od 0.56 sekundi se moze vidjeti na slici 6.10. Kod uspo-
redbe pravog i ML STEAD kataloga, vrijednost preciznosti iznosi 0.2826, osjetljivosti
0.8025, a F1 iznosi 0.4180. Osjetljivost od 0.8025 znac¢i da ML STEAD katalog sadrzi
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80.25% dogadaja koji se nalaze u pravom katalogu. Takoder, vec¢a preciznost implicira
da u sebi sadrzi manje novih dogadaja. Prostorni reziduali (longitude i latitude) se

nalaze na slici 6.11.
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Slika 6.9. Distribucija potresa pravog kataloga i MLL._STEAD kataloga tijekom 2014.
godine.
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Slika 6.10. Vremenski reziduali (razlika izmedu stvarnih vremena pocetka i ML vremena
pocetka) izmedu pravog kataloga i ML _STEAD kataloga. Distribucija reziduala je
centrirana na -0.61 sekundi sa standardnom devijacijom od 0.56 sekundi.
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Slika 6.11. (a): Prostorni reziduali (projekcija longitude = na lokalne koordinate u
metrima) izmedu pravog kataloga i ML STEAD kataloga. (b): Prostorni rezidu-
ali (projekcija latitue y na lokalne koordinate u metrima) izmedu pravog kataloga i
ML _STEAD kataloga.

Nadalje, rezultati parametara svih kataloga se nalaze u tablici 6.3. Moze se vidjeti
da ML _INSTANCE dominira nad drugim katalozima jer sadrzi najvise dogadaja koji
se nalaze u pravom katalogu. Objasnjenje ovako dobre izvedbe PhaseNet(INSTANCE)
lezi u ucenju prijenosom: op¢i model treniran za izvedbu u odredenoj (sli¢noj) domeni
(podrucje Italije) je u trening skupu sadrzavao mali udio primjera iz druge domene (sje-
verozapadni Dinaridi) na koji ¢e biti primijenjen. Ova tehnika je omogucila PhaseNet-u
da prvotno nauci opc¢e znacajke kod prepoznavanja anomalija u seizmogramu, te da
pomocu ucenja prijenosom nauci znacajke specificne za odredeni teren. Uz veé spo-
menute identi¢ne dogadaje izmedu dva kataloga, ML,  INSTANCE pokazuje velik broj
potencijalnih dogadaja naspram drugih kataloga (izuzev ML GEOFON). Druga dva
kataloga dobivena pomocu lokalnih baza podataka su ML ETHZ i ML._SCEDC koja,
iako ne sadrze primjere s podrudja sjeverozapadnih Dinarida, i dalje pokazuju visoko
razinu izvedbe (pomoc¢u naucenih opéih znacajki za prepoznavanje anomalija), s ma-
njom razinom preciznoséu i brojem detektiranih potencijalnih dogadaja s obzirom na
ML _ INSTANCE. Druga dva ML kataloga su dobivena pomoc¢u globalnih baza po-
dataka. Od njih, ML STEAD takoder pokazuje dobru izvedbu (jer takoder sadrzi
primjere sa sjeverozapadnih Dinarida), no s mnogo manje detektiranih potencijalnih
dogadaja naspram prijasnja 3 kataloga. Nasuprot njih, M. GEOFON pokazuje losu
izvedbu modela PhaseNet(GEOFON). Razlog je sto GEOFON baza podataka sadrzi
mnogo teleseizmickih dogadaja te jako malo S-faza naspram P-faza, $to je uzrokovalo

da PhaseNet(GEOFON) nedovoljno nau¢i znacajke vezane za lokalne dogadaje. Gra-
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Tablica 6.3. Rezultati parametara izvedbe za sve ML kataloge.

INSTANCE | STEAD | ETHZ | SCEDC | GEOFON
N 4218 1361 2563 3161 5198
I -0.8 -0.61 -0.87 -0.96 -1.04
o 0.45 0.56 0.42 0.47 0.57
preciznost | 0.1311 0.2826 0.1792 | 0.1288 0.082
osjetljivost | 0.9601 0.8025 0.8926 | 0.7975 0.3884
F1 0.2307 0.418 0.2985 | 0.2217 0.1349

fovi vezani za ostale kataloge se mogu vidjeti u dodatku B.

Iz gornje analize, jasno je da PhaseNet(INSTANCE) pokazuje najbolju izvedbu na
uzorku kod potvrdivanja ve¢ postojeé¢ih stvarnih potresa te visoku izvedbu na temelju
svih ostalih parametara. Nadalje ¢e se PhaseNet(INSTANCE) primijeniti na svih 10

godina podataka.

6.3. Dogadaji (cijeli skup)

Nakon primjene PhaseNet(INSTANCE) modela na 10 godina podataka, generirane su
detekcije faza za svaku od navedenih postaja. Histogram detekcija se moze vidjeti na
slici 6.12, a histogrami pojedina¢nih P- i S-detekcija se mogu vidjeti na slici 6.13. Od
2 654 473 detekcija, P-detekcije tvore 90% svih detekceija, dok s detekcije tvore 10%.

Statisticki parametri za detekcije faza se mogu vidjeti u tablici 6.4.
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Tablica 6.4. Osnovni statisticki parametri za detekcije svih 10 godina. Srednja vrijed-
nost i standardna devijacija se racunaju za vjerojatnosti koje generira PhaseNet.

Svi P S
N | 2654473 | 2388420 | 266053
| 0.25 0.25 0.28
o | 0.18 0.17 0.19

Nakon odredivanja dogadaja (vremena pocetka i koordinata) pomoéu GaMMA
associatora, generiran je ,ML" katalog potresa s obzirom na svih 10 godina podataka.
Katalog ML INSTANCE FULL sadrzi 19762 dogadaja ¢iji se raspored moze vidjeti
na slici 6.14. Distribucija vremenskih reziduala centrirana na -0.90 sekundi sa standard-
nom devijacijom od 0.54 sekunde se moze vidjeti na slici 6.15. Kod usporedbe pravog
i ML _INSTANCE FULL kataloga, vrijednost preciznosti iznosi 0.2259, osjetljivosti
0.9225, a F1 iznosi 0.3611. Osjetljivost od 0.9225 znac¢i da ML INSTANCE FULL
katalog sadrzi 92.25% dogadaja koji se nalaze u pravom katalogu. Kako i kod primjena
na uzorcima, razlog niske vrijednosti preciznosti i F1 je sto ML INSTANCE FULL
katalog sadrzi mnogo novih dogadaja koji se ne nalaze u pravom katalogu. Prostorni

reziduali (longitude i latitude) se nalaze na slici 6.16.
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Slika 6.14. Distribucija potresa pravog kataloga i ML _INSTANCE FULL kataloga za
svih 10 godina.
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Prostorni reziduali (projekcija longitude z na lokalne koordinate u

metrima) izmedu pravog kataloga i ML _INSTANCE FULL kataloga. (b): Prostorni
reziduali (projekcija latitue y na lokalne koordinate u metrima) izmedu pravog kataloga
i MLL_INSTANCE FULL kataloga.

Najvece pitanje je jesu li dogadaji koje PhaseNet/GaMMA Associator pro-

nalazi stvarni (nasuprot nasumi¢nom sumu)? Prvi trag daje graf 6.14. Distribucija

potresa kroz vrijeme u ML katalogu prati oblik distribucije u pravom katalogu $to moze

ukazati na to da se radi o stvarnim dogadajima, a ne detektiranom/asociranom Sumu.

Nadalje, drugi trag daje slika 6.17. Slika 6.17(a) prikazuje prostornu distribuciju po-
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tresa iz pravog kataloga, dok 6.17(b) prikazuje prostornu distribuciju dogadaja iz ML
kataloga. Moze se primijetiti da nakupine (clusters) dogadaja u oba kataloga prate
sli¢cnu prostornu razdiobu (koja je uvjetovana geologko-tektonskim parametrima speci-
ficnim za promatrano podrué¢je). Dodatno, ako se distribucija potresa iz ML kataloga
usporedbi s distribucijom poznatih rasjeda sa slike *, moZe se primjetiti da klasteri po-
tresa prate karakteristi¢ne oblike poznatih rasjeda kao sto je rasjed Rijeka-Velebit koji
se proteze uzduz hrvatske obale, Raski rasjed koji se proteze u smjeru NW-SE od Nove
Gorice do Ilirske Bistrice, te paralelno s njim Idrijski rasjed koji se takoder proteze u

smjeru NW-SE uzduz kojeg se dogodio najjaci potres na promatranom podrudju.
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Slika 6.18. Distribucija poznatih rasjeda s podru¢ja sjeverozapadnih Dinarida. Pre-
uzeto iz Zibret i Vrabec (2016).

Treéi trag daje usporedba distribucija dubina izmedu ova dva kataloga. Na sli-
kama 6.19 i1 6.20 se mogu vidjeti distribucije dubina dogadaja s obzirom na latitudu i
longitudu za testni katalog i ML katalog. Jasno se moze vidjeti da se specifi¢ni klas-
teri na odredenim dubinama podudaraju izmedu dva kataloga. Zanimljivo je takoder
primjetiti klastere koji se ne pojavljuju u pravom katalogu koji mogu biti predmet
buduceg istrazivanja. Objasnjenje zasto na slici 6.20 na otprilike iznad 15° longitude
se nalazi vidljivi manjak ML potresa se nalazi na slici 5.3: u bazi podataka koja se
koristila za analizu postoji manjak podataka s postaja u isto¢nom i sjeveroisto¢nom
dijelu Slovenije. To najvjerojatnije uzrokuje detekciju laznih klustera kao Sto je kluster
na slici 6.21 koji u stvarnosti ne postoje. Daljnji nac¢ini na koji bi se moglo provjeriti
jesu li asocirani dogadaji stvarni potresi je analiza i usporedba distribucija magnituda

dogadaja te rucna provjera stru¢njaka odredenog reprezentativnog uzorka iz populacije
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dogadaja iz ML kataloga.
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7. Zakljucak

Ovaj rad istrazuje primjenu naprednih tehnika umjetne inteligencije, posebno modela
dubokog u¢enja PhaseNet i algoritma asocijacije GaMMA Associator, na analizu seiz-
mickih podataka u podrucju sjeverozapadnih Dinarida. Rezultati istrazivanja ne samo
da potvrduju visoku u¢inkovitost i preciznost ovih modela u detekciji i klasifikaciji po-
tresa, ve¢ takoder otkrivaju nove moguénosti za poboljSsanje primjene modela umjetne
inteligencije pomoc¢u ucenja prijenosom.

Primjena raznih varijanti PhaseNet modela koji su bili trenirani na bazama poda-
taka INSTANCE, STEAD, ETHZ, SCEDC i GEOFON na uzorak jedne godine iz tes-
tnog kataloga potresa je omogucéila demonstraciju ucenja prijenosom kao metode koja
znacajno smanjuje trosak stvaranja novog PhaseNet modela te omogucuje pronalazak
najefikasnijeg modela PhaseNeta. Navedeni najefikasniji model PhaseNet(INSTANCE)
se primjenio na cijeli testni katalog potresa te je, uz pomo¢ GaMMA Associatora uspio
potvrditi preko 92% postojeéih potresa, te je otkrio jos 10 puta viSe potencijalnih novih
potresa, pritom mnogostruko smanjujuci trosak i vrijeme koji bi bio potreban ¢itavom
timu seizmologa. Stroga kalibracija parametara GaMMA Associatora smanjuje vje-
rojatnost da su asocirani dogadaji lazno pozitivni dogadaji. Kombinacija PhaseNeta
(primjenom ucenja prijenosom) te GaMMA Associatora ima potencijal ne samo da
detektira mnogo vise potencijalnih potresa u mnogo kra¢em vremenu, nego i da raste-
reti seizmologe od potrebe ru¢nog rada odredivanja faza, omogucavajuéi im da svoje
vrijeme fokusiraju na vaznije stvari.

Nadalje, kvalitativno su demonstrirane tehnike pomoc¢u kojih bi se moglo potvrditi
jesu li dogadaji u ML katalogu stvarni, poput usporedbe vremenskih i prostornih dis-
tribucija potresa izmedu stvarnog i ML kataloga. Daljnja detaljna analiza je potrebna
kako bi se odredilo stopa efikasnosti detekcije stvarnih potresa, kao $to je analiza dis-
tribucije magnituda te rucna provjera asociranih dogadaja od strane stru¢njaka.

Bitno je za naglasati da je primjena Al u seizmologiji i drugim znanostima jos uvijek
jako eksperimentalno i empirijsko podruéje (a takoder i opéenita umjetna inteligencija)
koje se dinami¢no mijenja iz dana u dan, te u bliskoj budué¢nosti obec¢ava promijeniti
nacin na koji se uopce pristupa znanosti. Zbog toga su PhaseNet i GaMMA Associator
podlozni velikim promjenama u pristupu i arhitekturi (bitno je naglasiti da su tijekom

pisanja ovog rada, PhaseNet i GaMMA Associator prosli kroz preko 20 inacica pro-
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mjena arhitekture i pristupa zbog ¢ega je od autora ¢esto bila zahtjevana retrogradna
adaptacija i azuriranje).

Dalje, prilagodba i optimizacija Al modela za specificne geoloske i seizmicke kon-
tekste, kao Sto je demonstrirano kroz strategiju ucenja prijenosom, otvara put za Siroku
primjenu ovih tehnologija u razli¢itim podruc¢jima i za razli¢ite scenarije. To ne samo
da poboljsava preciznost detekcije i klasifikacije, ve¢ takoder omogucuje detaljniju ana-
lizu i bolje razumijevanje lokalnih geoloskih struktura i dinamika.

Ovo istrazivanje takoder naglasava potrebu za daljnjim istrazivanjima u podrucju
integracije Al u seizmologiji, ukljuc¢ujuci razvoj novih modela, algoritama i pristupa
obradi podataka. Ocekuje se da ¢e buduéi radovi ukljucivati detaljniju analizu poda-
taka, razvoj algoritama za automatsku klasifikaciju tipova seizmickih dogadaja, kao i
potencijalnu izradu hrvatskog kataloga potresa za razli¢ita podrucja koji ¢e omogudéiti

jos vecu preciznost kod detekcije potresa.
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Dodatak A

U dodatku A se nalaze detektirane faze za sve ostale PhaseNet modele uz pojedinac¢ne

P- 1 S-faze.
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Slika A2. (a): Histogram vjerojatnosti detekcija P-faza. (b): Histogram vjerojatnosti
detekcija S-faza za PhaseNet(ETHZ) model.
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Slika, A3. Histogram vjerojatnosti detekcija P- i S-faza za PhaseNet(SCEDC) model.
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Slika A4. (a): Histogram vjerojatnosti detekcija P-faza. (b): Histogram vjerojatnosti
detekcija S-faza za PhaseNet(SCEDC) model.
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le6

=
[N]
|

8
=]

[y
o
|

o
o
L

=]
53

Frekvencija
o
[=2]
)
Frekvencija

o
[=]
=1

o
S

100 1

o
[N

o
o

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50

0.2 0.4 0.6 0.8 S
Vjerojatnost

(a) (b)

Slika A6. (a): Histogram vjerojatnosti detekcija P-faza. (b): Histogram vjerojatnosti
detekcija S-faza za PhaseNet(GEOFON) model.

Dodatak B

U dodatku B se nalaze vremenski i prostorni reziduali za sve ostale ML kataloge za

uzorak podataka iz 2014. godine, te distribucija dogadaja kroz 2014. godinu.
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Slika B7. Distribucija potresa pravog kataloga i ML ETHZ kataloga tijekom 2014.
godine.
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Slika B8. Vremenski reziduali (razlika izmedu stvarnih vremena pocetka i ML vremena
pocetka) izmedu pravog kataloga i ML, ETHZ kataloga.
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trima) izmedu pravog kataloga i ML ETHZ kataloga. (b): Prostorni reziduali (projek-
cija latitue y na lokalne koordinate u metrima) izmedu pravog kataloga i ML ETHZ
kataloga.
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Slika B10. Distribucija potresa pravog kataloga i ML GEOFON kataloga tijekom
2014. godine.
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Slika B11. Vremenski reziduali (razlika izmedu stvarnih vremena pocetka i ML vremena
pocetka) izmedu pravog kataloga i ML GEOFON kataloga.
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Slika B12. (a): Prostorni reziduali (projekcija longitude z na lokalne koordinate u
metrima) izmedu pravog kataloga i ML GEOFON kataloga. (b): Prostorni rezidu-
ali (projekcija latitue y na lokalne koordinate u metrima) izmedu pravog kataloga i
ML _GEOFON kataloga.

Dodatak C

C1. ObsPy

ObsPy, vrhunska Python biblioteka otvorenog koda, zadnjih godina je postala neza-

mjenjiv alat u podruc¢ju seizmologije. Razvijen u suradnji sa seizmolozima iz raznih
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institucija diljem svijeta, ObsPy je dizajniran za olaksavanje obrade, analize i vizualiza-
cije seizmoloskih podataka. Njegova integracija s Pythonom, jednim od najpopularnijih
programskih jezika, omogucuje intuitivnu i pristupac¢nu platformu koja moze posluziti
i iskusnim istraziva¢ima i pocetnicima u tom podruéju (Beyreuther et al., 2010).
Koristenjem Obspy funkcionalnosti read, stream, resample, normalize, merge, na-
pravit ¢e se prethodna obrada opisana u prethodnom poglavlju. Trace objekti (kontinu-
irani seizmicki podaci s jedne postaje) spojeni zajedno u stream objekt (kolekcija trace

objekata) ¢e se integrirati sa Seisbench API-om u svrhu primjene modela PhaseNet.

C2. SeisBench

SeisBench je sveobuhvatan okvir otvorenog koda dizajniran za standardizaciju i po-
jednostavljenje primjene strojnog ucenja u seizmologiji. Djeluje kao objedinjena pris-
tupna tocka, nudeéi standardizirani pristup nizu ML modela i skupova seizmickih po-
dataka putem jednog sucelja, znacajno poboljsavajuci korisnicko iskustvo i smanjujuci
duljinu i kompleksnost uc¢enja. Okvir je izgraden da bude prosiriv, poti¢uéi doprinose
zajednice i osiguravajuci da ostane u tijeku s najnovijim razvojem i skupovima poda-
taka u seizmologiji (Miinchmeyer et al., 2021).

Podatkovni modul uvodi standardizirani format za seizmicke valne oblike i meta-
podatke, prvenstveno koriste¢i Hierarchical Data Format 5 (HDF5) za pohranjivanje
neobradenih valnih oblika. Ova standardizacija osigurava usporedivost i ponovljivost
u seizmickom ML istrazivanju, dok dodatne optimizacije izvedbi poboljsavaju 1O br-
zinu Citanja/pisanja, Sto je kljuéno za ucinkovito treniranje i primjenu ML modela.
SeisBench ukljucuje razlic¢ite referentne skupove podataka koji pokrivaju Sirok raspon
seizmickih okruzenja, bitnih za trening robusnih algoritama i procjenu razli¢itih teh-
nika strojnog ucenja (Woollam et al., 2019; Zhu i Beroza, 2019).

Dok se u pocetku fokusirao na modele dubokog ucenja za zadatke kao $to su detek-
tiranje faza i otkrivanje dogadaja, SeisBenchova fleksibilna arhitektura takoder omo-
gucéuje integraciju i usporedbu tradicionalnih metoda. Omogucuje tipi¢ne korake za
povecanje podataka i prethodnu obradu putem API-ja za prosirenje, ¢ime se Stedi vri-
jeme i osigurava da korisnici ne moraju pisati novi kod za uobicajene operacije. Okvir
takoder standardizira proces izgradnje pipeline-a za generiranje podataka za trening

ML modela, minimizirajuéi pogreske i smanjujuéi potrebnu koli¢inu kodiranja (Ross et
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al., 2018).

SeisBench dolazi s primjerima radnih procesa koji pokazuju njegovu funkcionalnost,
pruzajuci korisnicima predloske koje mogu prilagoditi svojim specificnim potrebama.
Ovi primjeri pokrivaju koristenje unaprijed treniranih modela za odabir novih seiz-
mickih stream-ova, trening modela i usporednu analizu razli¢itih modela u razli¢itim
skupovima podataka (Mousavi et al., 2020.). RjeSavanjem nekih od uobic¢ajenih pro-
blema na koja se nailazi pri razvoju ML algoritama, SeisBench ima za cilj pomodéi
korisnicima da ponavljaju i implementiraju svoje modele, unapredujuci razvoj slje-
dec¢e generacije ML tehnika unutar seizmologije. Gledaju¢i u buduénost, SeisBench
predvida uklju¢ivanje modela za slozenije probleme poput odredivanja hipocentra i

procjene parametara izvora (Mousavi et al., 2019).

Dodatak D

Kako razviti model od pocetka do kraja? Pristup od pocetka do kraja nije striktno
sistematican, te proces sadrzi puno ,pokusaja i pogresaka“. Najvise vremena se ulaze
u prikupljanje kvalitetnog skupa podataka te pripremi tog skupa podataka. Najcescéi
pristup u razvoju modela (Russell i Norvig, 2020) se temelji na koracima odredivanja
problema, prikupljanja podataka i procjeni, odabiru modela i treningu te interpreta-

bilnosti i objasnjivosti.

Za odredivanje problema potrebno je odrediti koju komponentu odredenog pro-
blema se moze rijesiti pomoc¢u tehnika strojnog ucenja te na koji nacin onda pristupiti

tom problemu. U jeziku strojnog ucenja, potrebno je definirati funkciju gubitka.

Prikupljanje podataka i procjena. Svaki projekt strojnog ucenja treba podatke
kako bi model u¢io. Postoje razna ,pravila“ kolika koli¢ina podataka je potrebna za
odredeni projekt: milijuni za ,teske” probleme, tisuce za ,lagane, 10 puta vise poda-
taka nego parametara modela, vise podataka za nelinearni model u odnosu na linearni
itd. Kada je za odredeni projekt ogranic¢ena koli¢ina podataka koja se moze prikupiti,
moze se povecati koli¢ina podataka (engl. Data Augmentation) pomoc¢u malih pro-

mjena inacica. Jedna od najbitnijih stvari kod odabira podataka je procjena znacajki.

69



Na primjer, ako agent procjenjuje cijene kuc¢a u nekom kvartu, potrebno je razmisliti
koje znacajke treba uzeti u obzir: broj soba, starost kuce, veli¢ina dvorista, postoji li
u blizini parkiraliste, prosje¢ni BDP grada itd. Procjena znacajki se smatra jednim od
najbitnih koraka koji odreduju koliko ¢e biti uspjesan projekt strojnog ucenja. Nakon
uspjesnog odabira i pripreme podataka te procjene znacajki, potrebno je izvrsiti istra-

zivacku analizu podataka.

Odabir modela i trening. Nakon odredivanja vrste problema, prikupljanjem po-
dataka, filtriranjem i odabirom znacajki, potrebno je odrediti kakva je vrsta modela
najpozeljnija. Postoji mnogo tipova modela kao Sto su: slu¢ajna Suma, linearna re-
gresija, logisticka regresija, duboka neuronska mreza, ansambl itd. Odredeni model je
najefikasniji za odredenu vrstu problema. Nakon treninga i prilagodavanja modela na
skupu podataka za trening, potrebno je provjeriti mo¢ predvidanja modela na valida-
cijskom skupu podataka koji procjenjuje koliko je model precizan te pomocu kojeg se
modificiraju hiperparametri modela. Konacno, skup podataka za testiranje sluzi za

kona¢nu procjenu i evaluacija treniranog modela.

Interpretabilnost i objasnjivost. Za model se kaZze da je interpretabilan ako se
moze odrediti zasto je generirao odredenu izlaznu vrijednost za odredenu ulaznu vri-
jednost i kako se ta izlazna vrijednost moze promijeniti s promjenom ulazne vrijednosti.
Model se smatra objasnjivim ako se moze razumjeti konstrukcija kojom dolazi do od-
govora. Neki modeli kao duboke neuronske mreze ne mogu se izravno interpretirati da
ljudskom bi¢u imaju smisla zbog visoko kompleksnih nelinearnih veza medu slojevima.
No, moze se postaviti objasnjenje kojim neuronska mreza dolazi do odgovora, npr.: ako
gleda sliku zivotinje, prvo detektira koliko ima nogu, potom ima li dlaku, potom pro-
ucava okruzenje itd. Vrlo ¢esto neée postojati jednostavno objasnjenje: prvotan razlog
zasto se koristi strojno ucenje umjesto ru¢no napisanog programa je taj sto je problem
kompleksan i nemoguce je napisati tradicionalni program koji bi rijesio takav problem.

Zbog toga se ni ne moze ocekivati da ¢e uvijek postojati jednostavno objasnjenje.
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