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- Fuentes sísmicas

- Acoplamiento mecánico entre placas

- Modelos físicos de ciclo sísmico

- Escenarios sismo-tsunami generados con fuente sísmica 



Necesidad de 
cuantificar 
inundaciones 
de olas de 
tsunami y 
medidas de 
intensidad, 
e.g. altura 
máxima, 
velocidad, 
momentum, 
runup, etc.

Terremoto Mw9.0 de Tohoku2011

Motivación



Cilia et al. (2021)

Necesidad de 
cuantificar 
inundaciones 
de olas de 
tsunami y 
medidas de 
intensidad, 
e.g. altura 
máxima, 
velocidad, 
momentum, 
runup, etc.

Terremoto Mw7.5 de Palu2018

Motivación



1. La disponibilidad de datos observacionales de 
inundación por tsunami es limitada.

Motivación



2. Escenarios de inundación por 
tsunami pueden ser generados 
mediante simulaciones 
numéricas; sin embargo, estos 
procesos son computacionalmente 
costosos.

Simulación de inundación por tsunami
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1. La disponibilidad de datos observacionales de 
inundación por tsunami es limitada.

Motivación



2. Escenarios de inundación por 
tsunami pueden ser generados 
mediante simulaciones 
numéricas; sin embargo, estos 
procesos son computacionalmente 
costosos.

3. El uso de redes neuronales puede 
simplificar el proceso de la 
creación de las simulaciones.

Fig 2. Simulación de inundación por tsunami
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1. La disponibilidad de datos observacionales de 
inundación por tsunami es limitada.

Motivación



Amenaza sismo-tsunami



Amenaza de tsunami
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Chile Central

¿ ?



Sippl et al. (2023)

Motivación
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Terremotos tsunami o ñTsunami earthquakesò



Terremotos tsunami o ñTsunami earthquakesò

Wang et al. (2024)

Okal (2019)

2010 Mentawai

Wang et al. (2024)
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M7.3 2012 M7.4 2014 M7.3 2012

M7.7 1992 M5.7 1986



Chile Trench

Acoplamiento sísmico



Geometría y sismicidad histórica

Chile Trench Fallas corticales



Becerra et al. (In review)

Acoplamiento sísmico



Acoplamiento sísmico

Becerra et al. (in revision)
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Leyes de escala de terremotos



Terremotos intraplaca

Meng et al. (2015)

2006 M7.6 Tonga
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Fallas corticales

Ibáñez et al. (2019) Siefeld et al. (2019)



Fallas corticales

Flores-Allende et al. (2025)



ὖ: Presiónde poros

ὖ : Presiónhidroestática

ὖ: PresiónLitoestática
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Herrera et al. (2024)



Ciclo s²smico sint®tico: ñToy modelò
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Segmentación sísmica

Herrera 

et al. 

(2024)



Rupturas sintéticas



Acoplamiento + Ciclo sísmico sintético



Leyes de escala de sismos sintéticos



Interacción subducción vs fallas corticales

Schurret al. (2020)
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Videos de Alenjandro 

Urrutia

Modelos propagación de ondas de tsunami



Leyes de escalamiento de fuente sísmica

Allen & Hayes, 2017 

BSSA
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Cálculo de amenaza sismo-tsunami conjunto

Crempien et al. (2020)
Hayes et al. (2018)

Okada(1985)

Deslizamiento Alzamiento/subsidencia

Poulos et al. (2019)

Distribución de magnitudes Ubicación espacial



Cálculo de amenaza sismo-tsunami conjunto



Cálculo de amenaza sismo-tsunami conjunto



GNSS (m)

Boyas (m)

Inundación (m)

Tiempo (hrs.)

Longitud °
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Nuñezet al. (2022)

Métodos



Método propuesto, Buenrostro et al. (In review)

e)

VGG161

TIMspredictionsand comparisonwiththe

literaturein thefourlocalizations

d) Uncertaintyquantificationbyanensemble 

method(Osbandet al., 2018)
Test todetermine thenumberof

NNsofourensemble forthe

modelproposed

ComparisonofMSE 

and SD foran

increasingnumberof

NNs

Neural Network Models
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Comparison of Mean Squared 

Error without regularization and 

with L1 and L2regularization

b)

MSE

Epochs
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Métodos



Datos de entrada: 

1800 imágenes

Datos de entrenamiento


