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Вступ. Останніми десятиліттями до-
слідженнями складних систем (complex 
system) охоплюється все ширше коло як 
природничих, так і гуманітарних наук. 
Концепція складної системи стає однією 
із найважливіших і найпоширеніших у 
сучасній науці. У 2000 р. Стівен Гокінґ у 
відповідь на запитання про те, як розви-
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Велику кількість природних і створених людиною штучних систем останнім ча-
сом розглядають і вивчають з точки зору теорії складних систем. Складні системи 
— це системи, утворені великою кількістю компонент, що взаємодіють між собою, 
як правило, нелінійно. У процесі еволюції та формування складні системи можуть 
самоорганізовуватися та набувати принципово нових властивостей, не характер-
них для складових частин самої системи.

У цій оглядовій статті сконцентровано увагу на геосистемах, які є природни-
ми складними системами. Висвітлено властивості таких складних геосистем, як 
сейсмоактивні області. Обговорено критерії, за якими системи можна віднести 
до категорії складних систем, основні властивості та можливі методи вивчення і 
прогнозування їх поведінки. Проаналізовано моделі, за допомогою яких здійсню-
ються кліматичні прогнози з позиції поведінки складної системи, а також моделі, 
які описують сейсмічні процеси, що є проявом складної поведінки підсистем літос-
фери — сейсмоактивних зон. Більшість феноменологічних закономірностей, які 
відображають статистичні властивості землетрусів, мають скейлинговий характер, 
і це є свідченням складності даної системи. Прогнозування землетрусів є найваж-
ливішим завданням для сейсмологічних досліджень, незважаючи на доволі скромні 
досягнення у цій сфері, інтенсивність досліджень у даному напрямку не зменшу-
ється, оскільки наслідки від землетрусів для людства є суттєвими. Розглянуто види 
прогнозів і моделі, що застосовуються для прогнозування. Особливу увагу приділе-
но сучасним методам прогнозування, в яких використовується штучний інтелект. 
Описано різні підходи до прогнозування сейсмічних подій, переваги та недоліки 
різних методів, а також труднощі, що виникають у задачах з прогнозування. Отже, 
наука про складні системи набуває стрімкого розвитку і має величезні перспекти-
ви для здобуття одного з найважливіших інструментів пізнання як навколишнього 
природного середовища, так і створених людиною штучних систем.

Ключові слова: складна система, землетруси, прогнозування, штучний інтелект, 
нейронні мережі.

ватиметься наука надалі, зауважив: «Я ду-
маю, що наступне століття буде століттям 
науки про складність» [Hawking, 2000]. 
Складні системи охоплюють надзвичай-
но широкий спектр найрізноманітніших 
об’єктів та явищ: феромагнетик у змінно-
му магнітному полі, надпровідник у зов-
нішньому магнітному полі, турбулентний 
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рух рідини, гранульоване середовище, 
спінове скло, атмосфера, геосфера, гідро-
сфера, світова екосистема, підсистеми: 
пустеля, ліс, океан; живі системи — кліти-
ни, мозок, зграя птахів, Інтернет, соціаль-
ні мережі, фондовий ринок, автомобіль-
ний трафік у великих містах, національна 
та міжнародні економіки, культури наро-
дів, мови, політичні організації тощо. На-
ука про складні системи знаходить у всіх 
цих різноманітних об’єктах і явищах пев-
ну подібність і намагається знайти єди-
ний підхід до їх дослідження. Дана стаття 
присвячена огляду сучасного стану науки 
про складні системи з акцентом на дослі-
дженнях складних систем у сфері облас-
ті геофізики, зокрема, на прогнозуванні 
землетрусів, які є проявами складної по-
ведінки геосередовищ в сейсмоактивних 
зонах.

Що таке складні системи? З часів 
І. Нью тона одним з найважливіших зав-
дань науки є передбачення поведінки 
окремого тіла чи системи тіл. Для цьо-
го необхідно знайти розв’язок рівняння 
руху, яке описує еволюцію траєкторій у 
фазовому просторі (координати—швид-
кості) [Parisi, 1999]:

 
( ) ( )

2

2
d X t

G X t
dt

=    , (1)

за початкових умов Х(0)=Х0, де Х(t)={xi,vj} 
— вектор, G — багатовимірна функція. 
Вважалося, що за рівнянням руху та по-
чатковими значеннями координат і швид-
костей поширення багаточасткової систе-
ми, можна визначити координати і згада-
ні швидкості у будь-який момент часу, не-
зважаючи на кількість частинок і трива-
лість проміжку, через який визначаються 
параметри частинок. На початку XIX ст., 
розглядаючи Всесвіт як велику систему, 
утворену великою кількістю атомів, Ла-
плас писав: «…тоді ми маємо розглядати 
теперішній стан Всесвіту як наслідок його 
попереднього стану і як причину того, що 
буде наступним. Якщо на одну мить отри-
мати інтелект, який міг би осягнути всі 
сили, за допомогою яких оживлена при-
рода, і відповідне становище істот, які її 

складають, інтелект, достатньо великий, 
щоб піддати ці дані аналізу, він охопив 
би в одній формулі рухи найбільших тіл 
Всесвіту та найлегшого атома; для нього 
ніщо не було б невизначеним, і майбутнє, 
як і минуле, було б присутнім перед його 
очами...» [Holovatch et al., 2017].

Проте вже розв’язання задачі про рух 
трьох одночасно взаємодіючих тіл, на-
приклад Сонця, Землі, Місяця, зіштов-
хується зі значними труднощами. Зго-
дом Пуанкаре показав, що ця задача не 
має загального розв’язку в алгебричних і 
трансцендентних функціях [Thurner et al., 
2018]. І це був перший удар по класично-
му детерміністичному підходу Ньютона—
Лапласа, який має на увазі точне знання 
траєкторій, а звідси, точне передбачення 
стану динамічної системи у майбутньому. 
Отже, якщо кількість взаємодіючих час-
тин системи більша за дві, прогнозування 
майбутнього часом стає проблематичним. 

Максвелл, Больцман та Гібс, автори 
статистичної механіки, у другій половині 
ХІХ ст. частково розв’язали цю проблему 
опису динамічної багаточасткової сис-
теми, увівши імовірнісну концепцію та 
імовірнісне прогнозування [Parisi, 1999]. 
У статистичній механіці мікроскопічні 
стани багаточасткової системи описують-
ся імовірнісними величинами. І це доко-
рінно змінило філософію прогнозування. 
Нині прогнозування є пов’язаним з пев-
ними величинами, які можна визначати в 
системі з великою кількістю частинок, а 
саме: середні значення, дисперсії, функ-
ції розподілу, моменти тощо, на відміну 
від детерміністичного підходу, де відслід-
ковуються траєкторії кожної частинки.

Подальші зміни у концепції прогнозу-
вання відбулися на початку ХХ ст. з ви-
никненням квантової механіки. Квантова 
механіка також відкинула детерміністич-
ний прогноз поведінки системи, оскільки 
вона побудована на ймовірнісному прин-
ципі: стан квантової системи описуєть-
ся хвильовою функцією, квадрат модуля 
якої пропорційний імовірності перебу-
вання частинки у деякій точці простору 
[Greiner, 2001]. Більше того, за принци-
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пом невизначеності Гайзенберга не мож-
на одночасно визначити координати та 
імпульс мікрочастинок, хоча квантова ме-
ханіка дає можливість з великою точніс-
тю прогнозувати поведінку багаточастко-
вої квантової системи.

Наступний етап переосмислення про-
блеми прогнозування відбувся наприкін-
ці ХХ ст., коли було з’ясовано, що існує 
клас динамічних систем, які дуже чутли-
ві до початкових умов, і невеликі зміни 
в цих умовах можуть приводити до сут-
тєво різних результатів, а отже, прогно-
зування на тривалий відрізок часу стає 
неможливим. Слід зауважити, що рів-
няння руху таких систем є нелінійними 
і не включають стохастичні члени, проте 
розв’язки можуть бути стохастичними. 
Крім того, динамічна система може бути 
чутлива і до малих змін у самому рівнянні 
руху. Яскравим прикладом впливу малих 
збурень на розв’язки модельної системи 
рівнянь є розрахунки з прогнозуванням 
погоди, виконані за допомогою одного 
коду на різних комп’ютерах, які в підсум-
ку дали різні результати [Hong et al., 2013]. 
Ця різниця пов’язана з незначними, але 
відмінними розрахунковими точностями 
комп’ютерів. Тому детерміновані про-
гнози принципово неможливі для таких 
нелінійних систем, навіть якщо системи 
можуть складатися з невеликої кількості 
елементів.

Ще більш нетривіальною є задача 
прог нозування еволюції систем, у яких іс-
нують невизначеності, пов’язані з їх хао-
тичною поведінкою, а в процесі еволюції 
ще й змінюються взаємодії між структур-
ними елементами. Такі змінні в часі вза-
ємодії властиві складним системам.

Складні системи утворені масивом 
взаємодіючих між собою структурних 
елементів, тому будь-яку складну систе-
му можна уявити у вигляді мережі, яка 
складається із вузлів (структурних еле-
ментів) та ліній, що з’єднують ці елемен-
ти (зв’язки), які відповідають взаємодії 
між структурними елементами. Так само 
можна поставити складним системам у 
відповідність графи, що складаються від-

повідно із вершин і ребер. Вузлами мо-
жуть бути найрізноманітніші об’єкти: 
атоми, молекули, спіни, гранули, текто-
нічні блоки, амінокислоти, нейрони, чле-
ни громади, товари тощо. Кожен вузол 
може перебувати, як мінімум, у двох ста-
нах, які описуються певним математич-
ним об’єктом — скаляром, вектором, тен-
зором, матрицею тощо.

Рівняння руху, які описують еволюцію 
складної системи, у загальному випадку 
мають такий вигляд [Holovatch et al., 2017]:

 
( ) ( ) ( ),i

j ij
dS t

F S t M t
dt

α =   , , 1,...,i j N= , (2)

 
( ) ( ) ( ),ij

j ij
dM t

G S t M t
dt

α
α =   , , 1,...,i j N= , (3)

де Si — стан структурного елемента (на-
приклад, у моделі Ізінга для спінового 
скла, стан структурного елемента може 
набувати значень Si=±1, чи у моделі клі-
тинних автоматів для структурованих 
геосередовищ Si=1 для збудженого стану 
та Si=0 для рівноважного стану геоблока). 
Величина Si може бути як скалярною, так 
і вектором чи матрицею або іншим ма-
тематичним об’єктом; N — загальна кіль-
кість структурних елементів; ilM α  — ма-
триця взаємодії структурних елементів i, 
j; а α — належить до типу взаємодії. Тут 
матриця ilM α  залежить від часу. У такій 
системі, на відміну від простої чи усклад-
неної, коли елементи матриці ilM α  є ста-
лими величинами, стани вузлів визнача-
ють загальний стан системи, який, в свою 
чергу, впливає на взаємодію між струк-
турними елементами. Цю систему можна 
розглядати як деякий механізм, що змі-
нює свою внутрішню структуру під час 
роботи [Holovatch et al., 2017]. Опис роботи 
такого механізму за допомогою аналітич-
них рівнянь не буде ефективним, якщо і 
навіть можливим. Роботу даного механіз-
му найкраще описати за допомогою алго-
ритму, тобто за допомогою списку правил 
щодо того, як динаміка системи оновлює 
свої стани та майбутні взаємодії, що потім 
призводить до нових обмежень динаміки 
на наступному часовому кроці. Ці проце-
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си не є процесами аналітичної динаміки 
(розв’язання рівнянь руху), вони нині є 
такими, що відповідають алгоритмічній 
динаміці. Така складна алгоритмічна ди-
наміка систем породжує багато нових не-
тривіальних властивостей складних сис-
тем.

Поняття складності систем, як зазна-
чено вище, охоплює широкий спектр 
систем із різних сфер науки, тому сфор-
мулювати математично чітке узагаль-
нююче визначення складної системи та 
визначити міру складності виявляється 
надзвичайно важким і проблематичним 
завданням. Незважаючи на те, що на цей 
час запропоновано кілька десятків визна-
чень міри складності, жодна з цих мір не 
в змозі претендувати на універсальність 
[Lloyd, 2001]. У багатьох показників існує 
певна подібність, тому Ллойд [Lloyd, 2001] 
згрупував їх згідно з питаннями, на які 
вони можуть відповісти:

1. Наскільки важко це описати?
2. Наскільки важко це створити?
3. Який ступінь організації?

До першої групи слід віднести міри, які 
були введені в теорії інформації: ентро-
пія Шенона [Ladyman et al., 2013], склад-
ність Колмогорова [Kolmogorov, 1968], 
складність Лемпеля―Зіва [Cover, Thomas, 
2006]. Друга група, що пов’язана з труд-
нощами поєднання елементів системи в 
регулярний стан, включає такі міри, як 
логічна [Bennett, 1988] та термодинамічна 
глибина [Lloyd, Pagels, 1988]. До третьої 
групи слід віднести міри, що стосуються 
складності організації в системах: ефек-
тивна складність [Gell-Mann, Lloyd, 1996], 
багатомасштабна складність [Bar-Yam, 
2006; Metzler, Bar-Yam, 2005], фракталь-
ний розмір [Holovatch et al., 2017], взаєм-
на складність [Fraser, Swinney, 1986], сто-
хастична складність [Rissanen et al., 1989] 
тощо.

Властивості складних систем. Незва-
жаючи на надзвичайну різноманітність 
складних систем і на те, що структурни-
ми елементами можуть бути зовсім різ-
ні об’єкти і можуть взаємодіяти між со-
бою найрізноманітнішими способами, у 

них є багато спільних рис і властивостей 
[Ladyman et al., 2013]:

1. Чисельність: складні системи мають 
велику кількість структурних компонен-
тів, які зв’язані між собою та потенцій-
но з навколишнім середовищем великою 
кількістю зв’язків. Структурними компо-
нентами складних систем також можуть 
бути системи, що взаємодіють між собою. 
Взаємодія між компонентами структур 
здійснюється через обмін енергією, речо-
виною чи інформацією.

2. нелінійність: складні системи де-
монструють нелінійну залежність від 
параметрів або зовнішніх впливів. Слід 
зауважити, що нелінійна взаємодія між 
структурними компонентами не є необ-
хідною умовою для нелінійності всієї 
складної системи.

3. нерівноважність: складні системи 
перебувають поза термодинамічною рів-
новагою і взаємодіють з навколишнім се-
редовищем. Системи, можуть бути у не-
рівноважному стані, обмінюючись енер-
гією чи речовиною із зовнішнім середо-
вищем у такий спосіб, що їх поведінка чи 
стан є стаціонарними та не змінюються 
суттєво протягом тривалого часу. Такий 
стан називають динамічною рівновагою.

4. емержентність: наявність у системі 
особливих властивостей, які не можуть 
бути зведені до властивостей її частин. 
Властивості системи визначаються не 
тільки через властивості її компонентів, 
а й через зв’язки між цими елементами. 
Емержентність є результатом  нетриві-
альних зв’язків між властивостями систе-
ми на різних масштабах [Sayama, 2015].

5. Самоорганізація: взаємодії між ком-
понентами складної системи можуть 
створювати глобальну структуру або гло-
бальну поведінку. У цьому випадку не іс-
нує головного провідника чи драйвера, 
«контроль» у самоорганізованій системі 
розподіляється між компонентами та ін-
тегрується. У деяких випадках складні 
системи можуть самоорганізуватися в 
«критичний» стан, який може існувати 
в крихкому балансі між випадковістю та 
регулярністю. Патерни, які виникають у 



С.В. Микуляк

124 ISSN 0203-3100. Геофізичний журнал. 2025. Т. 47. № 1

таких самоорганізованих критичних ста-
нах, часто виявляють особливі власти-
вості, такі як самоподібність та степеневі 
розподіли їх параметрів [Ball, 1999].

6. Стійкість: система може бути стій-
кою до збурень у сенсі збереження сво-
єї структури або функції під час збурень. 
Крім того, система може бути стійкою в 
тому сенсі, що вона здатна відновлювати-
ся після певного значного збурення.

7. ієрархічна організація: більшість 
склад них систем мають багаторівневу 
струк турну організацію, в якій окремі 
елементи з вищих структурних рівнів мо-
жуть бути складними системами, утворе-
ними з елементів нижчих структурних 
рівнів. Така багаторівнева організація має 
важливу перевагу: формування вищих 
структурних рівнів приводить до збіль-
шення кількості доступних для системи 
структурних конфігурацій і, як наслідок, 
отримує більше можливостей для опти-
мальної організації.

8. адаптація: у разі пошкоджень ком-
по нентів деякі складні системи здатні 
адап туватися та відновлювати свою попе-
редню функціональність, а іноді вони ста-
ють навіть кращими, ніж раніше. Цього 
вони можуть досягти завдяки стійкості 
до збурень, тобто можуть повертатися до 
вихідного стану після великого збурення, 
або адаптуватися таким чином, щоб змі-
нитися самим, а отже, залишатися функ-
ціональними та виживати.

Наведені властивості не є вичерпни-
ми для складних систем. Слід зауважити, 
що конкретна складна система не обо-
в’язково має володіти всіма переліченими 
характеристиками. У складних системах 
під взаємодією мається на увазі будь що, 
що може приводити до зміни в системі, а 
об’єкти — все, що може мати принаймні 
два стани та здатне взаємодіяти. У цьому 
сенсі наука про складні системи є при-
родним розширенням фізики [Holovatch et 
al., 2017].

Складні геосистеми. Найяскравішим 
прикладом складної системи є Земля. У 
цій системі можна виділити ряд складних 
підсистем: геосфера, атмосфера, гідро-

сфера, кріосфера, біосфера, які так само 
можуть бути розділені на більш спеціалі-
зовані складні системи [Steffen еt al., 2005; 
Fan еt al., 2021]. Такий підхід сформувався 
в рамках нової науки про Землю — сис-
темної науки про Землю (Earth System 
Science [Steffen еt al., 2020], яка виникла 
в кінці ХХ ст. Зокрема, Ганс Шелнгубер 
назвав такий холістичний підхід до ви-
вчення Землі другою коперніковою ре-
волюцією [Schellnhuber, 1999]. Він запро-
понував уявити земну систему Е у такому 
абстракт ному математичному вигляді:

 ( ),E E N H= , (4)

де N=N(a, b, c,…) — екосфера, яка включає 
в себе атмосферу a, біосферу b, кріосферу 
c, тощо. H=H(A, S) — це вплив людського 
фактора, що складається з фізичної ком-
поненти A та ментальної — S. Між цими 
складовими існує взаємодія і зворотній 
зв’язок. У цю систему слід було б вклю-
чити всю літосферу, оскільки вплив про-
цесів, що відбуваються в літосфері (зем-
летрусів), на фізичний людський фактор 
та загалом на екосферу є суттєвим.

Однією з важливих складних геосис-
тем є кліматична. Вона включає низку 
складних підсистем, які неперервно вза-
ємодіють між собою, обмінюючись ре-
човиною (масою), енергією та моментом 
сил:

•	 атмосферу — найнестабільнішу та 
швидко змінювану компоненту;

•	 гідросферу, складовими якої є океа-
ни, моря, річки, озера та ґрунтові води;

•	 біосферу, до складу якої входять всі 
живі організми, зокрема органічний по-
крив суші (рослинність, ґрунт тощо);

•	 геосферу, яка включає всі земні по-
верхні, в тому числі й кріосферу та по-
верхню під океанами та іншими водойма-
ми.

Кожна система змінюється в широко-
му діапазоні часових і просторових мас-
штабів. Взаємодія між ними також від-
бувається на різних часових масштабах. 
Дослідження змін клімату реалізуються 
дво ма способами: спостереженнями та 
мо делюванням. Кліматичні спостережен-
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ня здійснюються безпосередньо та відда-
лено, за допомогою супутників, радарів, 
інших засобів, а також непрямими мето-
дами, як наприклад, палеомагнітним ме-
тодом чи за допомогою річних кілець на 
деревах [Fan еt al., 2021]. Основним зав-
данням моделювання є коротко- та дов-
готривале прогнозування майбутнього 
клімату. Воно здійснюється на основі мо-
делей, які грубо можна поділити на такі 
класи [Fan еt al., 2021].

1. Моделі балансу енергії. Це найпро-
стіші моделі, які визначають температуру 
поверхні Землі виходячи з балансу енергії 
Землі.

2. Моделі загальної циркуляції атмос-
фери та океану. Ці моделі є найповніши-
ми стандартними кліматичними моделя-
ми. Їх використовують для моделювання 
динаміки компонентів кліматичної систе-
ми: атмосфери, океану, суші, льодовиків, 
а також для створення прогнозів на під-
ставі впливу парникових газів та аерозо-
лів.

3. Моделі системи землі — найсучас-
ніші моделі, які враховують складність 
геосистем і охоплюють різні біогеохімічні 
цикли — цикли вуглецю, озону тощо. Ці 
моделі дають можливість прогнозувати 
майбутні реакції кліматичної системи на 
зовнішній вплив, де враховується зокре-
ма й антропогенний фактор.

4. регіональні кліматичні моделі. Дані 
моделі застосовують для моделювання 
кліматичної динаміки в атмосфері та на 
суші на обмеженій території. Як правило, 
в них не враховується взаємодія з океа-
ном і морським льодом. Їх часто викорис-
товують для отримання більш детальної 
інформації про кліматичні параметри в 
межах конкретного географічного регіо-
ну.

Інша важлива складна геосистема, що 
найбільш цікава для нас, — літосфера. 
Про складність літосфери свідчать її про-
яви у вигляді землетрусів.

Землетруси зосереджені на межах тек-
тонічних плит і блоків, тому складність 
літосфери щодо її сейсмічної активності 
зумовлена саме цими областями, які мож-

на розглядати як підсистеми літосфери. 
Саме в них середовище є найбільш не-
однорідним і фрагментованим численни-
ми розломами та тріщинами [Ben-Zion, 
Sammis, 2003; Billi, Storti, 2004; Meade, Ha-
ger, 2005; McCaffrey, 2005; Loveless, Meade, 
2011].

Завдяки руху тектонічних плит в сей-
смоактивну область увесь час надходить 
енергія у вигляді квазістатичних наван-
тажень, сейсмічних хвиль, тепла тощо. У 
процесі еволюції дана система також об-
мінюється речовиною з навколишнім се-
редовищем через потоки флюїдів, а все-
редині системи взаємодіють структурні 
елементи з перерозподілом і дисипацією 
енергії. Крім того, всередині сейсмоактив-
ної області відбуваються складні хімічні 
та реологічні процеси. Все це впливає на 
систему і сприяє її нерівноважному ста-
ну. Системі властива відсутність харак-
терного часу, розміру або енергетичного 
масштабу, а всі просторові та часові ко-
реляційні функції — це степеневі залеж-
ності, що й засвідчує про критичний стан 
системи. При цьому такий стан підтриму-
ється самою системою, без зовнішнього 
налаштування, тобто вона самоорганізу-
ється. Важливу роль у цих процесах віді-
грає нелінійність, що є характерним для 
складних систем [Nicolis, Nicolis, 2012].

Моделювання сейсмічних процесів. 
Мо делі, які використовуються в за да-
чах про генерування землетрусів, мож на 
умов но розділити на такі групи [Shcher-
bakov еt al., 2015]: клітинних автоматів; 
сис тем розломів; механіки руйнування; 
гра ну льованих середовищ.

Моделі клітинних автоматів. Прото-
типом такої моделі для опису процесу ге-
нерування землетрусів у результаті зсув-
ного руху розломів була модель зв’язаних 
ковзаючих блоків Барріджа—Кнопоффа 
[Burridge, Knopoff, 1967]. Дослідження од-
новимірної моделі Барріджа—Кнопоффа 
у вигляді довгого ланцюга з’єднаних між 
собою ковзаючих блоків по шорсткій по-
верхні показали таке: незважаючи на те, 
що система повністю детерміністична, 
вона виявляє стохастичні властивості. 
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Крім того, така система зв’язаних блоків 
має властивості системи, яка перебуває 
у стані самоорганізованої критичності. 
Рандл, Джексон, Браун (РДБ) [Brown еt al., 
1991] та Наканіші [Nakanishi, 1990] моди-
фікували модель Барріджа—Кнопоффа в 
модель клітинних автоматів, а Оламі, Фе-
дер, Крістенсен (ОФК) трансформували її 
в модель ґратки [Olami еt al., 1992]. Інша 
частина моделей з самого початку була 
побудована на основі клітинних автома-
тів [Barriere, Turcotte, 1991, 1994; Huang еt 
al., 1998].

Традиційні моделі самоорганізованої 
критичності ускладнювались і удоско-
налювались з тим, щоб краще описувати 
як скейлінг, так і кореляції землетрусів у 
просторі та часі, що виражаються в існу-
ванні форшоків та афтершоків, а також у 
їх фрактальному розподілі. Іто та Матсу-
закі [Ito, Matsuzaki, 1990] модифікували 
модель клітинних автоматів за допомо-
гою простої процедури перерозподілу сил 
після кожного землетрусу. Це дало змогу 
вважати, що будь-який землетрус може 
ініціювати афтершоки. Більш складний 
механізм розподілу тектонічних напру-
жень на розломі, який приводить до ви-
никнення далекодіючих кореляцій, реа-
лізовано у моделі Байесі [Baiesi, 2009]. У 
моделях, заснованих на РДБ, та ОФМ мо-
делях просторово-часові кореляції у сей-
смічному процесі досягаються за допомо-
гою введення відповідних неодноріднос-
тей. Найпростіші неоднорідності вводять 
у вигляді точкових чи лінійно протяжних 
дефектів [Ceva, 1995; Bach еt al., 2008]. Се-
ріно та ін. [Serino еt al., 2011] ускладнили 
модель, розглядаючи замість одного роз-
лому систему розломів з різними рівнями 
дефектів, а Домінгез та ін. [Dominguez еt 
al., 2013] додали зруйновані комірки, які 
не утримують напружень і в яких також 
має місце дисипація напружень. Каземіан 
та ін. [Kazemian еt al., 2015] ввели в ґрат-
ку міцніші місця, або жорсткіші комірки. 
Ці структуровані жорсткості добре від-
творюють утворення кластерів форшо-
ків та афтершоків. У моделях із системою 
розломів [Bak еt al., 1988; Carlson, Langer, 

1989] використано далекодіюче перене-
сення напружень від критичних клітин, 
де перевищено критичне значення сили. 
Інший вид неоднорідностей, який ви-
користовували у вдосконалених РДБ та 
ОФК моделях — це випадковий розпо-
діл порогів напружень, перевищуючи які 
блоки втрачають стійкість і починають 
рухатися [Ramos еt al., 2006; Jagla, 2010]. 
Для того аби відтворити процеси клас-
теризації землетрусів у просторі та часі 
Джагла [Jagla, 2010] включив у ОФК мо-
дель механізм структурної релаксації. У 
праці [Mykulyak, 2018] була запропонова-
на модель клітинних автоматів, яка ґрун-
тується на двох фундаментальних прин-
ципах: ієрархічній структурі сейсмічних 
районів і концепції самоорганізованої 
критичності. У моделі порогові енергії 
залежать від розмірів блоків і розподіля-
ються за законом Гаусса. Після сильних 
землетрусів вони перерозподіляються за 
зниження середніх значень. Зміна поро-
гових енергій призводить до запуску серії 
афтершоків.

Моделі систем розломів. Ці моделі ба-
зуються на використанні знань про іс-
нуючі in situ мережі розломів, швидкості 
ковзання вздовж розломів, швидкості 
руху тектонічних блоків, властивості між-
блокових прошарків тощо. Для найбільш 
вивченої сейсмогенеруючої області на 
розломі Сан-Андреас та прилеглій до ньо-
го мережі розломів (південна Каліфор-
нія) була побудована 3D модель «Virtual 
California», на підставі якої розроблено 
програмний комплекс та проведено роз-
рахунки для отримання штучного ката-
логу землетрусів та дослідження їх ста-
тистичних властивостей [Rundle, 1988; 
Rundle еt al., 2001, 2004, 2006; Yakovlev еt 
al., 2006; Ward, 1992].

Розроблено також інші імітаційні мо-
делі сейсмічності. Одним із прикладів є 
стандартна геофізична модель, розробле-
на Уордом та ін. [Goes, Ward, 1994] і за-
стосована до сейсмічності, пов’язаної із 
субдукцією в Середньоамериканському 
жолобі. Цю модель також було застосо-
вано до системи розломів Сан-Андреас. 
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Інші імітаційні моделі для опису сейсміч-
ності в Каліфорнії запропонували Діте-
ріх і Річардс-Дінгер [Dieterich, Richards-
Dinger, 2010] та Поллітц [Pollitz, 2011]. 

Моделі механіки руйнування. Поши-
ре ним є підхід, в якому землетруси по-
в’язують з процесами руйнування земної 
кори. У такому підході застосовують уже 
доволі розвинуті методи механіки руйну-
вань твердих тіл. Основу такого підходу 
заклав Андерсен у своїй піонерній роботі 
[Anderson, 1905], в якій він дійшов висно-
вку, що розломи є результатом крихкого 
руйнування, і застосував до цієї задачі 
критерій Кулона. Цей підхід застосовано 
у багатьох роботах з моделювання земле-
трусів, де використовували найрізнома-
нітніші моделі руйнування [Ben-Zion, Lya-
khovsky, 2002, Turcotte еt al., 2003, Turcotte, 
Shcherbakov, 2006; Engelder, 1974].

Моделі гранульованих середовищ. По-
дібні моделі використовують у двох ви-
падках: а) для вивчення властивостей 
фраг ментованого матеріалу, що пере-
буває у розломах та визначає тертя між 
берегами розломів, а отже, динаміку тек-
тонічних блоків і плит; б) як аналоги се-
редовищ у сейсмоактивних зонах. Отже, 
на гранульованих моделях досліджують 
властивості процесів генерування земле-
трусів.

Як показують дослідження, середови-
ще всередині розломів суттєво неоднорід-
не, оскільки впродовж тривалого часу тут 
відбувався мав місце процес катаклазису 
— фрагментації, подальшого подрібнення 
та компактування роздрібнених частинок 
гірської породи [Sibson, 1977; Sammis еt al., 
1987; Nasuno еt al., 1998; Storti еt al., 2003]. 
Тому для модельних досліджень фрикцій-
них властивостей міжблокової взаємодії 
здебільшого використовують гранульо-
ване середовище. У цих дослідженнях 
ак центується увага на локалізації зсувно-
го деформування, на переривистій (slip-
stick) динаміці та генеруванні акустич-
них сигналів у процесі зсуву [Nasuno 
еt al., 1998; Morgan еt al., 1999; Anthony, 
2005; Johnson еt al., 2008, 2013; Daniels, 
Hayman, 2008; Houdoux еt al., 2021]. Для 

комп’ютерного моделювання зсувного 
деформування зони розлому також ви-
користовують моделі гранульованих се-
редовищ і метод дискретних елементів, 
як найбільш ефективний для задач дина-
міки гранульованих агрегатів [Morgan, 
Boettcher, 1999; Bretz еt al., 2006; Mair, 
Hazzard, 2007; Ciamarra еt al., 2009; Pica 
Ciamarra еt al., 2010; Dorostkar еt al., 2017; 
Papachristos еt al., 2023]. Для виявлення 
подібності між природними сейсмічними 
процесами та зсувним деформуванням 
гранульованих середовищ використову-
вали як експериментальне [Ferdowsi еt 
al., 2013; Barés еt al., 2017; Lherminier еt 
al., 2019; Zadeh еt al., 2019; Mykulyak еt al., 
2019b, 2021б], так і числове моделювання 
[Mykulyak еt al., 2019a, 2021a; Sultan еt al., 
2022; Maa еt al., 2022]. Слід зауважити, що 
в процесі зсувного деформування грану-
льоване середовище проявляє властивос-
ті складної системи, подібні до тих, що 
спостерігаються у реальних середовищах 
у сейсмоактивних зонах.

На цей час виявлено низку феноме-
нологічних закономірностей, які опису-
ють статистичні властивості землетрусів. 
Більшість з них мають скейлінговий ха-
рактер, тобто можуть бути зображені у 
вигляді степеневих залежностей. закон 
Гутенберга—ріхтера — скейлінговий 
закон, який встановлює зв’язок між ку-
мулятивною кількістю землетрусів та їх 
магнітудою [Gutenberg, Richter, 1949], має 
вигляд

 ( )N m a mb≥ = + , (5)

де N — сумарна кількість землетрусів з 
магнітудою, більшою за m; a і b — кон-
станти; b змінюється від регіону до регіо-
ну, але перебуває у доволі вузькому інтер-
валі 0,8<b<1,05 [Utsu, 1969]. Константа a у 
рівнянні (5) є мірою регіональної інтен-
сивності сейсмічності. В енергетичному 
зображенні закон має вигляд степеневої 
залежності

( ) bN E E−≥ ∝ ,

де Е — енергія землетрусу.
закон оморі — також скейлінговий за-
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кон, який описує спад афтершокової ак-
тивності після головного поштовху. В уза-
гальненій формі закон Оморі має  вигляд

 ( ) pn k t c= + , (6)

де показник степеня p перебуває в інтер-
валі від 1,0 до 1,8, а c — мала величина 
[Utsu, 1970].

Щодо афтершоків у сейсмічному про-
цесі  існує ще один скейлінговий закон, 
так званий закон продуктивності, отри-
маний Утсу [Båth, 1965; Utsu, 1970]. За-
кон описує залежність загальної кількості 
спричинених землетрусом афтершоків 
від його магнітуди mms:

 ( )0
0

msm m
aN N eα −= , (7)

де m0 — мінімальна магнітуда, α — кон-
станта.

Інший закон про афтершоки, закон 
Бетта, стверджує, що різниця в магніту-
дах між основним землетрусом з магніту-
дою mms і найбільшим зафіксованим аф-
тершоком з магнітудою max

asm

 max
ms asm m m∆ = − , (8)

близька до 1,2 і не залежить від величи-
ни основного землетрусу [Bak еt al., 2002; 
Helmstetter, Sornette, 2003].

Для опису часових, просторових та 
енергетичних властивостей сейсмічних 
процесів Бак та інші автори [Bak et al., 
2002] і Коррал [Corral, 2003, 2004a, б] роз-
робили метод, в якому використано час 
між землетрусами з рівною або більшою 
величиною і який називають часом очіку-
вання або часом повторення. Цей підхід 
ґрунтується на існуванні уніфікованого 
самоподібного розподілу для часу очіку-
вання τ: P(t)=Rf(Rτ), де f(x) — масштабна 
функція; R — інтенсивність сейсмічної 
активності. Функція f(x) дуже близька до 
γ-розподілу

 ( ) ( )1 expf x Ax xγ−= − λ , (9)

з відповідними константами A, γ та λ.
Зазначені вище емпіричні законо-

мірності мають імовірнісний характер 
і дають знання про особливості проявів 

складних систем у вигляді  сейсмічних 
процесів. З огляду на ці закономірності 
можна робити ймовірнісні прогнози зем-
летрусів, а також використовувати їх як 
критерії для перевірки коректності моде-
лей, які застосовують для симуляції сей-
смічних процесів.

Прогнозування землетрусів. Інтенсив-
ність досліджень в області прогнозування 
землетрусів на цей час не зменшується, 
незважаючи на доволі скромні досягнен-
ня в цій сфері впродовж майже столітньої 
їх історії. Існують навіть побоювання, що 
прогнозування поведінки такої складної 
геосистеми є принципово неможливим 
[Bakun et al., 2005]. Особливо такі песи-
містичні настрої взяли гору серед геофі-
зичної спільноти після невдалої спроби 
прогнозування землетрусу в сере дині 
1980-х років у Паркфілді (Каліфорнія, 
США) [Rundle et al., 2021]. Проте важли-
вість завдання прогнозування землетру-
сів, що зумовлена можливістю уникнути 
величезних людських жертв та масових 
руйнувань будівель і споруд, є потужним 
мотиватором для подальших зусиль у цьо-
му напрямі.

Розрізняють три види прогнозування 
землетрусів [Rundle et al., 2021].

•	прогнозування (forecasting) — зна-
ходження ймовірностей виникнення зем-
летрусів із заданою магнітудою в певній 
області в певний проміжок часу. Такі про-
гнози ґрунтуються на емпіричних зако-
номірностях та відповідних імовірнісних 
моделях.

•	передбачення (prediction) — точне 
передбачення місця, часу та магнітуди 
землетрусу. Передбачення пов’язане з 
пошуком явищ (провісників), що переду-
ють землетрусам.

•	поточний прогноз (newcast) — ви-
значення поточного стану системи, часто 
за допомогою допоміжних даних, з метою 
прогнозування її ризикованої поведінки. 
Поточний прогноз — найбільш нова ідея 
щодо прогнозування землетрусів, яка за-
позичена зі сфери фінансів та прогнозу-
вання погоди й клімату.

Розрізняють три види прогнозуван-
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ня, залежно від часового періоду [Scholz, 
2019]: довгострокове, середньострокове 
та короткострокове.

довгострокове прогнозування охоп-
лює період у десятки років. Воно зазви-
чай ґрунтується на знаннях про довготри-
валу активність даного регіону, а також 
на даних, стосовно зміщень поверхні на 
розломах та навколо них. На підставі цих 
даних та відповідних математичних мо-
делей оцінюють ймовірності виникнення 
землетрусів у даній області у певному ча-
совому інтервалі в майбутньому.

Середньострокове прогнозування сто-
сується часового періоду від місяця до 
10 років. Ці прогнозування базуються на 
спостереженнях за змінами сейсмічнос-
ті, деформацій середовища, його хіміч-
них властивостей, тиску флюїдів, кон-
центрації радону, температури ґрунту 
тощо [Cicerone et al., 2009; Scholz, 2019]. 
Масив цих спостережуваних величин 
використовують у топологічно реаліс-
тичному моделюванні для створення ка-
талогу модельних землетрусів. Для цього 
використовуються добре розроблені па-
кети (симулятори), як, наприклад, Virtual 
Quake чи RSQSim [Rundle et al., 2021]. 
Ці послідовності модельних землетрусів 
тестують з використанням існуючих ка-
талогів реальних землетрусів, а далі на 
підставі модельної послідовності земле-
трусів здійснюють прогнози на майбут-
нє в імовірнісній формі. В іншому підході 
для прогнозування великих землетрусів 
використано статистичні моделі, наприк-
лад ETAS чи BASS, які ґрунтуються на да-
них щодо активності малих землетрусів 
[Rundle et al., 2021]. Обидва підходи засто-
совують і в короткостроковому прогно-
зуванні, яке охоплює період від години 
до кількох тижнів. У цьому прогнозуван-
ні акцентують увагу на таких провісни-
ках, як прискорення асейсмічного зсуву, 
форшоках, зміні показника b у законі 
Гутенберга—Ріхтера (5), варіації електро-
магнітних полів в зонах розломів тощо 
[Scholz, 2019]. Короткострокове прогно-
зування зазвичай поділяють на передсей-
смічне та постсейсмічне. Передсейсмічне 

прогнозування пов’язане з форшоками, 
а постсейсмічне — з афтершоками. Слід 
зауважити, що постсейсмічний прогноз 
також є дуже важливим, оскільки афтер-
шоки можуть мати магнітуди, порівнюва-
ні з магнітудою головного землетрусу, і 
також призводити до руйнівних наслідків 
[Fan et al., 2021].

Термін прогнозування передбачає оці-
нювання імовірності виникнення земле-
трусу РΣ всередині гіперкомірки об’ємом 
Σі, з центром у точці ωi={ti, xi, yi, zi, mi}, де ωi 
— вектор у просторі R5, ti — час виникнен-
ня події, xi, yi, zi — координати гіпоцентру, 
mi — магнітуда землетрусу [De Arcangelis 
et al., 2016]. Для отримання такої оцінки 
широкого застосування набула модель 
точкового процесу PP (point process), сто-
хастичного процесу, який на цей час є до-
статньо добре вивченим у теорії ймовір-
ностей [Daley, Vere-Jones, 2002]. Згідно з 
цією моделлю, умовна ймовірність виник-
нення події в малій області dΣ має вигляд 
[De Arcangelis et al., 2016]

 ( ) ( ) ( )1
k kk t k tP d O dς = = λ ω Σ + ΣH H , (10)

де ςk — кількість подій в k-й гіперкомір-
ці; H

kt  визначає історію точкового про-
цесу впродовж усього часу до моменту 
tk виникнення події в k-й комірці; λ — ло-
кальна функція частоти виникнення зем-
летрусів. У моделі епідемічної послідов-
ності афтершоків ETAS (epidemic-type 
aftershock sequences) λ має такий вигляд:

( )kk tλ ω =H

( )
:

exp 1
i

p
i

i z
i t t

t tA m M
c

−

<

−  = µ + α − +    
∑ , (11)

де A=k/c p — частота виникнення земле-
трусів за законом Оморі (6) за нульово-
го відставання; p і c— константи в зако-
ні Оморі; α — параметр продуктивності, 
визначений у законі продуктивності (7). 
Константи µ, A, c, p, α визначаються для 
конкретного регіону, крім того, вони мо-
жуть змінюватися з часом. Модель ETAS 
була розроблена Оґатою [Ogata, 1988, 
1992]. Вона ґрунтується на трьох законах: 
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Гутенберга-Ріхтера, Оморі та законі про-
дуктивності, а також на ідеї епідемічних 
послідовностей.

Прогнозування землетрусів за допо мо
гою методів штучного інтелекту. Ос тан-
ні десятиліття надзвичайно інтенсивно го 
розвитку набула практика використан-
ня методів штучного інтелекту (МШІ) у 
сфері прогнозування землетрусів. Це по - 
  в’язане з інтенсивним розвитком ком-
п’ю   терних технологій, зі збільшенням об - 
чис  лювальних ресурсів, а також зі стрім-
ким прогресом у галузі штучного інтелек-
ту. Методи, засновані на штучному інте-
лек ті, дають можливість знаходити при-
ховані закономірності у великих ма сивах 
даних, зокрема і в геофізичних, то му їх 
доволі активно використовують для зав-
дань прогнозування землетрусів.

На цей час розроблено значну кількість 
методів обробки даних з використанням 
МШІ. Майже всі вони були пристосовані 
для прогнозування землетрусів. Літера  - 
тур ний огляд з цієї тематики детально ви  - 
кладено у працях [Banna et al., 2020; Mig-
nan, Broccardo, 2020; Mousavi, Beroza, 2023].

Дані для обробки за допомогою МШІ 
поділяться на чотири типи [Banna et al., 
2020].

•	Сейсмічні індикатори обчислюються 
за допомогою сейсмічних каталогів. При-
кладами таких індикаторів є показник 
степеня b в законі Гутенберга—Ріхтера, 
час очікування між землетрусами, енер-
гія землетрусу, середня магнітуда тощо;

•	провісники — зміни у поведінці та 
властивостях середовища в сейсмоактив-
ній зоні перед землетрусом. Поява фор-
шоків, електромагнітні варіації, зміна 
рів  ня ґрунтових вод, зміна концентрації 
ра дону, кристалічні зміни, температурні 
змі ни, деформування поверхні — «канди-
дати» у провісники землетрусів [Cicerone 
et al., 2009].

Слід зауважити, що на сьогодні не іс-
нує жодного провісника, який би точно 
передбачав майбутній землетрус.

•	записи сейсмографів є важливою ба-
зою для обробки інформації штучним ін-
телектом.

•	за даними вимірювань із супутників 
у реальному часі можна отримувати де-
формацію поверхні Землі, що слугує ба-
зою для обробки за допомогою МШІ.

Алгоритми, які використовують для 
МШІ, можна розділити на три класи [Ban-
na et al., 2020]: підхід, заснований на пра-
вилах (rule based approach, RBA); поверх-
неве машинне навчання (shallow machine 
learning, SML); глибоке машинне навчан-
ня (deep machine learning, DML).

У підході, заснованому на правилах, ви-
користовують так звану «нечітку логіку» 
(fuzzy logic). На відміну від булевої алгебри, 
у котрій існує лише дві величини (0 та 1, 
правда чи неправда) у нечіткій логіці вели-
чини можуть приймати проміжні значен-
ня в інтервалі між 0 та 1. Системи нечіт-
кої логіки мають декілька модулів, за до-
помогою яких вони приймають рішення. 
Модуль фазифікації використовує функ-
цію приналежності для генерації ступеня 
приналежності з чітких вхідних даних. 
Ступінь приналежності може прий мати, 
наприклад, такі значення — велике до-
датне, середнє додатне, мале, середнє не-
гативне і велике негативне тощо. На під-
ставі певної бази правил, запозичених з 
людської поведінки у вигляді алгоритмів 
if-then, механізм логічного висновку по-
рівнює вхідні дані з правилами та обґрун-
товує вхідні дані. Модуль дефазифікації 
перетворює це обґрунтування знову на 
чіткі дані. Нечітка логіка має доволі широ-
ке застосування через її простоту та гнуч-
кість [Banna et al., 2020].

На основі такого підходу автори праць 
[Mirrashid, 2014; Shodiq et al., 2019; Pandit, 
Biswal, 2019] застосовували модель не-
чіткої нейронної мережі ANFIS (adap-
tive-network-based fuzzy inference sys tem), 
для прогнозування землетрусів. Зо крема, 
Міррашид [Mirrashid, 2014] вико ристав 
нечітку нейронну мережу для прогнозу-
вання землетрусу магнітудою більш як 5,4 
у районі Ірану, на підставі каталогу, який 
містив дані з 1950 по 2013 р. Вхідними да-
ними у цьому прогнозуванні були сейсміч-
ні індикатори, нормалізовані в інтервалі 
0,1—0,9. Шодік та ін. [Shodiq et al., 2019] 
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для прогнозування землетрусів виходили з 
ідеї комбінування автоматичної кластери-
зації та нейронної мережі ANFIS. Базови-
ми даними для їх прогнозів були сейсміч-
ні записи для Індонезії за 2010—2017 рр. 
Пандіт і Бісвал [Pandit, Biswal,  2019] ви-
користовували ANFIS для прогнозування 
магнітуди землетрусу. Даними слугували 
масиви зміщень поверхні під час 45 зем-
летрусів у США, Канаді, Японії, Мексиці 
та Югославії.

У поверхневому машинному навчан-
ні існує декілька підходів [Banna et al., 
2020]: класичні підходи до машинного 
нав чання, підходи з поділом на кластери 
та нейронно-мережеві підходи. До кла-
сичних алгоритмів машинного навчання 
належать:

•	 метод опорних векторів  (support 
vec tor machine);

•	 регресія за допомогою опорних век-
торів (support vector regression);

•	 алгоритм k найближчих сусідів 
(k-nea  rest neighbor algorithm);

•	 метод випадкового лісу (random fo-
rest algorithm);

•	 дерево ухвалення рішень (decision 
tree algorithm).

Кластерними алгоритмами є:
•	 кластеризація методом k-середніх 

(K-Means Clustering);
•	 ієрархічна кластеризація (Hierar chi-

cal Сlustering).
У кластерних алгоритмах область дослі-

джень на початку розбивається на клас-
тери. Дані, близькі за характеристиками, 
розбиваються на групи. Процес прийнят-
тя рішень стосується кожного окремого 
кластера, і це є характерною особливіс-
тю кластерних алгоритмів. До нейронно-
мережевих алгоритмів належать:

•	 штучна нейронна мережа (artifical 
neu ral network);

•	 нейронна мережа з радіальною ба - 
зисною функцією (radial basis func-
tion neu ral network);

•	 імовірнісна нейронна мережа (pro-
ba bilistic neural network).

Штучні нейронні мережі мають ту саму 
структуру, що і людський мозок. Вони 

складаються із нейронів, з’єднаних між 
собою, з урахуванням вагових коефіці-
єнтів і певних характерних трендів щодо 
цих зв’язків. У процесі навчання ці вагові 
коефіцієнти й трендові функції підлашто-
вуються у такий спосіб, щоб отримати 
правильний вихідний результат [Külahcı 
et al., 2009].

За допомогою перелічених алгоритмів 
досліджували можливості прогнозування 
часу і місця виникнення землетрусів, їх 
магнітуди та ймовірність генерування аф-
тершоків [Aminzadeh et al., 1994; Moustra 
et al., 2011; Astuti et al., 2014; Zhou et al., 
2017; Florido et al., 2018; Asim et al., 2020]. 
Детальний огляд публікацій, в яких ви-
користовували поверхневе навчання, ре-
зультати й точність прогнозувань з вико-
ристанням цих алгоритмів можна знайти 
у публікаціях [Banna et al., 2020; Mignan, 
Broccardo, 2020].

Останнім часом великої популярнос-
ті набули дослідження з прогнозування 
землетрусів на підставі алгоритмів гли-
бокого машинного навчання. На відміну 
від поверхневого машинного навчання, 
ці алгоритми не потребують задавання 
конкретних характеристик для даних, а 
самі можуть генерувати складні харак-
теристики, які можливо людина навіть 
не в змозі виявити вручну. Ці моделі ви-
користовують багато прихованих шарів, 
а отже, обчислення можуть бути занадто 
масивними й затратними. Тому для спро-
щення цих розрахунків використовують 
алгоритми відсіювання та регуляризації. 
На цей час існує декілька DML моделей 
[Banna et al., 2020; Wang, Raj, 2017]:

•	 глибока мережа довіри (deep belief 
network);

•	 згорточна нейронна мережа (con vo-
lu tional neural network, CNN);

•	 рекурентна нейронна мережа (re-
cur rent neural network, RNN);

•	 залишкова нейронна мережа (re si-
du al neural network) та ін. 

Глибока мережа довіри включає де-
кілька прихованих шарів, у яких нейрони 
всередині одного шару не зв’язані між со-
бою, але мають зв’язки з нейронами су-
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сідніх шарів [Hinton et al., 2006]. Для мере-
жі CNN приховані шари обчислюють за 
допомогою операції згортання з певним 
фіксованим розміром і кроком фільтра. 
Згортання можна використовувати як на 
одному, так і на декількох шарах. Опера-
ції такого типу корисні у випадку вхідних 
даних із високим ступенем просторової 
чи іншої локалізації [Fukushima, 1980; 
Aghdam, Herav, 2017]. Для RNN мереж ха-
рактерним є наявність «пам’яті». В RNN 
нейрони беруть інформацію з попередніх 
вхідних даних, щоб впливати на поточні 
вхідні та вихідні дані. На відміну від тра-
диційних нейронних мереж, де входи та 
виходи незалежні один від одного, вихід 
рекурентних нейронних мереж залежить 
від послідовності попередніх елементів. 
Тому ці мережі мають можливість об-
робляти серії подій у часі, або послідов-
ні просторові ланцюжки [Pascanu et al., 
2013]. Залишкова нейронна мережа є од-
нією з найбільш широко використовува-
них мереж. У цій моделі вхідні дані шару 
додаються до його вихідних даних перед 
тим, як передаватись на наступний шар. 
Ця мережа може вирішити проблему де-
градації та отримати більше інформації з 
вихідних даних [He et al., 2016].

Ванг та ін. [Wang et al., 2019] запропо-
нували модель прогнозування магнітуди 
землетрусів на підставі CNN мережі з 
використанням P-хвилі як джерела про-
гнозної інформації. Для цього досліджен-
ня вони використали 30 756 акселерограм 
з 1997 по 2019 р. на підставі даних мере-
жі в Японії для землетрусів з магнітудами 
від 4 до 9. У цій моделі не застосовувалось 
коригування гіперпараметрів, оскільки 
вони були налаштовані адаптивно.

CNN мережу використовували для 
прог нозування землетрусів на Тайвані 
авто ри праці [Huang et al., 2018]. Резуль-
та ти досліджень показали, що метод 
най краще передбачає землетруси в най-
ближ чі 30 днів у разі використання да-
них за останні 120 днів. Панаккат і Аделі 
[Panakkat, Adeli, 2007] передбачили час 
і місце землетрусу за допомогою моделі 
RNN. Ця модель могла передбачити міс-

це землетрусу з похибкою від 15 до 39 км, 
причому основний землетрус був перед-
бачений з похибкою 75—94 днів, а аф-
тершоки прогнозували з похибкою 5—16 
днів. Модель RNN використовували авто-
ри праці [Asim et al., 2017] для прогнозу-
вання магнітуди землетрусів з магнітудою 
М≥5,5 із використанням часової послі-
довності сейсмічної активності в регіоні 
Гіндукуш. Результати порівнювали з про-
гнозами отриманими за допомогою інших 
методів машинного навчання. Мусаві та 
ін. [Mousavi et al., 2019] розробили детек-
тор землетрусів CNN―RNN на підставі 
глибоких нейронних мереж з викорис-
танням комбінації згорткових шарів і дво-
направлених блоків довго-короткочасної 
пам’яті в залишковій структурі. Навчан-
ня нейромережі здійснювалося за допо-
могою 500 000 трикомпонентних сейсмо-
грам (250 тис. пов’язаних із тектонічними 
землетрусами та 250 тис. ідентифікова-
них як шум), записаних у Північній Калі-
форнії. Модель застосовували для одного 
місяця безперервних даних, записаних у 
Центральному Арканзасі, щоб продемон-
струвати її ефективність, узагальнення та 
чутливість. Продемонстровано, що навче-
на модель має низьку чутливість до рівня 
фонового шуму та добре узагальнюється 
на інші регіони з іншими характеристи-
ками сейсмічності.

Метод машинного навчання викорис-
товували і для прогнозування лаборатор-
них землетрусів у модельних експери-
ментах [Rouet-Leduc et al., 2017; Hulbert 
et al., 2019]. В обох випадках землетруси 
прогнозували на підставі акустичних сиг-
налів, які генерували гранульовані систе-
ми впродовж їх зсувного деформування. 
У праці [Rouet-Leduc et al., 2017] для ма-
шинного навчання використовували ме-
тод випадкового лісу, а в праці [Hulbert et 
al., 2019] — метод дерев з градієнтним під-
силенням (gradient boosted trees). В обох 
випадках з гарною точністю вдавалось 
визначати час виникнення лабораторно-
го землетрусу. Ці експерименти свідчать 
про те, що для прогнозування реальних 
землетрусів необхідно брати до уваги зем-
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летруси малої інтенсивності, а тому необ-
хідно покращувати методи реєстрації 
малих землетрусів та інших сейсмічних 
збурень, що відбуваються в активній зоні.

Висновки. У статті наведено огляд лі-
тератури, який відображає сучасний стан 
відносно нової науки — науки про склад-
ні системи. На даний час вона охоплює 
велику частину наукових сфер і дедалі 
стає все більш універсальною. Це наука 
про системи, які утворюють велику кіль-
кість елементів, що взаємодіють між со-
бою нетривіальним способом. При цьому 
система отримує нові властивості, які не-
можливо визначити, знаючи властивості 
окремого елемента або декількох елемен-
тів, тобто тут важлива колективна пове-
дінка всієї системи як цілого. Для опису 
такої системи, як правило, застосовують 
статистичні методи, так само як до про-
гнозування поведінки її в майбутньому, 
оскільки точно визначити стан системи 
неможливо. Важливо зазначити, що для 

складних систем є властивим те, що в 
процесі зміни стану системи змінюються 
взаємодії між структурними елементами, 
а отже, отримати аналітичний розв’язок 
на підставі сучасного математичного апа-
рату видається проблематичним. 

У статті описано сучасний стан щодо 
застосування комплексного підходу до 
вивчення такого складного процесу, як 
сейсмічний. Описано і систематизова-
но методи, які використовують для про-
гнозування землетрусів. Застосування 
штучного інтелекту є одним із найпер-
спективніших методів для вирішення зав-
дань прогнозування, при цьому важливо 
отримувати все точніші експерименталь-
ні дані, які можуть бути використані в 
прогнозуванні за допомогою МШІ. Важ-
ливим також є напрямок розвитку нових 
статистичних моделей, які, зокрема, мо-
жуть бути використані для побудови но-
вих алгоритмів у прогнозуванні за допо-
могою МШІ.
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Many natural and man-made systems have recently been considered and studied 
from the perspective of complex systems. Complex systems are systems formed by a 
large number of components that interact with each other, usually nonlinearly. As they 
evolve, complex systems can self-organize and acquire fundamentally new properties 
not inherent to the constituents.

This review focuses on geosystems, which are natural complex systems. Most part 
of the article highlight the properties of such complex geosystems as seismically active 
areas. Itconsiders the criteria by which systems can be classified as complex, their main 
properties, and possible methods of studying and predicting their behavior. The review 
analyzes various models for climate forecasts and models that describe seismic processes 
originating from the complex behavior of lithospheric subsystems (seismically active 
zones). Most phenomenological regularities that describe the statistical properties 
of earthquakes are large-scale, indicating the complexity of this system. Forecasting 
earthquakes remains the most important task for seismological research despite rather 
modest achievements. The intensity of research in this direction does not decrease, since 
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the consequences of earthquakes for humanity are significant. The types of forecasts 
and models used for forecasting are analyzed. Special attention is paid to modern 
forecasting methods that use artificial intelligence. Various approaches for forecasting 
seismic events, their advantages, and disadvantages,as well as the difficulties that arise 
in forecasting tasks, are described. The science of complex systems is rapidly developing 
and it has great prospects for acquiring one of the most important tools for studying the 
surrounding natural environment and man-made artificial systems.

Key words: complex system, earthquake, forecasting, artificial intelligence, neural 
networks.
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