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DE ORDEN REDUCIDO PARA LA OBTENCION Y UTILIZACION DE
MAPAS DE INUNDACION EN ANALISIS PROBABILISTICOS DE
PELIGRO DE TSUNAMI EN LAS COSTAS CHILENAS

Cristian Ignacio Gonzalez Escobar!, Patricio Andrés Cataldn Mondaca'
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Resumen

Este estudio evalué la aplicacién de Modelos Estocésticos de Orden Reducido (SROM)
en el marco de un Andlisis Probabilistico de Peligro de Tsunami (PTHA) para las costas
chilenas, utilizando una cantidad de muestras superior a la de investigaciones previas en
la regiéon. El catalogo de terremotos se gener6 a partir de escenarios de ruptura estocasti-
ca mediante la expansion de Karhunen-Loeve, sobre los cuales se realizaron simulaciones
de tsunami. Para evaluar el método, primero se aplicaron relaciones de escala con el fin
de filtrar dnicamente los escenarios con distribuciones de ruptura fisicamente posibles.
Posteriormente, se aplico SROM tanto a los deslizamientos de ruptura como a las profun-
didades de flujo de tsunami, comparando las curvas de distribuciéon acumulada obtenidas
con las del modelo completo. Los resultados indican que los modelos basados en vectores
reducidos presentan una representacion adecuada del peligro y pueden ser una herramien-
ta confiable para la evaluacién y planificacién de medidas preventivas frente a tsunamis,

a medida que se incorporen otras fuentes de incertidumbre.

Palabras claves: SROM, PTHA, expansion de Karhunen-Loeve, anélisis probabilistico,

tsunami, ruptura estocastica, terremoto, costas chilenas.
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1. Introduccion

Chile es uno de los paises sismicamente mas activos del mundo, particularmente, debido
a su ubicacién en el Cinturén de Fuego del Pacifico (Scholz, 2019). Los terremotos son la
principal causa de tsunamis (Grezio et al., 2017), en especial, los terremotos submarinos
que son los que incluyen la mayor cantidad de victimas al ser naturalmente mas destruc-
tivos (Lay, 2015; Lorito et al., 2015; Satake & Atwater, 2007; Synolakis & Bernard, 2006).
Debido a esto, se entiende que una correcta caracterizacion, ya sea de los parametros de
los modelos de recurrencia o de la distribucion del deslizamiento dado un escenario de
ruptura, por ejemplo, son fundamentales para una estimaciéon de la amenaza dentro de
rangos confiables. Esto debido a que finalmente son estos resultados los que son utilizados
para asesorar a las autoridades en planes de emergencia y evacuacion, asi como también
para poder establecer marcos objetivos para el disenio de estructuras (Adriano et al., 2013;
Cho et al., 2016; Grezio et al., 2017; Naim et al., 2021).

Los tsunamis son desastres naturales impredecibles e infrecuentes, pero con un gran po-
tencial de impacto. Para prepararse, mitigar y prevenir pérdidas a causa de estos, se han
desarrollado Anélisis Probabilisticos de Peligro de Tsunami (PTHA) y métodos de anéli-
sis de riesgo, que han demostrado su utilidad. Sin embargo, atin existen grandes brechas
e incertidumbres asociadas, ademas de que muchos pasos en los métodos de asesoramien-
to carecen de informacion, ya sea fundacion teérica o métodos que sean aceptados por
pares. Ademas, los métodos aplicados tienen distintos niveles de madurez, desde analisis
probabilisticos de peligro de tsunami para eventos con fuentes de terremotos, a métodos
probabilisticos menos desarrollados. Esto se debe a que, logicamente, los terremotos no son
la tinica fuente que puede provocar tsunamis en las costas. Existen diversas fuentes como
deslizamientos de tierra submarinos, erupciones volcanicas submarinas, desprendimientos

de glaciares e incluso meteoritos (Behrens et al., 2021).

Los andlisis probabilisticos de peligro de tsunami (PTHA) ofrecen procedimientos estruc-
turados y rigurosos que permiten el seguimiento y la ponderacién de elementos claves en
el entendimiento del potencial peligro y riesgo de tsunami con aplicaciones globales (e.g.,
Basili et al., 2021). Debido a esto, realizar PTHA se estd volviendo una base estandari-
zada para el asesoramiento de riesgo de tsunami alrededor del mundo. Sin embargo, aun
existen desafios relevantes en este método de andlisis: en primer lugar, la seleccion de
eventos hipotéticos y la asignacion “correcta” de su probabilidad de ocurrencia, en segun-
do lugar, el impacto que genera la fuente distribuido a través de la morfologia ocednica
en un marco probabilistico homogéneo con un manejo de la incertidumbre controlado.
La gran importancia del PTHA radica en sus implicaciones practicas para la sociedad,
otorgando informacién para la planificacion y gestién costera a largo plazo en areas donde

potenciales tsunamis pueden ocurrir (Behrens et al., 2021).



El estudio mediante metodologias de PTHA proveen un marco para evaluar la probabi-
lidad de que una medida dada de intensidad de tsunami (e.g., maxima altura alcanzada
por el agua en tierra firme) sea excedida en una ubicacién particular para un periodo
de tiempo dado. Debido a que los catalogos de tsunami historicos estan inherentemente
incompletos, se requiere combinar modelos de generacion, propagacion e inundacién de
tsunami (e.g., Geist y Lynett, 2014) con probabilidades de la fuente sismica para entregar
estimaciones cuantitativas de la probabilidad de excedencia de distintos niveles de una

métrica de tsunami determinada (Grezio et al., 2017).

Esta metodologia esta sujeta a la capacidad computacional disponible para realizar las
simulaciones de generacion, propagacion e inundacién no lineal de tsunami en modelos
topobatimétricos de alta resolucién (Lorito et al., 2015). Dicha capacidad computacional
es la limitante principal en la utilizacién de modelos predictivos con escenarios generados
aleatoriamente, ya que los tiempos de procesamiento para este tipo de cédlculos son con-
siderables (Gonzdlez et al., 2020). La aplicacién del SROM busca justamente optimizar
los tiempos de procesamiento en estos modelos para poder predecir de manera precisa sin

tener una elevada demanda computacional (Grezio et al., 2017).

Actualmente, Chile cuenta con mapas de inundacién de tsunami realizados por investiga-
ciones del estado del arte (Aranguiz et al., 2024; Becerra et al., 2020; Gonzélez et al., 2020;
Zamora et al., 2021); sin embargo, no se tiene un consenso sobre cual es el método 6ptimo
para generar los mapas de inundacién considerando la incertidumbre asociada (Geist &
Parsons, 2006; Lorito et al., 2015), las cuales pueden ser aleatorias o epistémicas. Sin em-
bargo, el problema no radica inicamente en la complejidad por la cantidad de variables
que inciden en la modelacién, sino en mantener la precision de los resultados obtenidos
disminuyendo el costo computacional que implica la cantidad de escenarios que se deben
evaluar (Sepilveda et al., 2017), asi como saber cuanto efectivamente se puede reducir la

cantidad de muestras.

El proposito al que sirve la presente investigacion, es verificar si SROM es un método uti-
lizable en el contexto de estudios bajo la metodologia PTHA y analizar la posibilidad de
reducir la cantidad de muestras seleccionando escenarios representativos (Aranguiz et al.,
2024) sin alejarse de la precisién de los resultados obtenidos con métodos sin reduccién
de escenarios (e.g., Monte Carlo clésico), permitiendo tiempos de procesamiento conside-
rablemente menores. Por otro lado, también busca contrastar el SROM en el contexto de
PTHA con modelos completos con miles de escenarios para analizar su convergencia, esto
es crucial debido a las posibles aplicaciones que tiene en el contexto a nivel pais y a nivel
global, pudiendo servir como un método préactico para alertar a las autoridades y salvar

la mayor cantidad de victimas ante un posible evento de tsunami en las costas del pais.



2. Estado del Arte

2.1. Modelacién de terremotos con patrones de deslizamiento y

ubicacion desconocida

Sepulveda et al., 2017 constituyen una de las primeras aplicaciones formales del Probabi-
listic Tsunami Hazard Analysis (PTHA) en Chile, al incorporar la modelacién explicita
de las incertidumbres asociadas a la ubicacién y distribucién del deslizamiento sismico.
Utilizando relaciones de escala para definir los pardmetros del plano de falla (Blaser et al.,
2010; Raghukanth & Sangeetha, 2016; Strasser et al., 2010), el estudio genera escenarios
de ruptura estocasticos para evaluar su impacto en la simulacion de tsunamis a través de
la deformacién del suelo marino, como resultado de la dislocacién en un plano de falla
durante un terremoto (Kozdon & Dunham, 2013; Lay et al., 2012; Scholz & Campos,
2012).

El aporte principal de esta investigacion radica en la implementacion de la expansion
Karhunen-Loeve (LeVeque et al., 2016) sobre campos gaussianos, lo que permite represen-
tar espacialmente la variabilidad del deslizamiento de forma compacta (Grigoriu, 2009),
asi, logran representar campos aleatorios de deslizamiento para distintos escenarios de
falla. Posteriormente, utilizan el Stochastic Reduced Order Model (SROM) buscando re-
ducir el nimero de simulaciones de tsunami requeridas respecto al método Monte Carlo
clasico, manteniendo una representacion consistente desde el punto de vista estadistico

del campo de deslizamientos.

Para validar el enfoque, comparan los resultados obtenidos estocasticamente con registros
del terremoto y tsunami de Iquique en 2014 (An et al., 2014; Gusman et al., 2015; Lay
et al., 2014), dado que existen medidas del tsunami en distintos puntos de la costa, asi
como también mar adentro en estaciones DART (Meinig et al., 2005). Esto utilizando el
modelo COMCOT para simular inundaciones (An et al., 2014; Gusman et al., 2015). Los
resultados muestran que existe concordancia entre las mediciones realizadas en el tsunami
de 2014 con los tsunamis estocasticos del estudio, asi como que el método de generacion
de escenarios es consistente manteniendo las propiedades estadisticas objetivo definidas
segun la distribucion de deslizamiento y la ubicacion. Asi, esta metodologia minimiza el
costo computacional para una precisiéon dada a la vez que admite areas de ruptura no
rectangulares, que son caracteristicas de grandes eventos de terremoto. Por otro lado,
también resaltan que utilizar el SROM para propagar incertidumbre permite estimar las
incertidumbres del andlisis de tsunami con mejor precisiéon que el método Monte Carlo

clasico, con el mismo nimero de simulaciones o un menor costo computacional.



Sin embargo, el estudio presenta limitaciones importantes: el campo de deslizamiento se
modela como homogéneo, sin considerar la disminucién real del deslizamiento hacia los
bordes de la ruptura; no se incorporan adecuadamente las incertidumbres batimétricas ni
las deformaciones del fondo marino, y el enfoque se mantiene determinista bajo la logica
del “peor caso posible”. Por otro lado, utilizaron SROM para la seleccion de muestras de
tsunami pero utilizaron un tamano de muestras tinico, por lo que no se hace un analisis
de convergencia a Monte Carlo para distintos tamanos de muestreo. Estas restricciones
dificultan la generalizacion probabilistica de los resultados y limitan la aplicabilidad del

método para evaluar el peligro de tsunami a escala regional.

2.2. Analisis hibrido de peligro de tsunami

Gonzalez et al., 2020 combinan enfoques deterministicos y estocéasticos para evaluar el
peligro de tsunami en Iquique, generando 400 escenarios estocasticos junto con 10 deter-
ministicos y 10 casos homogéneos, cubriendo la brecha sismica prevista para un posible
evento M, ~ 9,0. Para caracterizar la distribucién espacial de trabazon (locking) en
la falla, utilizan anomalias gravimétricas paralelas a la trinchera (PTGA) y anomalias
topograficas paralelas (TPTA), junto a modelos de bloqueo geodésico disponibles, para

inferir zonas de aspereza tectonica que pueden condicionar rupturas en el futuro.

Calculan el déficit de deslizamiento almacenado utilizando el modelo de convergencia
GEODVEL (Argus et al., 2010). Al comparar las caracteristicas de fuentes deterministi-
cas con las fuentes reales contenidas en catédlogos globales de fallas finitas (Mai & Thing-
baijam, 2014), observan que los modelos deterministicos tienden a producir valores de
deslizamiento méximo menores, lo que implica una subestimacion sistematica de la ame-
naza de tsunami (Mueller et al., 2015). Para modelar rupturas estocésticas, utilizan la
expansion K-L y el enfoque de Melgar et al., 2016 para pardmetros de ruptura cinematicos
y modelos de tipo Slab 3D.

La geometria la discretizan utilizando Slab 1.0 (Hayes et al., 2012), y las correlaciones
espaciales del deslizamiento se representan mediante funciones de covarianza interfalla, con
valores propios y vectores propios de la expansion K-L. Para la modelacion del tsunami,
utilizan NEOWAVE (Yamazaki et al., 2011), modificado para incorporar la deformacién
cosismica (levantamiento o subsidencia) al actualizar las mallas ocednicas antes de la

simulacion.

En su andlisis, aplican el test t de Welch (Welch, 1951) para comparar el promedio de
deslizamiento de poblaciones muestreadas versus la poblacién original, concluyendo que al

menos 400 escenarios son necesarios para capturar la variabilidad estadistica de la pobla-
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cién de rupturas. Sobre la correlacién entre deslizamiento méaximo y profundidad méxima
de flujo en sus escenarios estocdsticos, encuentran una correlacién débil en regimenes de
ola rompiente. Sepilveda et al., 2017 reporta lo contrario, pero considerando un régimen
de ola no rompiente, sumando esos hallazgos a estudios anteriores (Plafker, 1997; Rose-
nau et al., 2010; Ruiz et al., 2015). Ademas, los escenarios deterministicos subestiman
sistematicamente las profundidades de flujo en comparaciéon con los escenarios estocasti-

COS.

Observando las profundidades de flujo histéricas para terremotos tsunamigénicos en la
brecha sismica del estudio, notaron que los escenarios de ruptura estocdsticos generan
comportamientos similares, pero aun asi existia variabilidad en los resultados. Debido a
esto, sugieren que la magnitud del deslizamiento maximo puede ser un control de orden
sobre la profundidad de flujo maxima en la linea de costa, pero la alta variabilidad puede
estar asociada a otros factores como ondas de borde, resonancia en la plataforma conti-

nental y otros efectos locales relacionados con la geomorfologia costera (Cataldn et al.,
2015; Cheung et al., 2013; Melgar & Ruiz-Angulo, 2018; Yamazaki et al., 2013).

Este trabajo representa un avance significativo en la integracién de métodos hibridos para
evaluar el peligro de tsunami en la zona norte de Chile y sur de Pert, reconociendo las
limitaciones que justifican la necesidad de estudios complementarios. En primer lugar, la
correlacion encontrada entre el deslizamiento maximo y la profundidad de flujo de tsunami
resulta dependiente del régimen de ola asumido, esto representa una restriccién que es
importante considerar. Por otro lado, se necesita mas investigacion en la generacién de
escenarios a través de expansion K-L. Esto es debido a que, si bien es una metodologia
que promete ser mas precisa que el analisis deterministico al no subestimar la amenaza
de tsunami, atin enfrenta dificultades para generar modelaciones de ruptura en grandes

cantidades para tener una mayor capacidad de muestreo.

2.3. Analisis probabilistico de peligro de tsunami en Chile cen-
tral

Becerra et al., 2020 centran su estudio en la zona central de Chile (30°S a 38°S), gene-
rando escenarios estocasticos de M, 8,8 y 9,2 para evaluar el peligro de tsunami en la
bahia de Quintero mediante muestras seleccionadas a través de SROM. El estudio surge
ante la necesidad de superar los enfoques deterministicos tradicionales que no capturan

adecuadamente la incertidumbre de la fuente sismica (Becerra et al., 2020).

En primer lugar, determinan la recurrencia de los eventos sismicos en la zona a través

de estudios anteriores (Ntunez et al., 2014; Poulos et al., 2019) y determinan que los

11



parametros de Nunez tiene una zonificacién mas parecida. A través de regresion bayesiana
(Valdivia Caceres, 2019) obtienen los pardmetros G-R para Chile central y calculan la
recurrencia de eventos (Kramer, 2014). Luego, generan escenarios de ruptura estocasticos
a través de la expansion K-L, utilizando la metodologia de (Melgar et al., 2016) modificada
para generar deslizamientos no uniformes. Para el cdlculo de los parametros de falla,
utilizan nuevas relaciones de largo de correlacién (Goda et al., 2016) debido a que otros

son desarrollados para magnitudes menores a M, 8,0 (Mai & Beroza, 2002).

Una vez que tienen los escenarios de ruptura estocésticos generados, realizan un filtro a
partir de las ecuaciones de Blaser (Blaser et al., 2010) para evitar escenarios de tsunami
inverosimiles, ademas de contrastar estos valores con los parametros delimitados por la
geometria de Slab, quedandose siempre con el valor mas restrictivo. Con esto se tiene
un rango minimo y maximo de valores para largos y anchos de falla. Posteriormente,
se realiza la seleccion de fuentes de tsunami a través de los escenarios de ruptura mas
representativos para evitar el costo computacional (Geist & Lynett, 2014). Utilizando
SROM (Grigoriu, 2009), reducen la cantidad de escenarios a analizar en simulaciones de
inundacién a través del modelo NEOWAVE (Yamazaki et al., 2011).

Aqui marcan una diferencia respecto a las investigaciones anteriores ya que utilizan dos
tamanos de muestras: 50 y 100. Dentro de los resultados obtenidos, se puede observar
que los sets de escenarios con 50 muestras tienen una mayor variabilidad y error que los
sets de 100 muestras. A su vez, mientras mas grande es el set de muestras, las diferencias
estadisticas entre las muestras y la totalidad de escenarios disminuyen. Logicamente, a
mayor tamano de muestreo, mayor costo computacional dado que la informacién que se

debe manejar en las muestras es mayor.

Respecto a los tsunamis, los resultados sugieren que el comportamiento de la fuente del
tsunami (i.e., la distribucién de deslizamientos en una ruptura dada), no parece influenciar
los valores de inundacion. Esto debido a que otros factores tienen mayor preponderancia,
e.g., efectos locales como la geografia de la zona, ya que pueden provocar fenémenos de
resonancia en las costas. Por otro lado, al buscar el escenario probabilistico que genera
la maxima inundacion de tsunami, observan que este es concordante con lo registrado
en el evento histérico de 1730 en Valparaiso. Donde los valores obtenidos coinciden de
manera cercana con los estimados por otros autores (Carvajal et al., 2017). Por otro lado,
cuando comparan los mapas de inundacion obtenidos con el mapa oficial de la bahia de
Quintero (SHOA, 2015), observan que este tltimo subestima la inundacién. Esto no resulta
extrano, dado que para la generacion de ese mapa se considera un evento deterministico
de magnitud M,, 8,8 con una distribucién de deslizamiento uniforme, por lo que refuerzan
la idea de que los enfoques deterministicos subestiman el peligro real ante amenazas de

tsunami.
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Dentro de las limitaciones, reconocen que los resultados obtenidos bajo esta metodologia
son precisos unicamente cuando son eventos de probabilidad de excedencia relativamente
baja (i.e., profundidades de inundacién < 10 m) y que para eventos de probabilidad de
excedencia alta los sets de 50 y 100 escenarios se comportan de manera similar. Sin embar-
go, para eventos que ya tienen valores mds extremos de inundacion (i.e., probabilidades
de excedencia muy bajas), se necesita utilizar sets de muestras de més de 100 escenarios
para tener resultados estables (De Risi & Goda, 2016; Melgar et al., 2016, 2019; Sepilveda
et al., 2017). Finalmente, este trabajo resalta la urgencia de contrastar las simulaciones
estocasticas con sets de mayor cantidad de escenarios para poder determinar con mayor
precisién los eventos de baja probabilidad de excedencia. Ademas de la importancia de
que se realicen estudios a lo largo de toda la costa chilena tanto en eventos de campo

cercano como de campo lejano.

2.4. Generacion de mapas de inundaciéon de tsunami combina-

dos

Zamora et al., 2021 introducen un enfoque hibrido centrado en la combinacién de profun-
didades de inundacion y tiempos de arribo para producir mapas cualitativos de amenaza
orientados a la planificacion de evacuacion, constituyendo un acercamiento nuevo para la
realizacion de PTHA en Chile. La zona de estudio definida es Valparaiso-Vina del Mar,
zona que ha sido identificada con una gran fuerza de friccién entre placas (Sippl et al.,
2021), y coincide con el sector costero mas densamente poblado de la zona metropolitana
de Chile. Emplean un catdlogo de 2.800 escenarios de ruptura (M, 8,6 —9,2), generados
a través de expansion K-L (LeVeque et al., 2016; Melgar et al., 2016) sobre una discreti-
zacion de subfallas y acotados por relaciones de escala (Blaser et al., 2010) y la geometria
de Slab (Hayes et al., 2012; Poulos et al., 2019). Para cada escenario, el desplazamiento
cosismico del suelo marino se toma como condicién inicial del tsunami bajo el supuesto

de agua incompresible y ruptura instantanea (Kajiura, 1970).

Las simulaciones hidrodindmicas se ejecutan a través de Tsunami-HySEA (Macias et al.,
2017), que resuelve ecuaciones de agua superficiales bidimensionales mediante un método
de volimenes finitos path-conservative de alto orden, lo que permite rastrear el frente de
onda y determinar tiempos de arribo registrando el primer paso de seco a humedo en las
celdas de la malla. Para batimetria y topografia utilizan fuentes de alta resolucién (Gebco,
2019; SHOA, 2012; Tadono et al., 2014), manteniendo marea constante por simplicidad.

Los resultados de inundacién de tsunami muestran que las profundidades de flujo pueden
llegar hasta los 17 m sobre una franja muy estrecha cerca de la costa. También, los tsuna-

mis mas grandes del set pueden propagarse hasta 4 km tierra adentro. Sin embargo, las
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caracteristicas geograficas de Vina del Mar y Valparaiso controlan el nivel de propagacion
del flujo, favoreciendo que las areas de inundacién no sean tan extensas. Sin embargo, pro-
fundidades de flujo maxima pueden alcanzar entre 25 — 30 m en Vina del Mar, mientras
que en Valparaiso solo alcanzan entre 15 — 20 m debido a la topografia de la ciudad. Esto
es consistente con la informacién proporcionada por el SHOA, que fue obtenida a partir
de la utilizacién de fuentes sismicas basadas en estimaciones del terremoto de 1730 en
Valparaiso, basada en evidencia de tsunamis de campo cercano y lejano (Carvajal et al.,
2017). Ademéds, indican que podria existir una alta sensibilidad en las caracteristicas de
inundacion a detalles como las propiedades de la fuente sismica; como la distancia entre

concentraciones de alto deslizamiento y las ciudades de estudio.

Por otro lado, los hallazgos muestran que la categorizacién del peligro depende mas del
tiempo de arribo que de la magnitud de la profundidad de flujo, especialmente para la
toma de decisiones de evacuacion. Ademas, pocos escenarios generan inundaciones exten-
sas, indicando alta sensibilidad a la localizacién espacial del deslizamiento. Sin embargo,
resaltan que la profundidad de flujo es el principal impulsor del dano de tsunami, al menos
en primer orden; siempre manteniendo la premisa de que el parametro clave para salvar
vidas es poder maximizar la diferencia entre tiempo de evacuacion y tiempo de arribo.
Finalmente, proponen mapas combinados (profundidad de flujo y tiempo) para optimizar

rutas e infraestructura de evacuacion vertical.

Este estudio constituye un avance significativo en la aplicacion de PTHA en Chile, con
hallazgos cruciales como la importancia de la consideracién del tiempo de arribo para la
estimacion del peligro y la consideracién de que el tiempo de camino hacia la zona segura
delimitada puede variar drasticamente dependiendo de factores como la topografia, co-
nectividad vial, bloqueos y el propio criterio para definir esas zonas seguras, entre otros.
Sin embargo, no esta exento a limitaciones; e.g., no estima probabilidades ni recurrencia
(dado que su enfoque residia en la capacidad de asesoramiento en el costo de vidas hu-
manas), no analiza la representatividad estadistica de su catélogo frente a Monte Carlo,
no incorpora marea variable ni explora la sensibilidad a parametros como el tamano de

escenarios utilizados en SROM.

2.5. Nuevos mapas probabilisticos de inundacién de tsunami en
Chile

(Aranguiz et al., 2024) presentan el primer PTHA a nivel nacional a gran escala para
la costa Chile-Perti, obteniendo mapas probabilisticos de inundacion para 11 ciudades.
Metodolégicamente, generan 100.000 escenarios de ruptura estocasticos cada intervalos

de M, 0,2 para magnitudes entre 8,0 — 9,6 utilizando expansion K-L, siguiendo el pro-
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cedimiento de Melgar et al., 2016 sobre cuatro segmentos sismicos definidos en la zona
de subduccién (Saillard et al., 2017) a lo largo de Chile (Slab 2.0; Hayes et al., 2018).
Esto, acotando algunos parametros de ruptura como la profundidad maxima en 60 m
siguiendo trabajos previos (Becerra et al., 2020). Posteriormente, aplican relaciones de
escala (Blaser et al., 2010) para filtrar inicamente los escenarios fisicamente plausibles,
dejando aproximadamente 10.000 escenarios por segmento de magnitud. Sobre estos esce-
narios, aplican SROM para seleccionar los escenarios méas representativos (50 escenarios
por segmento de magnitud). Este procedimiento lo realizan 20 veces, seleccionando el set
de muestras con el menor error (i.e., el set con menor diferencias estadisticas respecto
al catdlogo completo). Finalmente, simulan las inundaciones de tsunami mediante NEO-
WAVE. La recurrencia sismica la estiman mediante un modelo de Poisson combinado con
leyes Gutenberg-Richter (Gutenberg & Richter, 1944) con los pardmetros ajustados de
Nunez et al., 2014, lo que permite convertir alturas de inundacién en mapas con periodos

de retorno.

Los resultados obtenidos muestran que para los mapas de inundacién, a pesar de ser
eventos con distintas probabilidades de excedencia (i.e., distintos periodos de retorno),
resultan en dreas similares de inundacién con diferencia solo en el valor de profundidad
de flujo observada. Esto evidencia un punto interesante y es que el deslizamiento es un
buen predictor de areas de inundacién, mientras que la probabilidad de excedencia de esa
ruptura en particular es la que aumenta o disminuye el valor de las profundidades de flujo
en el dominio. Este comportamiento es observado en diversos puntos de la costa, aunque
esta fuertemente influenciado por la forma geografica de la region donde llega el tsunami,
ya que existen puntos donde hay actividad de resonancia. Debido a esto, concluyen que
formular criterios de planificacion generales para las localidades chilenas no es apropiado

y es necesario un enfoque especifico para cada caso.

Dentro de las limitaciones, remarcan la sensibilidad de los mapas a la incertidumbre de
recurrencia (el pardmetro b de la relacién G-R), que varia mucho dependiendo de los seg-
mentos sismicos utilizados en la metodologia. Por lo que la comparacién de los valores de
recurrencia entre estudios con distinta zonificacién se vuelve mas compleja. Por otro lado,
la dependencia en el filtrado de escenarios a través de relaciones de escala necesita analisis
més profundos (Morales-Yanez et al., 2022). A su vez, tampoco se exploran sistemética-
mente efectos de marea, fuentes distantes o incertidumbres batiméticas. Sin embargo, la
utilizacion de escenarios de tsunami estocasticos y la simulacién numérica a un nivel de
inundacién dado en este estudio, constituyen los primeros pasos para realizar un PTHA
completo de la costa chilena. Esto resalta la importancia de la presente investigacion, ya
que se tiene que aunque logran cubrir las localidades costeras mas importantes del pais
y aplican el SROM para seleccionar los escenarios de inundacién mas representativos,

la eleccién de 50 muestras por magnitud no es contrastada exhaustivamente respecto a

15



Monte Carlo o con otros tamanos de muestreo para corroborar la representatividad de los
sets reducidos (ya sea en deslizamientos de ruptura, profundidades de flujo o tiempos de

arribo).

3. Objetivos

3.1. Objetivo General

1. Evaluar la convergencia de Stochastic Reduced Order Models en las costas chilenas

utilizando una base de datos de 40.609 escenarios.

3.2. Objetivos Especificos

1. Generar una base de datos de terremotos y de datos de intensidad de tsunami

reducida a través de las relaciones de escala entregadas por Blaser.

2. Obtener las curvas de distribuciéon acumulada a partir de los deslizamientos de

ruptura de los terremotos, asi como a través de las profundidades de flujo registradas.

3. Cuantificar la representatividad de las muestras obtenidas mediante SROM respecto

al método Monte Carlo para cada caso.

4. Identificar si existen diferencias entre el proceso de SROM llevado desde las rupturas

versus desde las intensidades de tsunami registradas.

4. Metodologia

4.1. Probabilistic Tsunami Hazard Analysis

Los anélisis probabilisticos de peligro de tsunami (PTHA por sus siglas en inglés) ofrecen
un procedimiento estructurado y riguroso que permite rastrear y ponderar los elementos
claves en el entendimiento del potencial peligro de tsunami con aplicaciones globales
(Behrens et al., 2021). Es por esto que los andlisis probabilisticos estan volviéndose la
base estandar para el asesoramiento de las autoridades en todo el mundo, en contraste de
los andlisis deterministicos de peligro de tsunami (DTHA), que se encuentra limitada a
los registros historicos; por lo que cuenta con una gran incertidumbre asociada. Debido a

esto, pueden resultar en una subestimacion del peligro (Becerra et al., 2020). El propdésito
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de un PTHA es encontrar la probabilidad para que una medida de intensidad de tsunami
(IM) exceda cierto umbral en un intervalo de tiempo predefinido. Nétese que, en el marco
de PTHA, “Medida de intensidad” es usado con un significado que difiere de “escala de
intensidad de tsunami”, utilizado en catdlogos de tsunami para definir el “tamano” de
un tsunami o los efectos que produce en tierra. En el contexto de PTHA, una medida
de intensidad es observable fisicamente y estd estrictamente conectada al proceso que la
genera. Intensidades de tsunami comunes son la amplitud de ola, profundidad de flujo,
velocidad de corriente, momento de flujo o maxima altura de inundacion, dependiendo
de las configuraciones del problema. La probabilidad para que la medida de intensidad

supere cierto umbral estd dada por la siguiente ecuacion:

AIM(z) >im) = Z)\Mmm‘i /P([M(.T) > imls,m) fsm(slm) fur(m) ds dm (1)

Donde Ay, ., corresponde a la tasa promedio anual de ocurrencia de eventos tsuna-
migénicos (e.g., terremotos, deslizamientos de tierra, etc.) teniendo magnitudes M exce-
diendo M,,;,, far corresponde a la funcion de densidad de probabilidad condicional para
M > M pin,i, mientras que fg)as corresponde a la funcién de densidad de probabilidad para
el set de parametros de fuente S dada una magnitud M. Finalmente, P(IM (x) > im|s, m)
corresponde a la funcién de distribucién acumulada complementaria de IM dado S = sy
M = m, y puede ser evaluada a través de simulaciones de tsunami. Esta ecuacién puede
ser utilizada solo si las fuentes tsunamigénicas son independientes (Behrens et al., 2021).
En este caso, se asume que todos los escenarios de estudio son generados por terremotos,

por lo que los escenarios de tsunami son ligados tinicamente a esta fuente en particular.

El método computacional de PTHA sigue generalmente el método PSHA (Probabilis-
tic Seismic Hazard Analysis) desarrollado originalmente por Cornell, 1976. PSHA es un
método ampliamente utilizado para asesorar el peligro sismico y ha sido descrito exhaus-
tivamente y revisado en distintos reportes (Benson & Berg Jr, 1988; Budnitz et al., 1997;
Council et al., 1997). En términos rudimentarios, el método consiste en tres pasos: (1) la
especificacion de los pardmetros de la fuente sismica y sus incertidumbres asociadas; (2)
la especificacién de las relaciones de atenuacion; y (3) el cdlculo de las probabilidades.
El segundo paso de PSHA a menudo involucra el andlisis empirico de informaciéon para
determinar el movimiento del suelo (e.g., Boore et al., 1997). Diversos aspectos de PSHA
han sido discutidos por varios autores, incluyendo la distincién entre incertidumbres alea-
torias y epistémicas, uso de catdlogos de terremotos artificiales, métodos de Monte Carlo,
y arboles 16gicos, aplicacion a peligros de ruptura de falla, y desagregacion de resultados
probabilisticos (Geist & Parsons, 2006).
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El fin ultimo de este enfoque es la generacién de mapas de inundacién de tsunami, los
cuales usualmente contienen informacion acerca de la profundidad de flujo, medida dis-
cretamente en unidades de longitud (e.g., metros) con algtin nivel de discretizacién. Esto
puede ser contraintuitivo y dificil de interpretar asi como sus implicaciones. En contraste,
el enfoque utilizado para algunos sistemas de alerta de tsunami es caracterizar el peligro
basado en las amplitudes de tsunami peak en la costa estimadas cerca de la costa. El uso
de valores numéricos es descartado en favor de la categorizacion basada en umbrales, de
esta manera, es posible asimilarla univocamente a la realizacién de una acciéon de eva-
cuacién por la poblacién. En este caso, el sistema de alerta de tsunami en Chile donde
el andlisis de peligro de tsunami identifica cuatro niveles de peligro son asociados a tres

distintas acciones de evacuacién (Catalan et al., 2020):

<0,30m Informative
0,30 — 1,00m Advisory
1,00 — 3,00m Watch

> 3,00m Warning

(2)

méax(n)

Donde méax(n) es estimado fuera de la costa, a una profundidad de agua prescrita. En
estos niveles de peligro, tanto “Watch” como “Warning” tienen una evacuaciéon completa
de areas que estan bajo los 30 m de elevacion, y el nivel de peligro “Advisory” indica
una evacuaciéon de los primeros 80 m (medidos horizontalmente) a cuerpos de agua y el

océano. Para el nivel de peligro “Informative”, no se requiere ninguna accion.

No existe una métrica equivalente o categorizacion existente para la profundidad de flujo
de inundacion, ya que se ha asumido implicitamente que cualquier nivel de inundacion es
suficientemente peligroso para comenzar una evacuacion. Es més, tampoco existe cate-
gorizaciéon existente para los tiempos de arribo, ya que se ha asumido que la evacuacion
necesita realizarse inmediatamente, independientemente de cuando la inundacién tomara
lugar. Aqui se ha hipotetizado que unir estos parametros puede ser relevante para un
analisis més detallado de estrategias de evacuacién. También, podria llevar a mapas que

sean mucho més féciles de interpretar por el piblico general (Zamora et al., 2021).

4.2. Método Monte Carlo

Todos los sistemas fisicos y sus modelos computacionales correspondientes tienen inhe-
rentemente una aleatoriedad asociada. En préactica, esta incertidumbre se manifiesta en
la informacién de entrada (e.g., propiedades del material, condiciones de borde, etc.) de
una simulacién deterministica que describe un sistema fisico particular. Entender y cuan-

tificar el impacto de esta incertidumbre en la simulacién resulta critico para caracterizar
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exitosamente el sistema de respuesta. Dejando de lado los avances en el campo del calculo
estocdstico, sigue siendo un desafio propagar con precision y efectividad la incertidumbre
en modelos computacionales. Generalmente, este es un problema de caracterizacién de las

estadisticas de salida Y € ) C R? para un mapeo hacia adelante dado:

M: XY (3)

con pardmetros de entrada aleatorios X € X C R? Se puede notar que modelos depen-
dientes de campos aleatorios también pueden ser descritos por esta forma general luego

de una parametrizacién apropiada.

El enfoque general y més comun para la soluciéon de la ecuacion (3), es la simulacién Monte
Carlo. Esta tiene una implementacion simple y no intrusiva, pero debido a su convergencia
lenta (proporcional al niimero de muestras, i.e., converge cuando el tamano de muestras
tiende a infinito), se vuelve inviable para mapeos intensivos M computacionalmente.
Se han desarrollado variantes para acelerar su convergencia (e.g., Xiu, 2010), pero su
aplicabilidad es limitada. Enfoques intrusivos como métodos de perturbacion, métodos
basados en operadores (e.g., series de Neumann) y el método de momentos estan entre
las técnicas comunes sin muestreo. Una desventaja inherente de estos métodos es que
son dificiles de implementar y estan limitados a problemas con pequenas magnitudes de

incertidumbre.

Béasicamente, el tiempo computacional puede ser considerable cuando se resuelven pro-
blemas reales, esta es la tinica limitacién del método Monte Carlo clésico. Sin embargo, la
eficiencia de este método puede ser mejorada de manera significativa por una inteligente

seleccion de muestras de X (Warner et al., 2013).

4.3. Stochastic Reduced Order Models

La construccién del SROM contempla el resolver el problema estocastico mediante un
muestreo reducido X a partir del muestreo total X de Monte Carlo. Se busca que las
diferencias entre ambos modelos sean reducidas al maximo mediante un problema de op-
timizacion, donde la funcion objetivo puede ser una medida de error que cuantifique la
diferencia entre las propiedades estadisticas entre ambos. Estas diferencias pueden ser los
momentos estadisticos y/o correlaciones entre las variables aleatorias que pertenecen al
vector aleatorio X. Una vez se hayan seleccionado los parametros a ajustar y se ejecutan
las técnicas de optimizacién numérica, se validan comparando las propiedades estadisticas
obtenidas de SROM con las de Monte Carlo, si las propiedades son suficientemente cerca-

nas (e.g., a través de normas de diferencia, criterios de error relativo, pruebas estadisticas
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o intervalos de confianza), se considera que el modelo reducido es un modelo vélido y
eficiente (Warner et al., 2013). Para entender mejor lo anterior, se tiene la Figura 1, que
graficamente muestra lo que se obtiene mediante un SROM respecto a un Monte Carlo

dado un nimero m de muestras seleccionadas.

1.0f| ===

Figura 1: Distribucién de la solucién F'(z) a través de Monte Carlo, respecto a la misma

solucién mediante SROM dado un tamano de muestra m (en rojo).

La definicién formal indica: Sea X € I' € R¢ un vector aleatorio d-dimensional con
probabilidades conocidas, es decir, sus propiedades estadisticas son conocidas y se pueden

calcular:

Fi(zi) = P(Xi < ;) (4)
pi(q) = E[X]] (5)
r = B[XX'] (6)

Donde F; y p;(q) son la funcién de distribucién acumulada marginal (CDF por sus siglas
en inglés) y el momento marginal de orden ¢ para la componente i del vector aleatorio,
respectivamente, y r es la matriz de correlacién (no escalada). Un SROM X de X es
simplemente una coleccién finita de muestras {XV), ..., %™} y sus probabilidades corres-
pondientes (51, ..., p™) tal que p®) = P(X = %), p®) > 0 vk, y S°1" p®) = 1. Aqui,
m corresponde al tamano del SROM. Con estos pardmetros de SROM especificados, las

estadisticas de X correspondientes a las de X dadas las ecuaciones (4-6) son:
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7(i,§) = Zp(k) 7 7 ®) (9)

Donde 1 corresponde al indicador condicional de la funcién, evaluando en 1 si la condicion

es verdadera y 0 en caso contrario.

La definicién de los pardmetros del SROM (muestras y probabilidades) son escogidos de
manera tal que X es una optima representacién de X desde el punto de vista estadistico.

Esto es realizado mediante la solucién del siguiente problema de optimizacién:

X = argmin (Z a; e;({X, p})) (10)

{i},p i=1

tal que Zp(k) =1yp® >0, k=1,...m (11)
k=1

Donde e, e y e3 cuantifican el error entre el SROM y las CDFs objetivo, momentos,
y matriz de correlacién, respectivamente, y «; son factores de ponderacién. Una métrica
tipica para el error es la funcién de suma de cuadrados de los errores (SSE por sus siglas

en inglés):
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donde {.:Ei 7_1 corresponde a un set preseleccionado de puntos grillados sobre el ran-
go de z; y ¢ es el méximo momento de orden considerado. Aqui, los errores relativos
(CV = Fy(z)), C¥ = piq) y C¥ = r;j) o absolutos (CY = C3 = C¥ = 1) pueden ser
utilizados. Otras opciones también puede ser los errores maximos o los errores promedios,
sin embargo, la ventaja de utilizar SSE como funcién objetivo de las ecuaciones (12-14) es
su diferenciabilidad, que entrega un gradiente analitico que puede ser utilizado en softwa-
res de optimizacién para resolver la ecuacién (10) de una manera mas eficiente (Warner,

2018), y es efectivamente el utilizado en esta investigacion.

4.4. Expansion Karhunen-Loeve

Los escenarios de ruptura y la simulaciéon del movimiento del suelo son herramientas
importantes para estudios de terremotos y tsunamis potenciales en eventos futuros. Esto
es particularmente importante para eventos grandes (M,, > 8,0) y eventos muy grandes
(M, > 8,5), los cuales tienen observaciones limitadas (Melgar et al., 2016). Es debido a
esto que los andlisis probabilisticos tienen una ventaja por sobre los deterministicos, ya que
al poder generar escenarios de ruptura con distribuciones de deslizamiento aleatorias se
puede contar con una mayor cantidad de escenarios de tsunami que consultando registros
histéricos. La expansién Karhunen-Loeve (LeVeque et al., 2016) es un modelo que se puede
utilizar en la generacion de escenarios de ruptura estocasticos sobre campos gaussianos
(Sepulveda et al., 2017), permitiendo representar la variabilidad del deslizamiento durante

un sismo en un dominio determinado de puntos.

En primera instancia, se determinan las magnitudes objetivo; en el caso de la presente
investigacion, se generan 40.609 escenarios en total para el rango de M, 7,5 — 9,5 con
espaciamientos de magnitud cada 0,1. Una vez que se tienen las magnitudes definidas,
se definen los parametros de la fuente sismica; largo L y ancho W de una porcién de la
zona de subduccion que participara en la ruptura. En este caso, se utilizan las relaciones

de escala de Blaser et al., 2010 para zonas de ruptura en subduccion:

log,o(L) = —2,37 4+ 0,57M,, 5
log,,(W) = —1,86 + 0,46 M, (15)
Con el fin de evitar que todos los eventos de la misma magnitud tengan las mismas
dimensiones y para incluir variabilidad, como se esperaria en la realidad, Blaser et al.,
2010 entrega las desviaciones estandar de las relaciones de escala de manera tal que se
puede construir una funcién de densidad de probabilidad lognormal de largos y anchos

de falla para extraer ntimeros aleatorios a partir de ahi. Luego, se seleccionan subfallas
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aleatorias como centroide y se aplican las dimensiones de falla derivadas de las relaciones
de escala. Posteriormente, se seleccionan todas las subfallas dentro de ese valor particular
de L y W. Los limites de las placas son limites complejos; por lo tanto, si la subfalla esta
muy cerca de los bordes del modelo, se desliza el largo y el ancho hacia arriba o hacia
abajo del dip y a lo largo del strike segin sea necesario hasta que se puedan ajustar a
las dimensiones aleatoriamente calculadas. Luego de determinar las subfallas que seran
parte de un modelo cinematico particular, el siguiente paso es definir las estadisticas de la
distribucion de deslizamiento. En este punto se asume que el deslizamiento en cada punto
estd normalmente distribuido con promedio p v desviacién estandar o. El vector s que

contiene los deslizamientos se distribuye como:

A~

s~ N(w,C) (16)

donde el vector promedio g se prescribe de manera tal que tiene deslizamiento unifor-
me y suficiente momento escalar para coincidir con la magnitud objetivo. La matriz de
covarianza de la distribucién, C, es una funcién de la desviacién esténdar, oy, en una
determinada subfalla, nominalmente definida como una fracciéon con un valor que oscila
tipicamente entre 0,5 y 1,0 del deslizamiento promedio (Graves & Pitarka, 2010), y la

correlacion C; entre las subfallas i-ésima y j-ésima tal que:

A

Cij = O'iO'jCij (17)

Por lo tanto, la funcién de correlacién entrefalla controla las estadisticas espaciales del
deslizamiento. Puede tener muchas formas funcionales, pero estudios han demostrado que
la funcién de correlacién de Von Karman C(r) describe de mejor manera los patrones de
deslizamiento observado y es una buena opcién para la modelacién del movimiento del

suelo (Melgar et al., 2016). La correlacién entre las fallas i-ésima y j-ésima esta dada por:

donde
Gr(rij) = rij Ku(ry) (19)

Ky es la funcién de Bessel del segundo tipo modificada, H corresponde al exponente de
Hurst, y r;; es la distancia medida entre las subfallas i-ésima y j-ésima que depende del

strike, r,, y la distancia del dip entre subfallas, r4:

23



(20)

Para geometrias de falla curvas, las distancias entre strikes y dips de subfallas son deter-
minadas siguiendo la superficie curva de la placa a una profundidad dada y en direccion
hacia abajo del dip, de esta manera, las distancias se miden en la superficie de la falla.
Por otro lado, se determina H = 0,75 (Melgar et al., 2016), mientras que los pardmetros
as v ag corresponden a las longitudes de correlacion a lo largo del dip y el strike para
el evento sismico. Conceptualmente, las longitudes de correlacién determinan el tamano
predominante de las asperezas en el modelo de deslizamiento. Estas escalan con el largo
L.ss y ancho W,y efectivos de las dimensiones de la falla de la ecuacién (15) (Mai &
Beroza, 2000, 2002):

1
as = 2,0 + gLeff
1

W (21)
3 Ir

g = 1,0+

Con estos largos de correlacion se calcula la matriz de covarianza C de dimensiones N x N,
utilizando las ecuaciones (17 - 21), donde N es el nimero de subfallas seleccionadas para

satisfacer los requerimientos de largo y ancho de la ecuacién (15).

Dados los valores propios A\; v los vectores propios v de la matriz de covarianza C, la
expansion de Karhunen-Loeve establece que un campo aleatorio, en este caso el vector de
deslizamientos en una determinada subfalla, s, puede ser expresada como la combinacion

lineal:

N
s:,u,—i-szvk\//\_k (22)
k=1

donde z; son numeros aleatorios distribuidos normalmente utilizados como ponderaciones

para cada modo propio, vy, tal que:

2z, ~ A(0,1) (23)

Simplemente generando ntimeros aleatorios y formando la combinacién lineal de modos

propios de la matriz de covarianza, se puede obtener cualquier nimero de distribuciones
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de deslizamiento, s, que se muestrean a partir de una funcién de densidad de probabilidad
con la covariancia C deseada (LeVeque et al., 2016) y, por ende, las estadisticas espaciales
correctas definidas por el modelador. Un problema en esta formulacién es que es posible
que los patrones de deslizamientos obtenidos tengan valores positivos y negativos, relati-
vos al angulo de rake definido. Incluso cuando el promedio estd muy por encima de cero, la
variabilidad permitida por este enfoque estocastico puede producir algunas subfallas con
valores de deslizamiento menores a cero. Es posible fijar estos valores negativos de desli-
zamiento a cero para asi evitar violar la no negatividad. Sin embargo, dependiendo de los
resultados del proceso estocastico, es posible que un nimero importante de fallas tengan
deslizamientos negativos. Fijarlos en cero podria entonces violar las suposiciones estadisti-
cas de la expansion K-L, quitando la garantia de que la funcién de correlacién (ecuacién
(18)) asumida describe el patrén de deslizamiento resultante. Una solucién alternativa es
utilizar una distribucién lognormal que producira tinicamente resultados positivos. LeVe-
que et al., 2016 muestra que, a partir de un deslizamiento promedio construido g y una
covarianza C’, un vector de deslizamientos normalmente distribuidos puede ser formado

definiendo el promedio puf y la covarianza C9 como:

A

éfj = log Ciy +1
itk (24)

1 ~
pi = log(p:) — 5CG

Luego, la expansion K-L puede ser aplicada como se hizo anteriormente para obtener el

nuevo vector

N
s9=pd + sz\//\ivg (25)
k=1

donde A y v7 son los valores propios y vectores propios de la covarianza en la ecua-
cién (24). La exponienciacién producird entonces el vector de deslizamientos distribuido

lognormalmente:

s = exp(sY) (26)

con deslizamiento promedio p y covarianza C'. Este paso final asegura que la distribucién
de deslizamientos sea estrictamente positiva con las estadisticas espaciales deseadas. Si se
realiza suficientes veces este proceso con la expansién K-L, se puede notar que es posible
generar distribuciones de deslizamiento que pueden ser consideradas como irreales. Es por

esto que se aplica una ultima restriccion geofisica; se fija un valor maximo de deslizamiento.
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La placa de Nazca subduce la placa Sudamericana a una tasa de 6,6 ¢m por ano (An-
germann et al., 1999), y el tltimo gran evento en la zona central fue en Valparaiso en
1730. Esto sugiere un déficit de deslizamiento importante en la zona central. Sin embargo,
es desconocido si este déficit de deslizamiento ha sido liberado en eventos posteriores.
Estudios paleosismicos en otras zonas de subduccion sugieren un historial complejo de
acumulacién y liberacién de deslizamientos (Sieh et al., 2008). Esto queda claramente
demostrado en el deslizamiento cosismico de méas de 60 m durante el terremoto My, 9,0
ocurrido en Tohoku en 2011 (Simons et al., 2011), que sucedié en un lugar donde se pensd
que no existia un déficit de deslizamiento significativo (Melgar et al., 2016). Es por esto
que, buscando tener un balance entre variabilidad en los escenarios y la tecténica cono-
cida, se fija el limite de deslizamiento en 50 m. Si una iteraciéon particular de expansién

K-L sobrepasa este valor limite, es descartada.

4.5. Leyes de escala de Blaser

Con la base de escenarios de ruptura generadas a través de distribuciones de deslizamiento
estocasticas utilizando expansion K-L, se realiza un filtrado de escenarios para seleccionar
los casos de terremotos fisicamente plausibles dada la generacion aleatoria de zonas de
ruptura. Este filtrado se realiza mediante los largos y anchos de ruptura de acuerdo con la
ecuaciéon de Blaser et al., 2010 y es un procedimiento que busca asegurar que la totalidad
de las rupturas a utilizar sean escenarios con potencial real de ocurrencia. De esta forma,

la limitacién de los pardmetros de ruptura esta dada por las siguientes relaciones de escala:

log,o(L) = —2,37 4 €., + (0,57 £ €,1.) M,, 27)
log1o(W) = —1,86 + eaw + (0,46 = ) M,

Los parametros ¢; son calculados como el 25 % de la desviacion esténdar de los pardmetros
entregados por Blaser et al., 2010. Ademds, cuando la magnitud es mayor a M, 8,38, el
ancho minimo de ruptura se define como 130 [km], debido al hecho de que escalar las
relaciones puede dar anchos de ruptura mayores al maximo posible (Aranguiz et al.,
2024). El ancho méximo se define en 180 [km| basado en la geometria del plano de falla
(Becerra et al., 2020).

4.6. Seleccion de escenarios mediante SROM

Se utiliza la biblioteca SROMPy en Python (Warner, 2018) con una modificacién parti-

cular; dentro de la clase SROM se define un atributo que obtenga el vector de errores al
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final de cada iteracién. De esta forma, en el cédigo general desarrollado en este trabajo
que llama a esta biblioteca, se puede fijar un niimero méaximo de iteraciones y, con el vec-
tor de errores, guiar estas iteraciones como se estime conveniente. Esto puede ser fijando
el nimero maximo de iteraciones para reducir el costo computacional pero obteniendo
errores con distinto orden de magnitud para la CDF, el momento de orden y la matriz
de correlacion, o bien, utilizando los 6rdenes de magnitud de los errores como método
de optimizacién buscando que el Orden de magnitud de los errores sea el mismo, como
realizan Aranguiz et al., 2024. Este paso se realiza debido a que la ponderacion que se le
da a cada uno de los errores es desconocida, por defecto, SROMPYy utiliza un vector (1, 1,
1). Sin embargo, (Aranguiz et al., 2024) calcula las ponderaciones para cada caso con la
condicién que sean > 0 y estén normalizados. Entonces, con cada iteracién, se obtienen
distintas ponderaciones que disminuyen el error general. Gracias a esto, se puede obtener
una seleccién de escenarios que tenga mas coincidencias estadisticas con el dataset com-
pleto, es decir, sea una mejor representacién respecto al total de escenarios desde el punto

de vista estadistico.

Para efectos practicos, en este caso se opta por el enfoque que busca reducir al maximo el
costo computacional, pero anadiendo al vector de errores el promedio de los errores. De
esta forma, se fija en el cédigo un método que garantiza que las iteraciones vayan dismi-
nuyendo el error promedio, es decir, el error general para la CDF, para el momento de
orden ¢ y el error de la matriz de correlacion. Al llegar al maximo de iteraciones, se busca
la iteracion que haya llegado al menor error promedio y esa es la ponderacion utilizada
para calcular CDF y compararla respecto a la curva Monte Carlo. Para la presente inves-
tigacion, se considera un maximo de 10 iteraciones y el momento de orden considerado es

hasta el orden cinco.

Este proceso se realiza para filtrar los escenarios mas representativos dado un punto de
deslizamiento en la grilla, es decir, se selecciona un punto arbitrario dentro del dominio
(Figura 2), y se le aplica el SROM para seleccionar los escenarios mds representativos
dadas las estadisticas del dataset en ese punto. De esta forma, con distintos puntos a lo
largo de toda la costa chilena, se obtienen los escenarios mas representativos y se puede
analizar el comportamiento de distintos tsunamis potenciales en cualquier localidad de

Chile y el sur de Pert.
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Figura 2: Area de estudio; contiene el dominio de las posibles areas de ruptura para los

escenarios sismicos.

Este proceso se realiza tanto para los posibles deslizamientos a lo largo del dominio de
ruptura, como para las métricas de interés a lo largo del dominio del tsunami (Figura 3),
en este caso, la métrica de interés es la profundidad de flujo dadas sus consecuencias

directas en la inundacion en tierra.
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Figura 3: Area de estudio; contiene el dominio de los puntos de medicién para las
métricas de tsunami (eta, velocidad, momento de flujo, profundidad de inundacion,

entre otras).

Dado que el fin de la presente investigacion es analizar la convergencia del SROM, se
utilizan distintos tamanos de muestras para los escenarios: 25, 50, 100 y 200. El objetivo de
esto es determinar cual es el tamano 6ptimo para una representacion estadistica efectiva
de la totalidad de escenarios de ruptura. Por lo tanto, se aplica SROM para todos los

puntos que se observan en la Figura 4.
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Figura 4: Puntos del dominio de ruptura donde se aplica SROM.

Por otro lado, en la Figura 5 se observan los puntos de la costa que contienen las métricas
de interés a los que se les aplica SROM, de la misma forma que a los puntos de ruptura.
El objetivo de esto es analizar si la relacion deslizamiento-profundidad de flujo funciona
en ambas direcciones y existe correlacion de escenarios seleccionados mediante ambos
enfoques; i.e., dado un punto de deslizamiento, jse pueden obtener buenas predicciones
de inundacion? y por otro lado, dado un escenario de inundacién particular, ;se puede
predecir la distribucion de deslizamientos que lo provoca?
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Para poder contrastar los resultados obtenidos y poder hacer comparaciones, se escogen
distintos puntos de andlisis a lo largo de todo Chile que coinciden con las localidades
costeras mas relevantes frente a amenazas de tsunami que hayan sido cubiertos por in-
vestigaciones anteriores (Aranguiz et al., 2024; Becerra et al., 2020; Gonzalez et al., 2020;
Zamora et al., 2021): Arica, Iquique, Antofagasta, La Serena, Vina del Mar, Valparaiso,

San Antonio, Talcahuano, Concepcién, Coronel, Valdivia, Puerto Montt y Ancud.

1375 1 * Puntos del dominio
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Figura 5: Puntos del dominio de tsunami donde se aplicé el SROM para la profundidad
de flujo.
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5. Resultados

Se realizé la generacion, filtrado y seleccién de escenarios para cada segmento de magnitud.
En la Tabla 1 se puede notar el nimero de escenarios por magnitud luego de realizar el
proceso de generacién de rupturas sismicas a través de expansion K-L. Por otro lado, en
el filtrado a través de las relaciones de escala de Blaser et al., 2010, se tiene que 2587
escenarios cumplen las condiciones de los parametros de ruptura. Estos se pueden ver a
través de la Tabla 2:

Tabla 1: Escenarios de ruptura por magnitud generados a través de expansion K-L.

M,, Escenarios M,, Escenarios
7,5 1504 8,6 2013
7,6 1910 8,7 2001
7,7 2007 8,8 2019
7.8 2031 8,9 2071
7.9 2012 9,0 2117
8,0 1961 9,1 92238
8,1 2039 9,2 2299
8,2 2028 9,3 2205
8,3 1954 9,4 1606
8,4 2018 9,5 504
8,5 2072 > 40609
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Tabla 2: Escenarios de ruptura por magnitud luego del filtro a través de relaciones de

escala.

M, Escenarios M, Escenarios
7.5 40 8,6 122
7,6 65 8,7 115
7,7 64 8,8 177
7,8 79 8,9 183
7,9 62 9,0 200
8,0 66 9,1 213
8,1 73 9,2 243
8,2 110 9,3 228
8,3 99 9,4 176
8,4 106 9,5 49
8,5 117 3 2587

La Figura 6 muestra la distribucion de deslizamientos para algunas muestras de los eventos
seleccionados por SROM. Se puede notar que los eventos M, 8,0 tienen un deslizamiento
maximo en el orden de 9 — 10 m y tienen areas de ruptura pequenas. Por otro lado, en
eventos M, 8,5 las areas de ruptura son bastante mayores a los eventos anteriores, donde
los deslizamientos maximos pueden alcanzar incluso 20 m. También se puede observar
que, para eventos M, > 9,0, las dreas de ruptura pueden activar una cantidad importante
del dominio, llegando a deslizamientos méximos que pueden estar tanto en el area mas

superficial como en el area mas profunda de la ruptura.
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Figura 6: Ejemplos de fuentes de tsunami filtradas mediante SROM para distintas

magnitudes.

Deslizamiento (m)

Las muestras obtenidas para cada segmento de magnitud corresponden a las que mantie-

nen las propiedades estadisticas del catdlogo completo, por lo que son una buena repre-

sentacion del comportamiento del punto donde se aplica el SROM. Bajo esta premisa se

obtuvieron las curvas de distribucion acumulada para los puntos de interés en la costa,

frente a potenciales inundaciones en distintas localidades a lo largo de todo Chile.
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Figura 7: Curvas de distribuciéon acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Arica.

Se puede observar en la Figura 7 que, para eventos bajo M, 8,6, no existen peligros de
inundacién evidentes en las costas de Arica dado que las maximas profundidades de flujo
alcanzadas no llegan a los 2 m, tanto para puntos de ruptura cercanos o lejanos. Sin
embargo, cuando se consideran magnitudes M, 8,8 — 9,0 se vuelve evidente el potencial
peligro de inundacion ante distintos puntos de ruptura, llegando a tener profundidades de
flujo de hasta 6 m con curvas de distribucién que tienden a la Monte Carlo en puntos de
ruptura cercanos a Arica y para un punto en la zona central. Sobre M,, 9,2, se tiene un
peligro inminente en las costas de la ciudad con profundidades de flujo que llegan hasta
los 12 m. Se observa la misma tendencia para los puntos de deslizamiento tanto cercanos
como lejanos, mientras mayor es el tamano del SROM m, la distribucién tiende més a la

convergencia con la curva de Monte Carlo.
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Probabilidad acumulada

Figura 8: Curvas de distribuciéon acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Iquique.

Para la ciudad de Iquique, se puede observar a través de la Figura 8 que los puntos
de deslizamiento seleccionados funcionan como un buen predictor de profundidades de
inundacion, ya que se observa una tendencia a la convergencia a la curva de Monte Carlo
para todas las magnitudes en los eventos con puntos de deslizamientos cercanos a la
ciudad, tal como sucede en el caso de Arica. Las profundidades de inundacién aumentan
considerablemente con el incremento de M,,, por ejemplo, para M, 8,6, se tiene una
profundidad de flujo maxima de 3 m, que ya supone un peligro para la poblacién cercana.
Es mas, desde M, 8,8 las profundidades de flujo comienzan a tomar valores maximos
que llegan a 7 m y pueden llegar hasta 14 m para eventos M, > 9,0. Por otro lado, se
puede observar que las curvas pierden precisién para magnitudes altas M, 9,2, llegando
rapidamente a la probabilidad acumulada maxima por lo que se pierde informacién sobre

la inundacion.
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Figura 9: Curvas de distribuciéon acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Antofagasta.

En Antofagasta, se puede observar mediante la Figura 9 que ya desde sismos M,, 8,6 existe
un gran peligro de tsunami, teniendo profundidades de flujo de casi 6 m y con curvas de
distribucién que se acercan a la Monte Carlo para todos los puntos de deslizamiento esco-
gidos, incluso en los puntos con SROM aplicado en la zona central. Un comportamiento
distinto ocurre para M, 8,8, donde se tienen profundidades de inundacion de casi 14 m
pero solo las curvas del punto 5975 convergen a la Monte Carlo. Esto parece indicar que
pueden haber otros factores que afectan también a la estimacién de la inundacién y pro-
pagan incertidumbre en la convergencia a la Monte Carlo. Para magnitudes M,, > 8.8, se
puede observar una clara convergencia a la curva de Monte Carlo, pudiendo coincidir muy
bien en las profundidades de inundacion estimadas. Esto se puede ver en los escenarios
de ruptura cercanos a Antofagasta, llegando a profundidades de flujo de casi 12 m para
eventos de M, 9,0 y practicamente 20 m en eventos M,, 9,2, lo que supone un peligro
grave en las costas, ya que esto podria suponer la entrada del mar en cientos de metros.
Se puede observar que para un tamano de muestras de m = 200 se tiene una precision
bastante apegada a la Monte Carlo, pero también esto ocurre a partir de tamanos de

muestra m > 50.
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Figura 10: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

La Serena.

En La Serena, la Figura 10 muestra que a medida que aumentan los tamafnos de muestreo
para las rupturas cercanas a la ciudad de estudio, aumenta la convergencia sobre la Monte
Carlo. Sin embargo, para el punto de deslizamiento 4532, al aumentar el tamano de
muestreo el comportamiento es que se aleja de la Monte Carlo teniendo el caso en que
un muestreo menor se apega mejor a la curva de profundidad de flujo. Para M, 8.6,
ya se tienen grandes profundidades de flujo que sobrepasan 4 m. Para eventos entre M,
8,8—9,0 se tiene que las profundidades de flujo estimadas oscilan entre 5—7 m. Finalmente,
para eventos M, > 9,2, se tienen profundidades de flujo de hasta 11 m con predicciones
bastante cercanas a la Monte Carlo para tamanos de muestreo a partir de 100 hasta 200

escenarios considerando puntos de ruptura cercanos a la ciudad.
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Figura 11: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de
Vina del Mar.

En la ciudad de Vina del Mar, la Figura 11 muestra que para eventos M, 8,6, solo el punto
de deslizamiento 3872 converge a la Monte Carlo para tamanos de muestra m > 50. Se
estiman profundidades de flujo de hasta 4,5 m, lo cual es una gran alerta debido a que la
geografia de Vina del Mar permite la entrada del mar con facilidad en grandes distancias.
Para magnitudes M,, > 8,8, las curvas de distribucion de los deslizamientos tienden a la
convergencia pero es un comportamiento que se da tnicamente en las colas de la curva
de distribucién. Existe un grave peligro de inundacién en la zona de Vina del Mar con

profundidades de flujo de hasta 16 m.
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Figura 12: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Valparaiso.

La Figura 12 muestra que en Valparaiso se tiene el mismo comportamiento en las curvas
de distribucién para todas las magnitudes y tamanos de muestreo que en Vina del Mar.
Para eventos con magnitud M, 8,6, se pueden esperar valores maximos de profundidad de
flujo no mayores a 5 m; sin embargo, se debe recordar que estos valores son probabilidades
de no excedencia, por lo que eventos con probabilidad de excedencia muy baja pueden
generar valores de inundacion maximos y atipicos. Para eventos M, 8,8, se tienen valores
maximos esperables de 6 m, mientras que para M, 9,0 se tienen valores que sobrepasan
18 m, esto es un indicador clave de alerta ya que para eventos con baja probabilidad de
excedencia pueden generarse valores mucho mayores. Sin embargo, Valparaiso tiene una
ventaja respecto a Vina del Mar acd, ya que la geografia de Valparaiso impide el avance

agresivo del mar en una potencial inundacion.
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Figura 13: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la

San Antonio.
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Para el puerto de San Antonio, la Figura 13 muestra que a medida que aumenta la

magnitud M, de la ruptura, aumenta también la convergencia de las curvas de distribucion

acumulada estimada de los puntos de deslizamiento, sobretodo la de los puntos cercanos a

la zona de analisis. Para eventos de M, 8,6 y 8,8 se tienen profundidades de flujo que no

alcanzan 3 m, mientras que para eventos M, 9,0 se tienen profundidades de inundacion

que pueden llegar a 7 m y hasta sobre 10 m en eventos M, 9,2.
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Figura 14: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la

Talcahuano.
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En Talcahuano se puede notar, a través de la Figura 14, que las curvas no logran converger

a la Monte Carlo, si bien se asemejan en ciertos tramos de la distribucién (sobretodo en

las colas), no consiguen tener un comportamiento convergente. Para eventos entre M,

8,6 y 8,8 se tienen profundidades de flujo que pueden llegar hasta 3 m, mientras que en

eventos M, > 9,0 pueden sobrepasarse los 6 m.
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Figura 15: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Concepcidn.

En la ciudad de Concepcién, la Figura 15 muestra que el punto 3872 predice muy bien la
curva de Monte Carlo para las profundidades de flujo en eventos M,, 8,6, que no llegan a 1
m. En eventos M, 8,8—9,0, no se observa una convergencia clara de ninguno de los puntos
de deslizamiento en los que se aplicd SROM para predecir la curva de distribucién. Sin
embargo, las profundidades de flujo en estos eventos no logran superar 1,5 m. Finalmente,
para M, > 9,2, practicamente todos los puntos de deslizamiento analizados convergen a
la Monte Carlo. Las profundidades de flujo méximas pueden llegar hasta 8 m (en eventos
M, 9.5).
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Figura 16: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Coronel.

Para la localidad de Coronel, para las magnitudes registradas en la Figura 16, se puede

observar de que no se registran profundidades de flujo para los escenarios de ruptura

seleccionados mediante SROM. Sin embargo, para eventos M, 9,5, se pueden registrar

profundidades de flujo maximas de hasta 3 m.
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Figura 17: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de
Valdivia.

En Valdivia, la Figura 17 muestra que existe convergencia a la Monte Carlo, sin embargo,
a medida que aumenta la magnitud de los terremotos, se pierde la prediccion de los
deslizamientos sobre las profundidades de flujo. Para M, 8,6, se tienen profundidades de
flujo que llegan a 3 m. Para M, 8,8 —9,0, alcanzan 8 y 5 m, respectivamente. Finalmente,

en eventos M, 9,2, se tienen profundidades de flujo que llegan a superar 9 m.
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En Puerto Montt, la Figura 18 se puede notar una convergencia clara de los eventos cuyos

puntos de deslizamiento donde se aplica SROM son cercanos a la ciudad. Incluso en los

eventos de campo lejano existe una convergencia en las predicciones de profundidades de

flujo a la Monte Carlo, sin embargo, esto cambia para M, 9,2. Pero los puntos cercanos

mantienen su convergencia incluso para magnitudes mayores. Por otro lado, se tiene que

las profundidades de flujo en ningin caso sobrepasan 3 m.
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Figura 19: Curvas de distribucién acumulada de profundidad de flujo para la ciudad de

Ancud.

En Ancud, la Figura 19 muestra que sucede el mismo comportamiento que en Valdivia.
Las curvas convergen a la curva de Monte Carlo, sin embargo, a medida que aumenta la
magnitud, la convergencia se va perdiendo incluso en los puntos de ruptura cercanos a
la localidad. Para las profundidades de flujo estimadas, se tiene que para M,, 8,6 — 8,8
alcanzan hasta 3,5 m aproximadamente, mientras que para M, 9,0 y 9,2 alcanzan 5 m y
3 m, respectivamente.

Para la aplicaciéon de SROM a puntos del dominio de las métricas de tsunami, en este
caso las profundidades de flujo, se realiza el estudio sobre la prediccién de deslizamientos

en los puntos del dominio como proceso inverso a lo mostrado anteriormente.

47



Antofagasta

Mw 8.6 Mw 8.8
= Monte Carlo = Monte Carlo
ID: 112, m = 25 ID: 112, m = 25
ID: 112, m = 50 ID: 112, m = 50
3 ID: 112, m = 100 ID: 112, m = 100
© — ID:46,m =25 — ID:46,m =25
> —— ID:46,m =50 —— ID:46,m =50
£ —- ID: 46, m = 100 —- ID: 46, m = 100
a —— ID:13, m =25 B —— ID:13, m =25
© ~= ID:13,m =50 ~= ID:13,m =50
- —- D:13,m=100 | —- ID: 13, m = 100
© — ID:386,m =25 — ID:386,m =25
h=] —— ID:386, m =50 —— ID:386, m =50
3 —- ID:386,m =100 | —- ID: 386, m = 100
© — ID:26,m=25 — ID:26,m=25
2 -= ID:26,m=50 — = ID: 26, m =50
= —- ID: 26, m = 100 —- ID: 26, m = 100
a — ID:444,m=25 — ID:444,m =25
—= ID: 444, m = 50 == ID: 444, m = 50
—- ID:444,m=100 —- ID: 444, m = 100
T T T T T
40 50 0 10 20 30 40 50

w—Monte Carlo
ID: 112, m = 25
ID: 112, m = 50
ID: 112, m = 100
ID: 112, m = 200
= ID: 46, m = 25

w= Monte Carlo
ID: 112, m = 25
ID: 112, m = 50
ID: 112, m = 100
1D: 112, m = 200
= ID: 46, m =25

== ID: 46, m = 50 == ID: 46, m = 50
=+ ID: 46, m = 100 =+ ID: 46, m = 100

=+ ID: 46, m = 200 =+ ID: 46, m = 200
—— ID: 13, m =25 —— ID: 13, m =25
== ID:13, m = 50 —== ID:13, m = 50
- ID: 13, m = 100 - ID: 13, m = 100

-+ ID: 13, m = 200
— ID:386, m =25
—= ID: 386, m = 50
—- ID: 386, m = 100
++ ID: 386, m = 200
— ID:26,m =25
—= ID:26, m =50
—- ID: 26, m = 100
. ++ ID: 26, m = 200
0.1-“: —— ID: 444, m = 25

-+ ID:13, m = 200
— ID:386, m =25
—= ID: 386, m = 50
—- ID: 386, m = 100
++ ID: 386, m = 200
— ID:26,m =25
== ID:26, m =50
—- ID: 26, m = 100
++ ID: 26, m = 200
— ID:444, m =25
—= ID: 444, m = 50 —= ID: 444, m = 50
—- ID: 444, m = 100 —- ID: 444, m = 100
T T T T +eee ID: 444, m = 200 T T T T «ees ID: 444, m = 200

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Slip [m] Slip [m]

Probabilidad acumulada

Figura 20: Curvas de distribucién acumulada de deslizamiento para la ciudad de

Antofagasta.

En Antofagasta, la Figura 20 muestra que las profundidades de flujo estiman bien los
deslizamientos en un determinado punto del dominio. La distribucién converge a la Monte
Carlo de deslizamientos y puede predecir el deslizamiento maximo, sobretodo en los puntos
cercanos a donde se registré la métrica de tsunami. Esto se puede apreciar para todas las
ciudades costeras, sin embargo, puntos de métrica lejanos tienen problemas para predecir
deslizamientos cerca de la ciudad de andlisis. Los deslizamientos maximos pueden llegar

hasta casi 30 m en terremotos M,, 9,0.
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Figura 21: Curvas de distribucién acumulada de deslizamiento para la ciudad de La

Serena.

En La Serena se puede notar el problema a la convergencia que tienen algunos puntos
de métrica de tsunami que estan lejos del punto de deslizamiento de la localidad. La
Figura 21 muestra que incluso algunos puntos locales tienen problemas para predecir el

deslizamiento, al menos para tamanos de muestreo m = 50.

Respecto a la concentracién de escenarios de ruptura, se realiza un analisis de estos para
ver si existe cierta tendencia a determinados escenarios de ruptura, por lo que se realiza
un mapa de deslizamiento promedio a lo largo de todo el dominio para magnitudes M,
8,6, 8,8, 9.0 y 9,2, como se observa desde la Figura 22-25.
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6. Discusion

Actualmente, los mapas oficiales de tsunami estan basados en terremotos histéricos, con
magnitudes estimadas y recurrencia desconocida debido a la falta de registros. Por otro
lado, se tiene que estimaciones propuestas a través de enfoques deterministicos tienden a
subestimar el peligro real cuando la cantidad de fuentes sismicas utilizadas son limitadas
(Melgar et al., 2019). No obstante, se estd pasando de estudios con enfoques del tipo “peor
caso posible” con un escenario de estudio nico y una linea global de inundacién en un
mapa completo como los que son utilizados hoy en dia por las autoridades, a mapas de
tsunami obtenidos a través de enfoques probabilisticos con miles de escenarios de ruptura
distintos capaces de provocar inundaciones en las costas. Esto es una gran ventaja ya que

se tienen muchos mas casos de analisis que los registros historicos pueden proporcionar.

Gracias a estudios como (Aranguiz et al., 2024; Becerra et al., 2020; Sepilveda et al.,
2017; Zamora et al., 2021), se ha avanzado considerablemente en el entendimiento y la
aplicacion de andlisis probabilisticos de peligro de tsunami en Chile. Si bien la mayor
parte de estas investigaciones han sido para solo un caso de estudio, este ultimo extiende
el analisis para 11 ciudades costeras de norte a sur, siendo el primer estudio completo
de PTHA en la region de subduccion de la costa de Chile. Continuando ese enfoque, la
presente investigacion estudié 13 localidades costeras que se encuentran potencialmente
en peligro de inundaciéon por tsunami, analizando si el método utilizado para estimar y
generar estos mapas de inundacion es suficientemente sélido y fiable para utilizar estos
mapas en planes y medidas preventivas de evacuacién e incluso en el eventual uso de estos

mapas en normativas de diseno de estructuras.

Uno de los principales problemas en la aplicacién de PTHA es el costo computacional
asociado para realizar las simulaciones de inundacién, ya que cada una puede tardar
varias horas como se ve en Gonzalez et al., 2020, es por esto que se requiere de un modelo
que sea capaz de seleccionar inteligentemente qué escenarios simular. Sepilveda et al.,
2017 aplica el modelo SROM (Stochastic Reduced Order Model, (Grigoriu, 2009)) ya
que resulta ser una versién optimizada del andlisis Monte Carlo cldsico (Becerra et al.,
2020), seleccionando los escenarios de tal manera en que las estadisticas de las muestras
se mantienen similares a la base de datos original. Goda, 2022 utiliza 5000 escenarios de
ruptura estocésticos entre M, 8,1 — 9,1, es decir, 500 escenarios cada M, 0,1. Por otro
lado, Aranguiz et al., 2024 reduce el costo computacional utilizando 400 escenarios de
ruptura estocésticos entre M, 8,0 — 9,6, es decir, 50 escenarios cada M, 0,2 pero no se
profundiza acerca de la representatividad del método de reduccién de escenarios. Es por
esto que, en el presente estudio, mediante SROMPy (Warner, 2018) se aplicé SROM a

una base de datos de 2587 escenarios para analizar su convergencia.
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Luego de utilizar las ecuaciones de Blaser et al., 2010, se puede notar que un gran por-
centaje de los escenarios generados no pasa el filtro. Esto puede deberse a muchas causas
en el método de generacion de escenarios, ya que existen muchos supuestos para llevar a
cabo la modelacién; sin embargo, un punto puede ser la deformacién del area de ruptura
cuando los escenarios estan muy cerca de los limites del dominio. Esta deformacién o es-
tiramiento del largo y/o el ancho de ruptura pueden generar que, al establecer los rangos
minimos y maximos para L y W mediante las ecuaciones de Blaser, esta condicion produz-
ca que sean escenarios considerados como no factibles, y por ende, resulten descartados.
Sin embargo, la cantidad de escenarios permite, para ciertas magnitudes, la consideracién
de tamanos de muestreo de hasta 200 escenarios, por lo que el andlisis de convergencia
llevado a cabo atin asi considera mayores tamanos de muestra que investigaciones ante-
riores. Mediante SROM se seleccionan los escenarios de manera tal que compartan las
propiedades estadisticas con la base de datos de la magnitud a la que pertenecen, para
obtener el comportamiento esperado tanto del deslizamiento como de las profundidades

de flujo en los puntos de estudio (Figura 2 y Figura 3).

Para los mapas de profundidad de flujo a través del filtrado de puntos de deslizamientos
en distintas rupturas, se puede observar que més que el tamano del vector de muestras
en la precision de la funcién de distribucion acumulada, es el punto de deslizamiento se-
leccionado el que en primera instancia determina si la curva de distribucion acumulada
de la profundidad de flujo es convergente a la Monte Carlo. Esto resulta bastante 16gico
debido a que existe una relacion directa entre el deslizamiento en la falla con el movi-
miento de cuerpos de agua producto de la deformacién del suelo marino, cuando este se
produce en la zona de estudio. Otro dato clave a recalcar es que los puntos seleccionados
mediante SROM no son centroides de ruptura, sino que son puntos del dominio en los
que algunos escenarios tienen valores de deslizamiento. Por lo que el andlisis considera
el comportamiento estadistico de esa grilla, para un determinado tamano de muestras
respecto a la base de datos completa. Es interesante notar que puntos de la grilla que
pueden o no participar de la ruptura, asi como pueden aportar con grandes valores de
deslizamiento o no, tienen caracteristicas predictivas en métricas de tsunami. Siguiendo
este mismo punto, se puede notar que existen puntos lejanos que funcionan como un buen
predictor de profundidad de flujo en eventos de campo lejano, aunque la tendencia mues-
tra que predecir las profundidades de flujo mediante puntos lejanos es muy conservador,
ya que tiende a sobrestimar los datos de profudidad (Figura 7-19). Este comportamiento
puede ser relevante y es un enfoque merecedor de andlisis en investigaciones posteriores
para estudiar las causas. Otro comportamiento que se observa en los puntos lejanos, en
las mismas figuras anteriormente mencionadas, es que tienen un caricter no convergente
para las CDFs de M, 9,2. Esto ocurre mientras mas hacia el norte o més hacia el sur se
analice, esto se puede explicar en que, al contar con una cantidad reducida de escenarios

como muestras estadisticamente representativas (los centroides de ruptura se concentran

23



entre entre 24°S y 34°S), puede que el comportamiento estadistico de ese punto del domi-
nio no esté bien cubierto en el catdlogo de escenarios de ruptura generados. Por lo tanto,
funciona como propagador de incertidumbre en las curvas de distribucién de profundidad
de flujo donde se quiere analizar, lo que produce la tendencia no convergente a la curva
Monte Carlo en algunos de los graficos mostrados (Figura 7-8, Figura 17-19). Otro punto
interesante puede ser que, para magnitudes grandes, el método de generacion de desliza-
mientos de ruptura o las relaciones de escala favorecen distribuciones de deslizamientos
que pierden esa correlacién con la profundidad de flujo. Por otro lado, puede ser que para
esos niveles de ruptura existan otros factores que ganan mas preponderancia en el nivel

de inundacién que la distribucion de deslizamientos.

Se puede notar que un tamano de 200 muestras tiene una convergencia clara a la cur-
va Monte Carlo para las métricas de profundidad de flujo (Figura 7-10, Figura 15-17),
dependiendo del punto de deslizamiento en donde se aplicé el SROM. Sin embargo, exis-
ten puntos donde con menos muestras, se puede obtener una buena representacién de
la curva de Monte Carlo, y pueden ser incluso una mejor representaciéon que tamanos
de muestra mayores (Figura 11-13, Figura 18-19). Esto se puede producir porque existe
un tamano 6ptimo que representa las propiedades estadisticas de la base de datos, y, si
ese tamano se supera, la redundancia de escenarios puede empeorar la convergencia a
la Monte Carlo. Por lo que, se necesita estudiar mejor este comportamiento para cada
zona en particular. Esto es debido a que, como ha senalado en (Aranguiz et al., 2024),
estudios especificos para cada sitio son mas recomendados en términos de inundacién asi
como en medidas preventivas. En consecuencia, el estudio del tamano de muestreo opti-
mo para una convergencia a la curva Monte Carlo de la métrica de tsunami de interés
también debe ser realizado para cada ubicacién de interés de manera particular. Por otro
lado, también juega un rol clave la variabilidad de escenarios de ruptura. Mientras més
escenarios de ruptura distintos, mayor variabilidad estadistica se tiene, lo que haria mas
facil el seleccionar escenarios para mantener al minimo las diferencias estadisticas con la
base de datos original. El comportamiento visto en estas curvas, podria sugerir una poca
variabilidad estadistica en las rupturas, que es una tendencia que se puede ver desde la
Figura 22-25. No obstante, esta tendencia también puede significar que existe una gran
cantidad de escenarios de ruptura potenciales en la zona centro-norte de Chile (24°S a
34°S) con potencial de registrar los deslizamientos maximos fijados en la expansién K-L.
Esto tiene particular relacién con el gran déficit de liberacion de energia conocido en la
zona central (30°S a 38°S) (Carvajal et al., 2017), ya que la gran parte de los centroides

de ruptura se encuentran en esta zona del dominio.

Analizando el SROM aplicado a las profundidades de flujo, se puede observar que existe
una relacion clara entre deslizamientos y profundidades de flujo, ya que ambos enfoques

son convergentes a la Monte Carlo del otro. Esto sugiere que aplicar el SROM a puntos
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del dominio de deslizamientos es un enfoque valido para predecir el comportamiento
del potencial tsunami generado producto de una determinada ruptura. Sin embargo, un
factor que es importante considerar es el costo computacional que representa realizar el
SROM a las métricas de tsunami. Los tiempos de calculo para el SROM en una sola
grilla para tamanos de muestra de 100 escenarios o mas es de varias horas, en este caso,
cumple el proposito de mostrar que existe una convergencia de ambas variables entre si y
que funcionan como predictores de su comportamiento mutuamente. Sin embargo, para

investigaciones posteriores, aplicar SROM al dominio de rupturas es el camino a seguir.

Respecto a la veracidad de las profundidades de flujo seleccionadas, se puede observar
que los resultados son consistentes con investigaciones anteriores. En Arica, los mapas
de Aranguiz et al., 2024 tienen profundidades de flujo de mas de 10 m, que estdn en
concordancia con los casi 12 m observados en las curvas de distribucién acumulada del
presente estudio (Figura 7). Para la ciudad de Iquique, observando los mapas de inunda-
cién de Gonzélez et al., 2020, se tiene que la profundidad de flujo maxima alcanza entre
10 — 24 m, mientras que en los mapas de Aranguiz et al., 2024 alcanzan entre 5 — 10 m.
Observando la Figura 8, se puede notar que la maxima profundidad de flujo alcanza los 13
m aproximadamente, por lo que se encuentra dentro del rango de los resultados de estas
investigaciones. En La Serena, Aranguiz et al., 2024 obtiene profundidades de flujo entre
5—10 m, que es lo observado segin la Figura 10 con profundidades de flujo maximas que
llegan aproximadamente a 12 m. En Vina del Mar, se tiene un maximo de profundidad
de flujo 13 m (Figura 11), similar a la profundidad de inundacién obtenida en Aranguiz
et al., 2024 que también supera 10 m, y lo obtenido por Zamora et al., 2021 que se en-
cuentra entre 15 — 20 m. Para Valparaiso, se tiene un maximo de 18 m aproximadamente,
que estan en concordancia con el rango de 15 — 20m obtenidos en Zamora et al., 2021.
En Talcahuano, Aranguiz et al., 2024 obtiene profundidades de flujo entre 3 — 5 m de
manera generalizada, en este estudio, la Figura 14 muestra profundidades maximas de
inundacion que llegan a 6 m aproximadamente. Finalmente, el hecho de que Coronel no
tenga profundidades de flujo para los escenarios de tsunami (Figura 16) es muy consisten-
te con el trabajo realizado por Aranguiz et al., 2024, dado que tienen hallazgos similares.
Esto se explica, como bien senalan en su trabajo, dado que es una bahia protegida contra
tsunamis debido a su ubicacion en el Golfo de Arauco, la presencia del Canén de Bio Bio

y la Isla Santa Maria, reduciendo impactos de tsunami.

Una de las limitaciones de la presente investigacion es no obtener los parametros de re-
currencia G-R, ya que la incertidumbre relacionada a los terremotos que provocan los
tsunamis estudiados es algo crucial que se debe tener en consideracién. La ley G-R rela-
ciona una magnitud de terremoto con el nimero de terremotos sobre esa magnitud, siendo
la pendiente de esta relaciéon el parametro b. El problema es que dependiendo la metodo-

logia utilizada, se afecta considerablemente la distribucién de los valores de b obtenidos.
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Lo anterior tiene como resultado que, en todos los estudios, debido a los catalogos sismi-
cos generados, los segmentos espaciales y/o temporales utilizados, entre otros factores,
se obtienen valores de inundacién distintos (Morales-Yénez et al., 2022). Aranguiz et al.,
2024 muestra que los mapas de inundacién son bastante sensibles a los valores de b, por
lo que es un factor importante que se debe analizar mas a profundidad para tener una

base sé6lida para comparar resultados entre investigaciones.

7. Conclusion

El presente estudio tuvo por objetivo evaluar la convergencia de Stochastic Reduced Order
Models (SROM) en la estimacién del peligro de tsunami a lo largo de las costas chilenas,
utilizando una base de datos de 40.609 escenarios sismicos. A través de la aplicacion de
SROM mediante SROMPy sobre una base de datos reducida a partir de relaciones de
escala, se analizé la capacidad del modelo para representar adecuadamente las propieda-
des estadisticas del catalogo de escenarios. Esto a través de la obtencién de las curvas
de distribucién acumulada a partir de los deslizamientos de ruptura y también de las

profundidades de flujo registradas.

Se observé que el método SROM es un método confiable para seleccionar los escenarios
mas representativos de un catalogo de terremotos sin perder su variabilidad estadistica
a través de los deslizamientos de ruptura. Por otro lado, al utilizar estos escenarios para
estimar las profundidades de flujo de tsunami se puede notar una tendencia a la conver-
gencia hacia los resultados obtenidos por Monte Carlo. Sin embargo, dicha convergencia
depende del punto de andlisis dentro del dominio y del tamano de muestra seleccionado,
existiendo casos donde un nimero intermedio de muestras ofrece una mejor representa-
cién que tamanos mayores. Esto sugiere la existencia de un tamano éptimo de muestra
que deberia determinarse para cada sitio de estudio en particular, o en su defecto, una
senal de que se deben optimizar los métodos de generacién y filtrado de escenarios para
obtener una mayor variabilidad; de esta forma, la tendencia a la convergencia puede ser
mas rapida para un tamano de muestras dado. Por otro lado, se debe analizar la influencia
de otras variables que pueden propagar incertidumbre en la prediccién de las profundi-
dades de flujo a través de escenarios de ruptura; tales como la geomorfologia del lugar
de estudio, la batimetria, la influencia de la marea, la consideraciéon de eventos de campo
lejano, el régimen de ola considerado, el método de generacién de escenarios, las propias

relaciones de escala, entre otras.

Adicionalmente, se verificé la posibilidad de que los deslizamientos de ruptura puedan
actuar como predictores del comportamiento de las métricas de tsunami, demostrando

que la aplicacién del SROM al dominio de rupturas constituye una alternativa eficiente
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para la reduccién de escenarios sin pérdida de precision estadistica. Pese a ello, se recono-
ce que el costo computacional asociado al método aiin representa una limitante practica
para su aplicacién a gran escala. Del mismo modo, se corroboré que existe una correla-
cién directa entre deslizamiento y profundidad de flujo. Cuando el primero aumenta, el
segundo también y viceversa. Ademas, este comportamiento se puede observar realizando
el procedimiento en cualquier direccién de andlisis. Un enfoque interesante para estudios
posteriores es analizar si la distribucion del deslizamiento tiene este comportamiento con

otras métricas de tsunami.

Finalmente, los resultados obtenidos son consistentes con investigaciones previas en Chile
en términos de profundidades de flujo obtenidas, lo que refuerza la validez del enfoque pro-
puesto y sugiere que es una metodologia con futuro en medidas de prevencion y seguridad.
Sin embargo, futuras investigaciones deberan incorporar la incertidumbre asociada a los
parametros de recurrencia sismica, como lo es el parametro b de la ley Gutenberg-Richter,
dado su impacto directo en la caracterizacién probabilistica del peligro de tsunami. De
esta forma, el uso de SROM en estudios de peligro de tsunami se consolida como una
herramienta 1til para la generacion eficiente y estadisticamente robusta de mapas de
inundacién probabilisticos, contribuyendo al desarrollo de metodologias eficaces para la
gestion del riesgo y el eventual decreto de normativas de disenio de estructuras criticas en

la zona costera a lo largo de todo Chile.

57



Referencias

Adriano, B., Mas, E., Koshimura, S., Fujii, Y., Yauri Condo, S. A., Jimenez, C., & Yana-
gisawa, H. (2013). Tsunami inundation mapping in Lima, for two tsunami source
scenarios.

An, C., Sepilveda, 1., & Liu, P. L.-F. (2014). Tsunami source and its validation of the
2014 Iquique, Chile, earthquake. Geophysical Research Letters, 41(11), 3988-3994.

Angermann, D., Klotz, J., & Reigber, C. (1999). Space-geodetic estimation of the Nazca-
South America Euler vector. Farth and Planetary Science Letters, 171(3), 329-334.

Aranguiz, R., Ramos, M., Septlveda, 1., & Villagra, P. (2024). A new generation of tsu-
nami inundation maps of Chilean cities: tsunami source database and probabilistic
hazard analysis. Coastal Engineering Journal, 66(2), 361-379.

Argus, D. F., Gordon, R. G., Heflin, M. B., Ma, C., Eanes, R. J., Willis, P., Peltier,
W. R., & Owen, S. E. (2010). The angular velocities of the plates and the velocity
of Earth’s centre from space geodesy. Geophysical Journal International, 180(3),
913-960.

Basili, R., Brizuela, B., Herrero, A., Igbal, S., Lorito, S., Maesano, F. E., Murphy, S.,
Perfetti, P., Romano, F., Scala, A., et al. (2021). The making of the NEAM tsunami
hazard model 2018 (NEAMTHM18). Frontiers in Earth Science, 8, 616594.

Becerra, 1., Ardnguiz, R., Gonzélez, J., & Benavente, R. (2020). An improvement of
tsunami hazard analysis in Central Chile based on stochastic rupture scenarios.
Coastal Engineering Journal, 62(4), 473-488.

Behrens, J., Lgvholt, F., Jalayer, F., Lorito, S., Salgado-Géalvez, M. A., Sgrensen, M.,
Abadie, S., Aguirre-Ayerbe, 1., Aniel-Quiroga, 1., Babeyko, A., et al. (2021). Pro-
babilistic tsunami hazard and risk analysis: A review of research gaps. Frontiers
in Earth Science, 9, 628772.

Benson, W. E., & Berg Jr, J. W. (1988). Probabilistic Seismic Hazard Analysis (inf. téc.).

Blaser, L., Kriiger, F., Ohrnberger, M., & Scherbaum, F. (2010). Scaling relations of earth-
quake source parameter estimates with special focus on subduction environment.
Bulletin of the Seismological Society of America, 100(6), 2914-2926.

Boore, D. M., Joyner, W. B., & Fumal, T. E. (1997). Equations for estimating horizontal
response spectra and peak acceleration from western North American earthquakes:
A summary of recent work. Seismological research letters, 68(1), 128-153.

Budnitz, R., Apostolakis, G., & Boore, D. M. (1997). Recommendations for probabilistic
seismic hazard analysis: guidance on uncertainty and use of experts (inf. téc.). US
Nuclear Regulatory Commission (NRC), Washington, DC (United States). Div ...

Carvajal, M., Cisternas, M., & Catalan, P. (2017). Source of the 1730 Chilean earth-

quake from historical records: Implications for the future tsunami hazard on the

o8



coast of Metropolitan Chile. Journal of Geophysical Research: Solid Earth, 122(5),
3648-3660.

Catalan, P. A., Aranguiz, R., Gonzélez, G., Tomita, T., Cienfuegos, R., Gonzélez, J.,
Shrivastava, M. N., Kumagai, K., Mokrani, C., Cortés, P., et al. (2015). The 1 April
2014 Pisagua tsunami: observations and modeling. Geophysical Research Letters,
42(8), 2918-2925.

Catalan, P. A., Gubler, A., Canas, J., Zuniga, C., Zelaya, C., Pizarro, L., Valdes, C., Mena,
R., Toledo, E., & Cienfuegos, R. (2020). Design and operational implementation
of the integrated tsunami forecast and warning system in Chile (SIPAT). Coastal
Engineering Journal, 62(3), 373-388.

Cheung, K. F., Bai, Y., & Yamazaki, Y. (2013). Surges around the Hawaiian Islands
from the 2011 Tohoku tsunami. Journal of Geophysical Research: Oceans, 118(10),
5703-5719.

Cho, Y .-S., Hwang, H.-S., Kim, J.-Y., & Kwon, H.-H. (2016). Development of Hazard Map
with probable maximum tsunamis. Journal of Coastal Research, (75), 1057-1061.

Cornell, C. (1976). Engineering seismic risk analysis, Bulletin of the Seismological Society
of America.

Council, N. R., on Earth, D., on Earth Sciences, B., on Geosciences, C., on Seismology,
C., & on Seismic Hazard Evaluation, P. (1997). Review of recommendations for
probabilistic seismic hazard analysis: Guidance on uncertainty and use of experts.
National Academies Press.

De Risi, R., & Goda, K. (2016). Probabilistic earthquake-tsunami multi-hazard analysis:
Application to the Tohoku region, Japan. Frontiers in Built Environment, 2, 25.

Gebco, B. (2019). The GEBCO_2019 Grid—a Continuous Terrain Model of the Global
Oceans and Land. BODC [data set].

Geist, E. L., & Lynett, P. J. (2014). Source processes for the probabilistic assessment of
tsunami hazards. Oceanography, 27(2), 86-93.

Geist, E. L., & Parsons, T. (2006). Probabilistic analysis of tsunami hazards. Natural
Hazards, 37(3), 277-314.

Goda, K. (2022). Stochastic source modeling and tsunami simulations of Cascadia subduc-
tion earthquakes for Canadian Pacific coast. Coastal Engineering Journal, 64 (4),
575-596.

Goda, K., Yasuda, T., Mori, N., & Maruyama, T. (2016). New scaling relationships of
earthquake source parameters for stochastic tsunami simulation. Coastal Enginee-
ring Journal, 58(3), 1650010-1.

Gonzdlez, J., Gonzalez, G., Aranguiz, R., Melgar, D., Zamora, N., Shrivastava, M. N.
Das, R., Catalan, P. A., & Cienfuegos, R. (2020). A hybrid deterministic and sto-
chastic approach for tsunami hazard assessment in Iquique, Chile. Natural Hazards,
100(1), 231-254.

29



Graves, R. W., & Pitarka, A. (2010). Broadband ground-motion simulation using a hybrid
approach. Bulletin of the Seismological Society of America, 100(5A), 2095-2123.

Grezio, A., Babeyko, A., Baptista, M. A., Behrens, J., Costa, A., Davies, G., Geist, E. L.,
Glimsdal, S., Gonzdlez, F. L., Griffin, J., et al. (2017). Probabilistic tsunami hazard
analysis: multiple sources and global applications. Reviews of Geophysics, 55(4),
1158-1198.

Grigoriu, M. (2009). Reduced order models for random functions. Application to stochastic
problems. Applied Mathematical Modelling, 33(1), 161-175.

Gusman, A. R., Murotani, S., Satake, K., Heidarzadeh, M., Gunawan, E., Watada, S., &
Schurr, B. (2015). Fault slip distribution of the 2014 Iquique, Chile, earthquake es-
timated from ocean-wide tsunami waveforms and GPS data. Geophysical Research
Letters, 42(4), 1053-1060.

Gutenberg, B., & Richter, C. F. (1944). Frequency of earthquakes in California. Bulletin
of the Seismological society of America, 34 (4), 185-188.

Hayes, G. P., Moore, G. L., Portner, D. E., Hearne, M., Flamme, H., Furtney, M., &
Smoczyk, G. M. (2018). Slab2, a comprehensive subduction zone geometry model.
Science, 362(6410), 58-61.

Hayes, G. P., Wald, D. J., & Johnson, R. L. (2012). Slab1. 0: A three-dimensional model of
global subduction zone geometries. Journal of Geophysical Research: Solid Earth,
117(B1).

Kajiura, K. (1970). 45. Tsunami source, energy and the directivity of wave radiation.
Bulletin of the Farthquake Research Institute.

Kozdon, J. E.; & Dunham, E. M. (2013). Rupture to the trench: Dynamic rupture si-
mulations of the 11 March 2011 Tohoku earthquake. Bulletin of the Seismological
Society of America, 103(2B), 1275-1289.

Kramer, S. L. (2014). Performance-based design methodologies for geotechnical earthqua-
ke engineering. Bulletin of Earthquake Engineering, 12(3), 1049-1070.

Lay, T. (2015). The surge of great earthquakes from 2004 to 2014. FEarth and Planetary
Science Letters, 409, 133-146.

Lay, T., Kanamori, H., Ammon, C. J., Koper, K. D., Hutko, A. R., Ye, L., Yue, H.,
& Rushing, T. M. (2012). Depth-varying rupture properties of subduction zone
megathrust faults. Journal of Geophysical Research: Solid Earth, 117(B4).

Lay, T., Yue, H., Brodsky, E. E.,; & An, C. (2014). The 1 April 2014 Iquique, Chile, mw
8.1 earthquake rupture sequence. Geophysical Research Letters, 41(11), 3818-3825.

LeVeque, R. J., Waagan, K., Gonzélez, F. 1., Rim, D., & Lin, G. (2016). Generating
random earthquake events for probabilistic tsunami hazard assessment. En Global

Tsunami Science: Past and Future, Volume I (pp. 3671-3692). Springer.

60



Lorito, S., Selva, J., Basili, R., Romano, F., Tiberti, M., & Piatanesi, A. (2015). Probabilis-
tic hazard for seismically induced tsunamis: accuracy and feasibility of inundation
maps. Geophysical Journal International, 200(1), 574-588.

Macias, J., Castro, M. J., Ortega, S., Escalante, C., & Gonzilez-Vida, J. M. (2017).
Performance benchmarking of tsunami-HySEA model for NTHMP’s inundation
mapping activities. Pure and Applied Geophysics, 174(8), 3147-3183.

Mai, P. M., & Beroza, G. C. (2000). Source scaling properties from finite-fault-rupture
models. Bulletin of the Seismological Society of America, 90(3), 604-615.

Mai, P. M., & Beroza, G. C. (2002). A spatial random field model to characterize comple-
xity in earthquake slip. Journal of Geophysical Research: Solid Earth, 107(B11),
ESE-10.

Mai, P. M., & Thingbaijam, K. (2014). SRCMOD: An online database of finite-fault
rupture models. Seismological Research Letters, 85(6), 1348-1357.

Meinig, C., Stalin, S. E., Nakamura, A. 1., & Milburn, H. B. (2005). Real-time deep-
ocean tsunami measuring, monitoring, and reporting system: The NOAA DART
IT description and disclosure. NOAA, Pacific Marine Environmental Laboratory
(PMEL), 1-15.

Melgar, D., LeVeque, R. J., Dreger, D. S., & Allen, R. M. (2016). Kinematic rupture
scenarios and synthetic displacement data: An example application to the Cascadia
subduction zone. Journal of Geophysical Research: Solid Earth, 121(9), 6658-6674.

Melgar, D., & Ruiz-Angulo, A. (2018). Long-lived tsunami edge waves and shelf resonance
from the M8. 2 Tehuantepec earthquake. Geophysical Research Letters, 45(22),
12-414.

Melgar, D., Williamson, A. L., & Salazar-Monroy, E. F. (2019). Differences between hete-
rogenous and homogenous slip in regional tsunami hazards modelling. Geophysical
Journal International, 219(1), 553-562.

Morales-Yénez, C., Bustamante, L., Benavente, R., Sippl, C., & Moreno, M. (2022). B-
value variations in the Central Chile seismic gap assessed by a Bayesian transdi-
mensional approach. Scientific Reports, 12(1), 21710.

Mueller, C., Power, W., Fraser, S., & Wang, X. (2015). Effects of rupture complexity on
local tsunami inundation: Implications for probabilistic tsunami hazard assessment
by example. Journal of Geophysical Research: Solid Farth, 120(1), 488-502.

Naim, N. N. N., Mardi, N. H., Malek, M. A., Teh, S. Y., Wil, M. A., Shuja, A. H., &
Ahmed, A. N. (2021). Tsunami inundation maps for the northwest of Peninsular
Malaysia and demarcation of affected electrical assets. Environmental monitoring
and assessment, 193(7), 405.

Ntnez, 1., Boroschek, R., Comte, D., & Contreras, V. (2014). Nuevo peligro sismico para
Chile. Engineering Thesis, 3806.

61



Plafker, G. (1997). Catastrophic tsunami generated by submarine slides and backarc thrus-
ting during the 1992 earthquake on eastern Flores I., Indonesia. Geological society
of america, cordilleran section, 93rd annual meeting, 29(5), 57.

Poulos, A., Monsalve, M., Zamora, N., & de la Llera, J. C. (2019). An updated recurrence
model for Chilean subduction seismicity and statistical validation of its Poisson
nature. Bulletin of the Seismological Society of America, 109(1), 66-74.

Raghukanth, S., & Sangeetha, S. (2016). A stochastic model for earthquake slip distribu-
tion of large events. Geomatics, Natural Hazards and Risk, 7(2), 493-521.

Rosenau, M., Nerlich, R., Brune, S.; & Oncken, O. (2010). Experimental insights into the
scaling and variability of local tsunamis triggered by giant subduction megathrust
earthquakes. Journal of Geophysical Research: Solid Earth, 115(B9).

Ruiz, J., Fuentes, M., Riquelme, S., Campos, J., & Cisternas, A. (2015). Numerical simu-
lation of tsunami runup in northern Chile based on non-uniform k- 2 slip distribu-
tions. Natural Hazards, 79(2), 1177-1198.

Saillard, M., Audin, L., Rousset, B., Avouac, J.-P., Chlieh, M., Hall, S. R., Husson, L., &
Farber, D. (2017). From the seismic cycle to long-term deformation: Linking seismic
coupling and Quaternary coastal geomorphology along the Andean megathrust.
Tectonics, 36(2), 241-256.

Satake, K., & Atwater, B. F. (2007). Long-term perspectives on giant earthquakes and
tsunamis at subduction zones. Annu. Rev. Earth Planet. Sci., 35(1), 349-374.

Scholz, C. H. (2019). The mechanics of earthquakes and faulting. Cambridge university
press.

Scholz, C. H., & Campos, J. (2012). The seismic coupling of subduction zones revisited.
Journal of Geophysical Research: Solid Farth, 117(B5).

Sepilveda, 1., Liu, P. L.-F., Grigoriu, M., & Pritchard, M. (2017). Tsunami hazard assess-
ments with consideration of uncertain earthquake slip distribution and location.
Journal of Geophysical Research: Solid Farth, 122(9), 7252-7271.

SHOA. (2012). Carta de inundacién por tsunami (CITSU) de Valparaiso y Vina del Mar.

SHOA. (2015). Pub. SHOA No 3204: Instrucciones Oceanograficas No 4,” Especificaciones
Técnicas para la Elaboraciéon de Cartas de Inundacién pot Tsunami (CITSU)”. 1st
ed.

Sieh, K., Natawidjaja, D. H., Meltzner, A. J., Shen, C.-C., Cheng, H., Li, K.-S., Suwar-
gadi, B. W., Galetzka, J., Philibosian, B., & Edwards, R. L. (2008). Earthquake
supercycles inferred from sea-level changes recorded in the corals of west Sumatra.
Science, 322(5908), 1674-1678.

Simons, M., Minson, S. E.; Sladen, A., Ortega, F., Jiang, J., Owen, S. E., Meng, L.,
Ampuero, J.-P.; Wei, S., Chu, R., et al. (2011). The 2011 magnitude 9.0 Tohoku-
Oki earthquake: Mosaicking the megathrust from seconds to centuries. science,
332(6036), 1421-1425.

62



Sippl, C., Moreno, M., & Benavente, R. (2021). Microseismicity appears to outline highly
coupled regions on the Central Chile megathrust. Journal of Geophysical Research:
Solid Earth, 126(11), e2021JB022252.

Strasser, F. O., Arango, M., & Bommer, J. J. (2010). Scaling of the source dimensions
of interface and intraslab subduction-zone earthquakes with moment magnitude.
Seismological Research Letters, 81(6), 941-950.

Synolakis, C. E., & Bernard, E. N. (2006). Tsunami science before and beyond Boxing Day
2004. Philosophical Transactions of the Royal Society A: Mathematical, Physical
and Engineering Sciences, 364 (1845), 2231-2265.

Tadono, T., et al. (2014). Precise Global DEM Generation by ALOS PRISM. ISPRS
Annals Photogramm. Remote. Sens. Spatial Inf. Sci, 10.

Valdivia Céceres, V. (2019). Mapa probabilistico de inundacion por tsunami en el sector
Bellavista, Tomé [Tesis doctoral, Universidad Catdlica de la Santisima Concep-
cién].

Warner, J. E. (2018). Stochastic reduced order models with python (SROMPy) (inf. téc.).

Warner, J. E., Grigoriu, M., & Aquino, W. (2013). Stochastic reduced order models for
random vectors: Application to random eigenvalue problems. Probabilistic Engi-
neering Mechanics, 31, 1-11.

Welch, B. L. (1951). On the comparison of several mean values: an alternative approach.
Biometrika, 38(3/4), 330-336.

Xiu, D. (2010). Numerical methods for stochastic computations: a spectral method ap-
proach. Princeton university press.

Yamazaki, Y., Cheung, K. F., & Kowalik, Z. (2011). Depth-integrated, non-hydrostatic
model with grid nesting for tsunami generation, propagation, and run-up. Inter-
national Journal for Numerical Methods in Fluids, 67(12), 2081-2107.

Yamazaki, Y., Cheung, K. F., & Lay, T. (2013). Modeling of the 2011 Tohoku near-field
tsunami from finite-fault inversion of seismic waves. Bulletin of the Seismological
Society of America, 103(2B), 1444-1455.

Zamora, N., Cataldn, P. A., Gubler, A., & Carvajal, M. (2021). Microzoning tsunami
hazard by combining flow depths and arrival times. Frontiers in Farth Science, 8,
591514.

63



	Introducción
	Estado del Arte
	Modelación de terremotos con patrones de deslizamiento y ubicación desconocida
	Análisis híbrido de peligro de tsunami
	Análisis probabilístico de peligro de tsunami en Chile central
	Generación de mapas de inundación de tsunami combinados
	Nuevos mapas probabilísticos de inundación de tsunami en Chile

	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Metodología
	Probabilistic Tsunami Hazard Analysis
	Método Monte Carlo
	Stochastic Reduced Order Models
	Expansión Karhunen-Loève
	Leyes de escala de Blaser
	Selección de escenarios mediante SROM

	Resultados
	Discusión
	Conclusión
	Referencias

