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Figure 1: Mapa nejsilngjSich zemétreseni.



Seismické stanice - SPF

Seismicky polygon Frenstat (1992 - 2002)
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Figure 2: Mapa seismickych stanic. 3



Seismicky zaznam
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Figure 3: Zaznam prirozeného zemétreseni na Opavsku 29. 7. 2016.
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Figure 4: PoSkozeny zaznam.



Seismicky polygon Frenstat - problémova data
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Figure 5: Fragment vzdaleného zemétreseni.



Cisténi dat - deterministické metody
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Figure 6: PoSkozeny zaznam.
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Cisténi dat - deterministické metody

Vic nez 30 % hodnot je nad 0.85x maximalni hodnoty.
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Figure 7: Poskozeny zaznam.




Vic nez 95 % hodnot je pod primérem (v absolutni hodnoté).
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Figure 8: Poskozeny zaznam.
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i dat — deterministické metody

Vic nez 40 % hodnot je 0.
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Figure 9: PoSkozeny zaznam.
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Predzpracovani dat

Pro kazdou ze tri slozek zvlast:
- Standardizované score
- linearni transformace signalu

=1
o

- Zarovnani zaznamu na fixni
délku n
- ofiznuti (zaznam je delsi)
- doplnéni 0 (zaznam je kratsi)

D

- Fourierova transformace

Pro kazdy zaznam jevu tedy mame:
- 3 vektory z R™,
- nebo vektor z R3*"
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Figure 10: Fourierova transformace jedné slozky
zaznamu ddlniho indukovaného jevu.
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Cisténi dat - Strojové uleni bez ulitele

Na rozdil od strojového uceni s ucitelem:

- nemame ohodnocena trénovaci data

- nebo mame priklady jen pro pozitivni tfidu.
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Cisténi dat - K-means clustering

K-means
- Chceme rozdélit data (z1, 2, . .., zy € RP) do K tfid.

1 pokud z; je ve tridé ¢
Zit = .
0 jinak
- Pro kazdou tfidu chceme jeji stred.

OHL H2, - K
- Minimalizujeme soucet Ctvercl vzdalenosti bod( od stred tfid, do nichz

nalezi.
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- V nasem pripadé K = 2 a mensi trida reprezentuje chyby.
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Figure 11: Zdroj:
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https://stanford.edu/~cpiech/cs221/handouts/kmeans.html


https://stanford.edu/~cpiech/cs221/handouts/kmeans.html

Cisténi dat - K-means clustering (volba stfedu)

Jak volit v prvnim kroku K stfedd? (K-means++)

- Prvni stfed nahodné z bodd.

- i-ty nahodné z bod( tak, Ze pravdépodobnost zvoleni bodu je Gmérna
vzdalenosti k nejblizSimu z ¢ — 1 jiz zvolenych stred(

Algoritmus se obvykle pusti vicekrat (napf. 10x) a vybere se rozdéleni s nejmensi
hodnotou Ucelove funkce.

15



~

Cisténi dat - K-means clustering

PCA (2D) of features
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Cisténi dat s vyuzitim prikladd kvalitnich dat

- Pro 4 568 zaznamd mame
k dispozici ¢asy nasazeni P-vlny
Pokud neni ¢as nasazeni u jevu
na vsech 5 stanicich, zbytek
bude pravdépodobné
poskozeny/nedplny

- Daji se kvalitni zaznamy vyuZzit
I jinak?
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Neuronova sit - pripomenuti
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Figure 12: Zdroj: https://portal.matematickabiologie.cz 18


https://portal.matematickabiologie.cz

Cisténi dat - Autoenkodér

input encoder decoder output

Figure 13: Autofi: Wei Zhang, Christof Schiitte,
zdroj: DOI: 10.48550/arXiv.2307.00365, licence: CC BY 4.0.


10.48550/arXiv.2307.00365

Cisténi dat - Autoenkodér

Myslenka:

- Natrénujeme autoenkodeér pouze na hezkych datech.
- Autoenkodér se uci rekonstruovat vstupni signal na vystupu.
- Pri aplikaci na nova data bude rekonstrukcni chyba:
- mala pro hezka (normalni) data,
- vyrazné vétsi pro poskozena (anomalni) data.
- Jako miru chyby lze pouzit napf.
- Mean Absolute Error (MAE),
- Mean Squared Error (MSE)

Jak nastavit threshold pro chybu?

- Zvolime tak, aby napr. 99 % validacnich hezkych dat mélo rekonstrukcni
chybu mensi nez threshold.
20



Cisténi dat - Autoenkodér
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Figure 14: Priklad Spatného zaznamu detekovaného MLP autoenkodérem
(=512 — 128 — 32 — 128 — 512 —).
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PCA - Linearni autoenkodeér

Principal component analysis (PCA) - redukce dimenze
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Figure 15: Zdroj:
https://statisticsbyjim.com/basics/principal-component-analysis/
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