|

Daylin Perdigdn Cuellar

Analisis bayesiano para el pronéstico de intensidad de ciclones
tropicales en el mar Caribe

2025

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA

Analisis bayesiano para el pronéstico de
intensidad de ciclones tropicales en el
mar Caribe

TESIS

Que como parte de los requisitos para obtener el Grado de

MAESTRA EN CIENCIAS
(HIDROLOGIA AMBIENTAL)

Presenta:

Lic. Daylin Perdigon Cuellar

Dirigido por:

Dr. M. Alfonso Gutiérrez Lopez

C.U., Querétaro, Qro. a: diciembre de 2025




REPOSITORIO
R I INSTITUCIONAL
DGBSDI-UAQ

La presente obra esta bajo la licencia:
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es

@OSE

CC BY-NC-ND 4.0 DEED

Atribucion-NoComercial-SinDerivadas 4.0 Internacional

Usted es libre de:

Compartir — copiary redistribuir el material en cualquier medio o formato

La licenciante no puede revocar estas libertades en tanto usted siga los términos de la licencia

Bajo los siguientes términos:

Atribucién — Usted debe dar crédito de manera adecuada , brindar un enlace a la licencia,
e indicar si se han realizado cambios . Puede hacerlo en cualquier forma razonable, pero no de
forma tal que sugiera que usted o su uso tienen el apoyo de la licenciante.

@ NoComercial — Usted no puede hacer uso del material con propdsitos comerciales .

SinDerivadas — Si remezcla, transforma o crea a partir del material, no podra distribuir el
material modificado.

No hay restricciones adicionales — No puede aplicar términos legales ni medidas tecnoldgicas que
restrinjan legalmente a otras a hacer cualquier uso permitido por la licencia.

Avisos:

No tiene que cumplir con la licencia para elementos del material en el dominio publico o cuando su uso
esté permitido por una excepcion o limitacion aplicable.

No se dan garantias. La licencia podria no darle todos los permisos que necesita para el uso que tenga
previsto. Por ejemplo, otros derechos como publicidad, privacidad, o derechos morales pueden limitar la
forma en que utilice el material.



https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-appropriate-credit
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-indicate-changes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-commercial-purposes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-some-kinds-of-mods
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-technological-measures
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-exception-or-limitation
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-publicity-privacy-or-moral-rights

Universidad Auténoma de Querétaro

Facultad de Ingenieria
Maestria en Ciencias (Hidrologia Ambiental)

Analisis bayesiano para el pronédstico de intensidad de
ciclones tropicales en el mar Caribe

TESIS
Que como parte de los requisitos para obtener el Grado de
Maestro en Ciencias (Hidrologia Ambiental)
Presenta:
Daylin Perdigén Cuellar
Dirigido por:

Dr. Martin Alfonso Gutiérrez Lopez

Dr. Martin Alfonso Gutiérrez Lopez
Presidente

M.C. Ivan Gonzalez Garcia
Secretario

M.C. Sebastian Fuentes Castro
Vocal

M.C. Luis Angel Miranda Sanchez
Suplente

Dr. Victor Kevin Contreras Tereza
Suplente

Centro Universitario, Querétaro, Qro.
Fecha de Aprobacion por el consejo (diciembre /2025)
México



DEDICATORIA

A mi hija Ana Isabella, por ser mi mayor fuente de amor, fortaleza e inspiracion. Educarla
mientras avanzaba en este camino académico ha sido el mayor reto y, a la vez, el motor mas
poderoso para no rendirme. Su ternura, su compafia y su sonrisa me sostuvieron en cada

momento en que parecia imposible continuar.

A mis padres, por impulsarme siempre a superarme, por confiar en mis capacidades y por
enseflarme, con su ejemplo, que el esfuerzo y la dedicacién abren caminos. Su amor y

apoyo incondicional han estado presentes en cada paso de este logro.

A ellos les dedico este suefio cumplido, con la certeza de que vale la pena luchar por

aquello que en verdad nos hace crecer.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a la Universidad Autonoma de Querétaro por brindarme la oportunidad de
formarme académicamente y por el respaldo institucional recibido durante mi formacién
de posgrado. Asimismo, expreso mi reconocimiento a la Facultad de Ingenieria y a su
Division de Posgrado, por los conocimientos transmitidos, los recursos académicos

proporcionados y el acompafiamiento recibido a lo largo de este proceso.

Mi mas sincero agradecimiento al Dr. Martin Alfonso Gutiérrez Lopez, excoordinador de
la Maestria en Ciencias con Linea Terminal en Hidrologia Ambiental y asesor de esta
tesis, por su guia, confianza y acompanamiento académico. Desde nuestro primer
encuentro en Cuba, su orientacion fue determinante al presentarme las oportunidades que
ofrece esta universidad y el programa de maestria, lo cual resulté fundamental para mi
incorporacion a este espacio académico y para el desarrollo de mi trayectoria profesional

y personal.

Agradezco al sinodo de esta tesis: M.C. Sebastian Fuentes Castro, M.C. Ivan Gonzalez
Garcia, M.C. Luis Angel Miranda Sanchez y Dr. Victor Kevin Contreras Tereza, por su
disposicion, tiempo y valiosas observaciones durante la revision y evaluacion de este
trabajo, las cuales contribuyeron significativamente al fortalecimiento de su calidad

académica.

Expreso mi agradecimiento a la Secretaria de Ciencia, Humanidades, Tecnologia e
Innovacién (SECIHTI) por el otorgamiento de la beca nacional que hizo posible el
desarrollo y culminacion de esta investigacion, asi como por la oportunidad brindada
como estudiante extranjera y el apoyo al impulso de las investigaciones de posgrado en

México.

Extiendo mi agradecimiento al cuerpo académico de la Maestria y a los docentes que
contribuyeron con sus conocimientos durante mi formacion, en especial a la M.C.
Verodnica Leyva Picazo, la Dra. Maria del Carmen Cabrera Hernandez y el Dr. Eusebio

Jr. Ventura Ramos.

Agradezco profundamente a mis padres, Barbara y Pastor, por su apoyo constante aun a
la distancia; a mi hermano Daniel, por su ayuda incondicional; y a mi hija, quien es mi

mayor motivacion y fortaleza en cada paso de este camino.



A mis amigas de toda la vida: Diana, Lidiana, Yisel y Yanet, gracias por su apoyo
econdémico y emocional, su comprension y sus palabras de animo. Asimismo, agradezco
a los companeros y amigos que gané en esta etapa, en especial a mis “Pepes Grillos”,

Adrianis Leon y Jesus Garcia Gallego, por sus consejos y apoyo constante.

Finalmente, expreso mi gratitud a todas las personas que, de manera directa o indirecta,
contribuyeron con su compaifiia y estimulo a la culminacion de este trabajo y al

fortalecimiento de mi formacion académica y personal.



RESUMEN

Los ciclones tropicales (CTs) constituyen una de las amenazas hidrometeorologicas mas
relevantes para la region del Caribe, con implicaciones criticas para la planificacion
climatica y la gestion del riesgo. Esta tesis desarrolla un analisis bayesiano orientado al
pronostico de la intensidad ciclonica, centrado en el dominio comprendido entre 15°-
34° Ny 65°-98° O. A partir de datos historicos del repositorio IBTrACS v04 (1950-2021),
se analizan en conjunto dos variables fisicas clave: la velocidad maxima del viento y la
presion minima central, con el objetivo de capturar de forma probabilistica la intensidad
de los CTs y su variabilidad espacio-temporal. La metodologia integra estadistica de
extremos, modelacion jerarquica bayesiana y estimaciones locales Beta-Binomiales por
nodo geografico, permitiendo generar probabilidades conjuntas de alcanzar distintas
categorias Saffir-Simpson y mapas regionales de riesgo. Las estimaciones se construyen
por periodos climaticos y revelan patrones robustos de intensificacion, con valores
predictivos elevados, incluso en las categorias mas severas. Los resultados muestran
zonas de mayor probabilidad en el sur del Golfo de México, el Caribe occidental y areas
proximas a la peninsula de Yucatan, asi como desplazamientos recientes en los nucleos
de riesgo. En conjunto, el enfoque bayesiano propuesto permite representar de forma
realista la incertidumbre asociada a eventos extremos y ofrece herramientas operativas
aplicables a la alerta temprana, la evaluacion del riesgo y la planificacién climatica,
contribuyendo a una gestion mas eficaz del riesgo ciclonico en el contexto del cambio

climatico.

(Palabras Clave: modelacion bayesiana, ciclones tropicales, intensidad, distribucion

GEV, probabilidad condicional)



ABSTRACT

Tropical cyclones (TCs) represent one of the most significant hydro-meteorological
threats to the Caribbean region, with critical implications for climate planning and risk
management. This thesis develops a Bayesian framework for forecasting TC intensity,
focused on the domain between 15°-34° N and 65°-98° W. Based on historical data from
the IBTrACS v04 repository (1950-2021), two key physical variables: maximum
sustained wind speed and minimum central pressure, are jointly analyzed to

probabilistically capture TC intensity and its spatio-temporal variability.

The methodology integrates extreme value statistics, Bayesian hierarchical modeling, and
local Beta-Binomial estimations by geographic node, enabling the generation of joint
probabilities of reaching different Saffir-Simpson categories and regional risk maps.
Estimates are computed across climatic periods and reveal robust intensification patterns,

with high predictive skill, even in the most severe categories.

Results highlight high-probability zones in the southern Gulf of Mexico, the western
Caribbean, and areas near the Yucatan Peninsula, as well as recent spatial shifts in the
most intense risk cores. Overall, the proposed Bayesian approach offers a realistic
representation of the uncertainty associated with extreme events and provides operational
tools applicable to early warning systems, risk assessment, and climate planning. This
contributes to a more effective management of cyclone risk in the context of climate

change.

(Key words: Bayesian modeling, tropical cyclones, intensity, GEV distribution,

conditional probability)
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INTRODUCCION

Los ciclones tropicales (CTs) intensos constituyen uno de los fenomenos
hidrometeorologicos mas devastadores que afectan las regiones tropicales, con impactos
socioecondmicos que trascienden el evento inmediato. Investigaciones recientes del
Instituto de Potsdam para la Investigacion del Impacto Climatico (Krichene et al., 2023)
revelan que estos eventos extremos tienen la capacidad de frenar el desarrollo economico
de un pais durante mas de una década, mientras que los modelos climaticos proyectan un
aumento en su frecuencia e intensidad como consecuencia del calentamiento global. Esta
tendencia sugiere que los periodos de recuperacion entre eventos se reducirdn
progresivamente, generando costos acumulativos que superardn con creces los dafios

econdmicos directos.

En la cuenca del Atlantico Norte, que incluye el mar Caribe, el Golfo de México y la
costa este de Estados Unidos, los datos resultan especialmente alarmantes. Segin
Klotzbach et al. (2023), esta region aporta aproximadamente el 20-25% de la energia
ciclonica global (ACE), lo que subraya su relevancia en el contexto climatico mundial.
Estudios recientes han documentado un incremento del 40% en la ocurrencia de CTs
intensos desde 1980 (Knutson et al., 2020). Las proyecciones del Sexto Reporte de
Evaluacion del Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climético, particularmente del
Grupo de Trabajo I sobre Bases Fisicas, indican que esta tendencia se intensificara, con
un aumento estimado del 20-30% en la intensidad de estos fendmenos para el afio 2050,
lo que plantea desafios sin precedentes para los sistemas de alerta temprana en la region

(Intergovernmental Panel on Climate Change [IPCC], 2023).

Dada esta realidad, el desarrollo de herramientas predictivas més precisas y confiables
resulta siempre necesario. Una prediccion acertada de la trayectoria y la intensidad de los
CTs es un elemento clave para mitigar sus impactos. Los sistemas de pronostico
mejorados ofrecen beneficios sustanciales a los tomadores de decisiones y a los gestores
de emergencias, al optimizar los tiempos de alerta temprana, delimitar con mayor
precision las zonas de evacuacion, asignar recursos de forma mas eficiente e incrementar
la confianza publica en los sistemas oficiales de alerta. Estas capacidades fortalecen la

institucionalidad y la credibilidad de los organismos responsables de la proteccion civil,



facilitando una respuesta mas rapida y coordinada ante eventos ciclonicos, con el

consecuente resguardo de vidas humanas y la reduccion de pérdidas materiales.

El estudio de los CTs ha evolucionado significativamente desde los trabajos pioneros de
Holland (1980), que establecieron las bases fisicas para relacionar la presion minima
central con la velocidad del viento. Sin embargo, los enfoques deterministas tradicionales
presentan limitaciones notables en la cuantificacion de la incertidumbre (Emanuel, 2018),
particularmente en el Caribe, donde factores locales, como la Corriente del Caribe y la
cizalladura vertical del viento, modifican sustancialmente los patrones de intensificacion
(Valdera et al., 2021). Esta complejidad subraya la necesidad de desarrollar herramientas

mas robustas para el prondstico y la comunicacion de riesgos.

En este sentido, Conroy et al. (2023) evidencian limitaciones en los sistemas actuales de
prondstico de CTs, especialmente en la estandarizacion de metodologias probabilisticas
y en la efectividad comunicacional de los productos generados. La representacion grafica
tradicional mediante el cono de trayectoria, pese a su amplia adopcién como herramienta
de comunicacion, presenta deficiencias para transmitir adecuadamente la naturaleza
probabilistica del pronostico. Como sefialan Kossin et al. (2020), su interpretacion
erronea puede llevar a subestimar el riesgo en zonas cercanas al cono o a sobrestimar la
seguridad en areas centrales. Esta representacion unidimensional de la incertidumbre,
limitada solo a la trayectoria, omite informacion sobre intensidad esperada y amenazas

asociadas, lo que distorsiona la percepcion del riesgo (Rappaport, 2014).

Superar estas deficiencias requiere un enfoque sistémico que integre modelizacion
probabilistica avanzada con estrategias de comunicacion basadas en evidencia
psicologica y social, asegurando que la informacion técnica se traduzca en acciones de
preparacion efectivas. En este contexto, el analisis estadistico bayesiano surge como un
marco metodologico prometedor. A diferencia de los enfoques frecuentistas, el paradigma
bayesiano modela los parametros como variables aleatorias, permitiendo cuantificar de
forma intuitiva la incertidumbre e incorporar conocimiento previo (priors) junto con datos

observados (Gelman et al., 2013).

Aunque su adopcion en hidrometeorologia es todavia limitada, debido a la complejidad
interpretativa y a la escasa formacion especializada, estudios recientes han demostrado su

potencial. Chu y Zhao (2007, 2011) y Song et al. (2018) aplicaron modelos bayesianos



en otras regiones ciclogénicas con resultados alentadores, mientras que Dietz et al. (2022)
validaron su poder predictivo para mejorar la estimacién de intensidad de CTs. En el
Pacifico mexicano, Gutierrez-Lopez et al. (2025) combinaron el analisis de valores
extremos con un enfoque bayesiano para producir mapas de probabilidad, identificando
zonas criticas de vulnerabilidad costera. En particular, el uso de distribuciones extremas
como Gumbel y GEV ha resultado adecuado para estimar la probabilidad de eventos poco

frecuentes, pero de gran impacto.

En el analisis de eventos binarios y conteos acotados, distintos autores han resaltado la
utilidad del marco Beta-Binomial. Por ejemplo, Barto$ et al. (2023) muestran que los
priors empiricos mejoran la estabilidad inferencial al incorporar informacidon previa
moderada, mientras que Otto y Castelo (2025) evidencian que el modelo Beta-Binomial
y sus extensiones ofrecen una representacion flexible y robusta de la sobredispersion y

los valores extremos en datos ambientales.

La base de datos IBTrACS (Knapp et al., 2010), en su versiéon v04 (2022), con
importantes mejoras en la homogenizacion de los registros historicos, constituye un
recurso fundamental para implementar analisis de intensidad ciclonica en el Caribe. No
obstante, persiste la necesidad de avanzar en la comprension y aplicacion de conceptos
como la probabilidad condicional, asi como en la traduccion de la incertidumbre

estadistica en herramientas operativas utiles para la gestion de riesgos.

Por tanto, el proposito central de esta investigacion es contribuir al perfeccionamiento de
las estimaciones probabilisticas de intensidad ciclonica dentro del dominio comprendido
entre 15° — 34°N y 65° — 98°0, en adelante referido como mar Caribe. Para ello, se
emplean exclusivamente datos del repositorio IBTrACS v04 y se adopta un enfoque
metodoldgico que combina la estadistica de extremos, la inferencia bayesiana jerarquica
y un modelo Beta-Binomial. A partir del analisis conjunto de dos variables fisicas clave,
la velocidad del viento y la presion atmosférica minima central, se desarrolla una
modelacién que busca capturar adecuadamente la variabilidad inherente a los CTs y
generar productos cartograficos aplicables a la planificacion climatica y la reduccion del

riesgo.

En este contexto, la pregunta central que orienta la investigacion es la siguiente:



(De qué manera pueden la velocidad del viento y la presion atmosférica ser utilizadas en
un analisis bayesiano para pronosticar con probabilidades condicionadas la intensidad de

los ciclones tropicales en el mar Caribe?
A partir de esta interrogante, se formula la siguiente hipdétesis de investigacion:

“El analisis bayesiano con probabilidades condicionadas por la velocidad del viento y la
presion atmosférica, pronostica en mas de un 85 % la intensidad de los ciclones tropicales

en el mar Caribe”.

Este umbral del 85 % corresponde al percentil 90 de la distribucion de precision obtenida

en pruebas piloto preliminares (intervalo creible 95 %: 82—88 %).
En consecuencia, esta tesis plantea como objetivo general:

Desarrollar un analisis bayesiano que utilice probabilidades condicionadas por la
velocidad del viento y la presion atmosférica para predecir la intensidad de los ciclones

tropicales en el mar Caribe.
Los objetivos especificos que guian el desarrollo del estudio son:

1. Caracterizar la variabilidad espacio-temporal de los registros de ciclones
tropicales en el mar Caribe.

2. Determinar probabilidades condicionadas por la velocidad del viento y la presion
atmosférica para el prondstico de la intensidad de los ciclones tropicales en el mar
Caribe.

3. Validar el analisis bayesiano para el prondstico de intensidad de ciclones
tropicales en el mar Caribe.

4. Estimar mapas de prondstico de intensidad de los ciclones tropicales en el mar

Caribe, fundamentados en las probabilidades condicionadas determinadas.

Este estudio constituye un avance significativo en la prediccion de CTs, superando las
limitaciones de los enfoques deterministas tradicionales, mediante un protocolo de
andlisis probabilistico innovador. Integra de manera sistematica probabilidades
condicionadas con series historicas del repositorio IBTrACS, generando nuevo
conocimiento sobre los mecanismos de intensificacion ciclonica en el Caribe y zonas

adyacentes. Las contribuciones abarcan tres campos fundamentales:



e Modelacion de eventos hidrometeoroldgicos extremos, mediante la cuantificacion
rigurosa de incertidumbre en las predicciones, mejorando la evaluacion de riesgos

mediante distribuciones probabilisticas especificas para la region.

e Meteorologia tropical aplicada, al establecer relaciones estadisticas robustas entre
variables fisicas clave (velocidad del viento y presion atmosférica minima

central).

o Estadistica aplicada, mediante la implementacion de inferencia bayesiana para el

pronostico de CTs.

Mas alld de mejorar la precision predictiva, este enfoque ofrece herramientas
metodoldgicas transferibles para el estudio de CTs en otras regiones tropicales, con

aplicaciones directas en la gestion de riesgos y la planificacion climatica.

En el plano econdmico, los mapas de riesgo probabilisticos facilitan una planificacion
mas eficiente de los recursos destinados a la gestion de desastres, al optimizar la
asignacion de fondos para acciones de prevencion y mitigacion en una region donde las
pérdidas anuales superan los 270 mil millones de dolares (United Nations Office for
Disaster Risk Reduction [UNDRR], 2021). Aunque el presente estudio no incluye un
protocolo operativo, los productos cartograficos generados constituyen un insumo
estratégico para que las autoridades locales ajusten y fortalezcan sus planes de

contingencia.

En el ambito social, la investigacion beneficia a mas de 40 millones de habitantes que
residen en zonas costeras vulnerables. Los mapas de riesgo permiten una mejor
comprension de las amenazas cicldnicas, facilitando la toma de decisiones tanto a nivel
institucional como comunitario. Al proporcionar estimaciones probabilisticas mas
precisas, este estudio contribuye a reducir la vulnerabilidad de la poblacion y a salvar

vidas durante la temporada de huracanes.

Los resultados obtenidos tienen implicaciones directas para la gestion del riesgo en
América Latina y el Caribe, donde atn persisten importantes brechas en la capacidad
operativa de los servicios meteoroldgicos. Segun la Organizacién Meteorologica Mundial
(OMM), el 47 % de los paises miembros en la region Unicamente proveen servicios

meteorologicos basicos o esenciales, mientras que solo el 6 % cuentan con servicios



completos o avanzados, capaces de respaldar decisiones en sectores sensibles al clima y
desarrollar pronosticos probabilisticos robustos (World Meteorological Organization

[WMO], 2024).

Esta tesis se estructura en tres capitulos principales. El Capitulo 1 presenta el marco
teorico y conceptual que sustenta la investigacion, asi como los estudios antecedentes. El
Capitulo 2 describe detalladamente la metodologia empleada, incluyendo el
procesamiento de datos, el ajuste del modelo GEV, la implementacion bayesiana y los
procesos de validacion. El Capitulo 3 expone los resultados obtenidos, su andlisis e
interpretacion.  Finalmente, se presentan las conclusiones generales y las

recomendaciones derivadas del estudio.



I. MARCO TEORICO

1.1 Fundamentos fisicos de los ciclones tropicales

1.1.1 Definicion y clasificacion operativa

En el mar Caribe, los ciclones tropicales (CTs) constituyen una de las amenazas
hidrometeorologicas mas severas por su capacidad de generar lluvias intensas, marejadas
ciclénicas y vientos destructivos, con impactos sustanciales sobre comunidades

vulnerables, infraestructura y medios de vida (WMO, 2022; Emanuel, 2005).

De acuerdo con la Organizacion Meteoroldgica Mundial (OMM), los CTs se definen
como sistemas no frontales de escala sindptica y nucleo caliente que se originan sobre
aguas tropicales o subtropicales, con una conveccion profunda organizada y circulacion

cerrada de los vientos en superficie alrededor de un centro bien definido (WMO, 2022).

En el Atlantico Norte, el National Hurricane Center (NHC, 2012) establece que la
clasificacion de CTs se fundamenta en la velocidad del viento sostenido promedio a 1
minuto, medida a una altura estdndar de 10 metros. Esta clasificacion incluye tres etapas

principales:

e Depresion tropical, sistema con vientos sostenidos de hasta 62 km/h.
e Tormenta tropical, ciclon bien organizado con vientos sostenidos entre 63 y

118 km/h.

e Huracan, sistema con vientos sostenidos iguales o superiores a 119 km/h.

Dentro del estadio de Huracan, se definen 5 categorias de acuerdo con la Escala de
Vientos Huracanados Saffir-Simpson, que clasifica los CTs exclusivamente en funcion

de la velocidad del viento sostenido (NOAA Hurricane Research Division, 2023).

La temporada oficial de CTs en la cuenca ciclogénica del Atlantico Norte, establecida por
consenso entre el NHC y la OMM, se extiende del 1 de junio al 30 de noviembre, con un
pico de actividad entre agosto y octubre (WMO, 2020; NHC, s.f.-b). Esta region es una
de las mas activas a nivel global (Klotzbach et al., 2023). En la Figura 1 extraida de la
National Oceanic and Atmospheric Administration [NOAA] (s.f.), se muestran las

principales zonas generadoras de estos sistemas alrededor del planeta.



Figura 1: Zonas ciclogénicas del planeta

1.1.2 Estructura interna y dinamica del sistema

Los CTs exhiben una estructura interna compleja y altamente organizada, centrada en un
nucleo de baja presion atmosférica [ver Figura 2 extraida de BBC Mundo (2024)]. Esta
organizacion obedece a principios dindmicos y termodindmicos que regulan el
intercambio de energia entre la superficie ocednica y la atmosfera, siendo determinante
en su intensidad y evolucion temporal (Emanuel, 2005; Houze, 2010). En su

configuracion tipica, el sistema presenta varios componentes bien definidos:

* QOjo: Se trata del centro del ciclon, una region de relativa calma caracterizada por
nubosidad escasa, vientos débiles y la presion atmosférica mas baja de todo el
sistema. Su didmetro puede variar significativamente, oscilando entre 20 y 60
kilometros, aunque en huracanes intensos puede superar esta dimension. El ojo es
el resultado de procesos de subsidencia en el nucleo célido del ciclon, que
estabilizan la columna de aire en esa zona (WMO, 2022; Emanuel, 2018).

* Pared del ojo: Rodeando al ojo se encuentra una region de intensa conveccion
denominada pared del ojo, donde se concentran los vientos maximos sostenidos,
las precipitaciones mds intensas y los mayores gradientes de presion. Esta zona
acttia como el motor energético del ciclon, ya que aqui ocurre la mayor liberacion
de calor latente proveniente de la condensacion de humedad ocednica (Frank,

1977; Rogers et al., 2013).



* Bandas espirales de lluvia: Estas bandas se extienden desde las regiones externas
hacia el centro del sistema en una configuracion helicoidal. Son estructuras
convectivas que transportan calor y humedad desde el océano hacia el ntcleo del
ciclon, alimentando la conveccion interna. Su presencia y organizacion
determinan el grado de simetria y la capacidad del sistema para intensificarse

rapidamente (Emanuel, 2018; WMO, 2022).

La eficiencia del sistema en el mantenimiento e intensificacion de su estructura depende
en gran medida de la simetria horizontal de sus componentes y de la alineacion vertical
del eje convectivo. Un ciclon tropical bien organizado muestra una correspondencia
vertical entre las capas bajas y altas de la troposfera, lo cual facilita la retroalimentacion
positiva entre la conveccion profunda, la caida de presion central y el incremento del
viento en superficie (Emanuel, 2005; Houze, 2010). Por el contrario, CTs inclinados o
asimétricos tienden a debilitarse debido a la pérdida de eficiencia en la conversion

energética.

‘v Area con cielos normalmente
¢ despejados y vientos ligeros ,x‘

¥

Pared del ojo

Anillo de nubes donde
hay precipitaciones y
vientos mas intensos

Bandas lluviosas

Lluvias en forma de espiral que
convergen hacia el centro de la
tormenta

Figura 2: Estructura de un huracan a partir de vista superior



1.1.3 Condiciones de génesis e intensificacion

La formacion de un ciclon tropical requiere la concurrencia de condiciones atmosféricas
y oceanograficas especificas, que permiten la evolucion de una perturbacion preexistente
como una onda tropical generada en la costa occidental del continente africano hacia un
sistema organizado, con circulacion ciclonica cerrada y conveccion profunda (Emanuel,
2003; Gray, 1968). Este proceso se sustenta en el aporte energético del océano y en la
interaccion sinérgica de factores dindmicos y termodindmicos, bien documentados por

décadas de estudios (Frank & Ritchie, 1999; Camargo et al., 2007).

Uno de los requisitos fundamentales es que la temperatura de la superficie del mar (TSM)
supere los 26 °C en los primeros 50 a 100 metros de profundidad, lo que garantiza una
transferencia eficiente de calor y humedad hacia la atmdsfera. Este calor almacenado
alimenta la formacion de conveccion profunda, liberando calor latente de condensacion,
que fortalece la estructura del sistema desde su ntcleo (Vecchi & Soden, 2007; Trenberth

& Fasullo, 2007).

Simultdneamente, la atmosfera debe presentar altos niveles de humedad relativa en la
troposfera media, lo que favorece el ascenso sostenido del aire calido y htimedo sin ser
limitado por capas secas. Por otro lado, la cizalladura vertical del viento, definida como
la diferencia en velocidad y direccion entre niveles bajos y altos, debe ser débil. Si la
cizalladura es fuerte, puede desorganizar la conveccion, inclinar la columna del sistema

y dificultar la intensificacion (Frank & Ritchie, 2001; Tang & Emanuel, 2012).

Se requiere la ocurrencia de una presion atmosférica relativamente baja, tanto en
superficie como en niveles medios, lo cual favorece el establecimiento de una circulacion
ciclonica cerrada. Esta circulacion solo puede desarrollarse cuando el sistema se
encuentra a mas de cinco grados de latitud del ecuador, ya que se necesita la accion del

efecto de Coriolis para inducir rotacion (Gray, 1968).

Ademas, la presencia de aerosoles inhibidores de conveccion, como el polvo del Sahara,
puede limitar el desarrollo ciclonico al introducir aire seco en la atmdsfera media y
estabilizar el perfil térmico, reduciendo la actividad convectiva (Dunion & Velden, 2004;

Braun, 2010).
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Estas condiciones de formacion también se ven moduladas por fenomenos de variabilidad
climatica natural, tales como el El Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO), la Oscilacion de
Madden-Julian (MJO) y la Oscilacion del Atlantico Norte (NAO). En particular, ENSO
desempefia un papel clave: durante eventos de El Nifio, se intensifica la cizalladura
vertical en el Atlantico tropical, lo que tiende a reducir la frecuencia de huracanes,
mientras que en condiciones de La Nifia ocurre lo contrario (Wang et al., 2025). La MJO,
por su parte, modula la conveccion y la humedad a escala intraestacional, facilitando o
suprimiendo la formacion ciclonica dependiendo de su fase (Camargo et al., 2007;

Klotzbach, 2023).

Cuando estas condiciones se combinan de forma favorable, el sistema puede entrar en un
ciclo de retroalimentacion positiva: la conveccion profunda organizada induce una
disminucion de la presion central, lo cual intensifica el gradiente de presion y acelera los
vientos, reforzando asi la circulacion ciclonica. Este proceso puede derivar en fases de
intensificacion rapida, particularmente si el ciclon se desplaza sobre aguas calidas y en

un entorno con baja cizalladura vertical del viento (Kaplan & DeMaria, 2003).

Por otro lado, multiples estudios han demostrado que el cambio climatico de origen
antropogénico influye de manera significativa en la génesis e intensificacion de los CTs.
El aumento sostenido de las temperaturas ocednicas, derivado del calentamiento global,
ha favorecido el incremento en la frecuencia de huracanes de alta categoria e intensificado
los episodios de rapida intensificacion en las tltimas décadas (Emanuel, 2017; Knutson
et al., 2020; Méndez-Tejeda & Hernandez-Ayala, 2023). Estimaciones actuales de
atribucion climatica sugieren que la velocidad méxima de los huracanes del Atlantico ha
aumentado, en promedio, un 10 % en los tltimos decenios, como consecuencia, al menos

parcial, del calentamiento global (Kossin et al., 2020).

Un estudio reciente de Bhatia et al. (2022), aporta evidencia de un aumento estadistico de
velocidades de intensificacion rdpida en CTs en multiples cuencas. Los autores
identifican que ambientes termodindmicos mas calidos, mayor contenido de calor
oceanico y humedad relativa contribuyen a que estos episodios extremos se vuelvan mas
probables, respaldados por modelos climaticos que muestran una clara influencia del

forzamiento antropogénico.
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En el contexto del Atlantico Norte, diversas investigaciones contemporaneas documentan
un aumento sustancial en las tasas de intensificacion de CTs, en paralelo con condiciones
oceanicas mas calidas y anomalias térmicas en capas subsuperficiales. Por ejemplo,
Garner (2023) encontro que las velocidades maximas de intensificacion observadas en la
base de datos HURDAT?2 durante el periodo moderno (2001-2020) son entre un 28 % y
un 29 % superiores a las registradas entre 1971 y 1990, en ventanas de 24 y 36 horas, lo
cual sugiere que los huracanes actuales se intensifican mas rapidamente que en décadas
anteriores. De forma complementaria, Liu et al. (2025) demostraron que el huracén Ian
de 2022 experimentd intensificacion rapida sobre una plataforma continental donde las
aguas subsuperficiales estaban entre 2 y 3 °C por encima de lo normal, lo que proporciond
al sistema un aporte térmico adicional clave para su fortalecimiento. Por su parte,
Majumdar et al. (2023) reportan que, aunque la tendencia de intensificacion rapida en la
cuenca del Atlantico Norte ha aumentado en general entre los periodos 1980-2000 y
2001-2021 (~36 %), este aumento es espacialmente heterogéneo. Los mayores
incrementos se observan al sur de aproximadamente 22°N, lo que sugiere que el
calentamiento ocednico ejerce una influencia particularmente fuerte en las latitudes

tropicales bajas.

Todas estas variables son consideradas en los modelos de simulacion numérica y
estadistica, los cuales permiten proyectar trayectorias, estimar el potencial de
intensificacion y construir escenarios probabilisticos de riesgo, fundamentales para el
disefio de sistemas de alerta temprana y la gestion del riesgo hidrometeoroldgico

(Camargo & Wing, 2016; Knutson et al., 2020).

1.1.4 Intensidad e impactos hidrometeorologicos

Comprender qué tan intensos pueden llegar a ser los CTs es fundamental para anticipar
los riesgos que representan, tanto en términos de dafios estructurales como de afectaciones
a la poblacion. Este tipo de sistemas meteorologicos no solo genera fuertes vientos, sino
que también puede provocar lluvias torrenciales, marejadas ciclonicas, inundaciones

extensas y otros fendmenos de gran impacto (NHC, s.f.-a).

Desde un punto de vista fisico, la intensidad de un ciclon se relaciona principalmente con

dos variables: la velocidad maxima del viento sostenido y la presion atmosférica minima
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en el centro del sistema. La primera suele usarse como pardmetro operativo para clasificar
al ciclon, mientras que la segunda actiia como un buen predictor de su potencia, ya que,
a menor presion central, mayor suele ser el gradiente de presion que impulsa los vientos

periféricos (Kossin et al., 2020; Blake et al., 2011).

Estas caracteristicas no se presentan de forma aislada. Por ejemplo, una presion central
especialmente baja suele asociarse con una intensa conveccion profunda, y ésta, a su vez,
depende de factores como la temperatura del océano, la disponibilidad de humedad en la
atmoésfera media y una cizalladura vertical del viento suficientemente débil para que el
sistema no se desorganice (Emanuel, 2005). Este equilibrio energético, en el que
interviene también el flujo de calor latente desde la superficie del mar, es lo que permite
que un ciclon se fortalezca rapidamente o, por el contrario, se debilite si las condiciones

cambian.

Entre los efectos mas peligrosos de estos sistemas se encuentran las lluvias intensas, que
pueden provocar desbordamientos repentinos de rios, deslaves o inundaciones
prolongadas, asi como vientos que superan facilmente los 150 km/h y tienen el potencial
de colapsar estructuras, derribar arboles o causar interrupciones severas en los servicios
esenciales (WMO, 2022). También pueden generarse marejadas que penetran tierra

adentro, especialmente si coinciden con la marea alta.

La intensidad no siempre determina la magnitud de la lluvia que puede generar; CTs de
baja categoria o incluso tormentas tropicales pueden ocasionar precipitaciones
devastadoras si se mueven lentamente o interactian con terrenos montafiosos o sistemas
frontales estacionarios. Ejemplos de este comportamiento han sido documentados en
diversos estudios, donde se destaca como la combinacion de factores orograficos y una
atmosfera saturada puede dar lugar a acumulados extremos de lluvia, con independencia
del nivel de viento (Lonfat et al., 2004; Instituto de Meteorologia de Cuba [INSMET],
2019).

Si bien es imposible eliminar por completo los impactos que genera el paso de un ciclon
tropical, la experiencia documentada en distintas regiones indica que la implementacion
de planes de emergencia actualizados, la existencia de sistemas de alerta temprana

eficaces y la promocion de estrategias de preparacion comunitaria son factores
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determinantes para reducir de manera significativa tanto las pérdidas humanas como los

dafios econdmicos asociados (Rappaport, 2014; WMO, 2022).

La planificacion y los sistemas de alerta temprana son decisivos en la region. Autores
como Pielke et al. (2008); Peduzzi et al. (2009); Nordhaus (2010) y Strobl (2012) ofrecen
diferentes enfoques y estudios sobre los impactos econémicos y sociales de los ciclones
tropicales, abarcando desde analisis de dafios historicos hasta evaluaciones de
vulnerabilidad y repercusiones economicas. La Comision Econdmica para América
Latina y el Caribe (CEPAL) durante los ultimos 20 afios ha reconocido y alertado sobre
el riesgo que representan estos fendmenos y principalmente por el aumento de su

frecuencia e intensidad debido al cambio climatico (Alatorre et al., 2020).

1.1.5 Relacion viento-presion y aproximaciones empiricas

En los CTs, la intensidad de los vientos esta directamente asociada al gradiente de presion
entre el centro del sistema y su entorno. Este gradiente impulsa la aceleracion del viento,
conforme lo establece el balance ciclostrofico, el cual describe el equilibrio entre la fuerza
centrifuga, la fuerza de Coriolis y el gradiente de presion. La siguiente expresion resume

esta interaccion:

vz 14P
T+fV~;E (D)

donde:

V = velocidad del viento,

r = distancia desde el centro,

e f = parametro de Coriolis,

AP = diferencia de presion (presion ambiental menos presion central),

p = densidad del aire.

Una presion minima central mas baja implica un gradiente de presion mas agudo, lo cual
intensifica los vientos y, por ende, la severidad del CTs (Emanuel, 2003). No obstante,
debido a la complejidad dindmica y estructural de estos sistemas, se han formulado

diversas relaciones empiricas para estimar una variable a partir de la otra (viento o
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presion), con base en observaciones satelitales, aeronaves de reconocimiento o registros

historicos.

Una de las relaciones mas utilizadas es la propuesta por Dvorak (1984), derivada de la
técnica operativa homonima para estimar la intensidad ciclonica a partir de imagenes
satelitales. Esta formula vincula la presion minima central con la velocidad maxima del

viento sostenido mediante una expresion empirica:

Vmax =~ k - VPamb — Pmin )
donde:

e Vmax = velocidad del viento maximo sostenido (en nudos, 1 kt = 1.85 km/h).

e Pamb = presioén ambiental (~1010 hPa)
e Pmin = presion central del ciclon
e k = 6.3 (constante empirica)

Esta relacion ha sido ampliamente empleada en analisis operacionales cuando no se
dispone de datos directos, y constituye la base de técnicas satelitales modernas como el

Advanced Dvorak Technique (ADT) (Velden et al., 2006).

Basada en practicas operativas del NHC y en la sintesis metodoldgica presentada por
Knaff y Zehr (2007), en la cuenca del Atlantico Norte se ha adoptado una féormula
empirica ajustada que vincula la presion minima central con la intensidad del viento
maximo. Aunque no atribuible a una unica fuente formal, esta expresion ha sido utilizada
ampliamente en reanalisis retrospectivos y en estudios de modelacion climatologica,
especialmente cuando se dispone Unicamente de registros de presion central. La ecuacion

emplea un coeficiente mayor y una presion ambiental promedio de 1013 hPa:

Vmax = 6.7 - V1013 — Pmin 3)

donde Vmax representa la velocidad del viento sostenido a 1 minuto (en kt) y Pmin
corresponde a la presion minima central (en hPa). Esta forma simplificada permite
obtener estimaciones razonables de intensidad ciclonica en contextos historicos u
operacionales con datos limitados, como ocurre frecuentemente en bases como

HURDAT?2.
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En un estudio mas reciente, Knaff y Zehr (2007) reexaminaron la relacion presion—viento
utilizando un conjunto ampliado de datos de CTs y técnicas de regresion no lineal. A
diferencia de las aproximaciones anteriores basadas en relaciones cuadraticas, su

propuesta incorpora ajustes especificos por cuenca.
Para el Atlantico Norte, la relacion propuesta es:
Vmax = 6.7 X (1010 — Pmin)%64* 4)
e Vmax: velocidad maxima del viento sostenido (en nudos),
e Pmin: presiéon minima central del ciclon (en hPa),
e 1010: presion ambiental de referencia para la cuenca del Atlantico,
e 6.7y 0.644: coeficientes derivados empiricamente.

Esta formulacion ha demostrado un mejor ajuste a los datos de reconocimiento en
comparacion con las relaciones clasicas cuadraticas, y se considera especialmente util en
aplicaciones de reandlisis climatologico, modelos de intensidad y estudios historicos

donde los datos instrumentales son limitados o indirectos.

Basada en informaciéon del NHC y adaptada especificamente al dominio de estudio
comprendido entre 15° — 34° N y 65° — 98° 0, se presenta una clasificacion que permite
categorizar los CTs segun su velocidad del viento sostenido y, de forma complementaria,

su presion atmosférica minima central promedio observada en el Atlantico occidental.

Aunque la Escala de Vientos Huracanados de Saffir—Simpson se define formalmente
unicamente por la velocidad del viento sostenido a 1 minuto (NHC, 2012), la inclusion
de rangos tipicos de presion minima resulta ttil como referencia adicional de intensidad,

especialmente en estudios de reanalisis y modelacion estadistica.

En la Tabla 1 se detallan las categorias que conforman dicha escala, expresadas en tres
unidades comunes de velocidad del viento (km/h, nudos [kt] y millas por hora [mph]),
junto con los intervalos aproximados de presion minima tipicamente asociados en la
region de estudio y una descripcion cualitativa de los dafios potenciales esperados por

categoria. Esta tabla sirve como referencia para interpretar los niveles de intensidad
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utilizados en los andlisis que se desarrollan en las secciones posteriores del presente

trabajo.

Tabla 1: Clasificacion de ciclones tropicales segun la Escala de Saffir—Simpson y sus

valores promedio de presion minima central en el Atlantico occidental

Velocidad del viento

Presion minima

Cat i Daii tencial
ategoria (km/h, nudos, mph) tipica (hPa) afios potencates
63— 118 km/h
Tor.menta 34— 63 kt > 990 hPa Arboles pequefios dafiados,
Tropical (TS) techos menores.
39 — 73 mph
119 — 153 km/h
Daii inimos; arbol
Categoria 1 64 — 82 kt 980 — 989 hPa anos MIAUmos; Arbotes y
postes dafados.
74 — 95 mph
154 — 177 km/h
Daii derados; tech
Categoria 2 83 — 95 kt 965 — 979 hpq  — onoS MOACracos, techos y
ventanas afectados.
96 — 110 mph
178 — 208 kim/h . .
Daifios extensos; casas sin
Categoria 3 96 — 112 kt 945 — 964 hPa techo, corte de energia
prolongado.
111 — 129 mph
209 — 251 km/h
B Dafios catastroficos; colapso
Categoria 4 113 - 136 kt 920 — 944 hPa
de estructuras.
130 — 156 mph
> 252 km/h .
Dafios devastadores;
Categoria 5 > 137 kt < 920 hPa destruccion total en zonas
impactadas.
= 157 mph

1.2 Prondstico de trayectoria e intensidad

1.2.1 Forzamientos sinopticos y guias de trayectoria

La trayectoria de los CTs en el Atlantico Norte est4 fuertemente determinada por patrones

de circulacion atmosférica a gran escala, principalmente por el campo de viento medio en
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niveles de 500 hPa, que actia como una guia de desplazamiento. Estos forzamientos
sindpticos son esenciales para comprender y predecir la direcciéon y velocidad del
desplazamiento de los ciclones, ya que su interaccion con el entorno determina si el
sistema mantiene una trayectoria zonal, se curva hacia latitudes medias o se desvia por

forzamientos locales.

Dentro de estos forzamientos sindpticos, uno de los sistemas mas influyentes es el
anticiclon subtropical del Atlantico, comunmente denominado anticiclon de las
Bermudas-Azores, cuya localizacion y extension modulan la direccion general del

movimiento ciclénico (Kossin et al., 2010).

Durante los meses de verano y principios del otoio, este anticiclon puede adoptar
configuraciones variables que influyen decisivamente en las trayectorias. Cuando el
sistema de altas presiones se expande hacia el oeste, suele canalizar los CTs hacia el
Caribe, el golfo de México y la costa mexicana, favoreciendo trayectorias mas zonales.
En contraste, si el anticiclon se desplaza hacia el este o se debilita, se habilita la
recurvatura de los ciclones hacia el norte o noreste, dirigiéndolos hacia la costa este de

Estados Unidos o mar abierto.

Estados Unidos J/ Anticiclén de

g Bermudas - Azores
\ ‘ O \‘\‘ |
México g S o3 = -
Cuba ~*-. e P T

Si esta hacia el este,
los huracanes siguen
hacia el norte.

Si esta hacia el suroeste, los
huracanes pueden dirigirse al Golfo
de México, al Caribe o a Florida.

Figura 3: Influencia del Anticiclon de Bermudas-Azores en las trayectorias tipicas de

los ciclones tropicales en el Atlantico
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Estas interacciones se esquematizan en la Figura 3, donde se ilustra la influencia dindmica

del anticiclon sobre el trayecto esperado de un ciclon tropical en funcion de su ubicacion

estacional (BBC Mundo, 2024). Este conocimiento resulta esencial tanto para los

modelos numéricos de prediccion operativa como para la evaluacion del riesgo

hidrometeoroldgico en regiones vulnerables de la cuenca atlantica.

No obstante, el anticiclon subtropical no actia de forma aislada. Existen otros

forzamientos sindpticos y guias de trayectoria complementarias que influyen segun la

posicién del ciclon, su intensidad y el estado general de la atmosfera como son:

Corriente en chorro subtropical y polar: en etapas maduras o durante fases de
recurvatura, la interaccion con el jet subtropical puede acelerar el movimiento del
ciclon hacia el noreste. Ademas, el chorro puede generar cizalladura vertical,

afectando indirectamente su estructura e intensidad (Zhou et al., 2023).

Vaguadas en niveles medios: depresiones amplias en el campo de 500 hPa pueden
producir canales de debilidad en el flujo ambiente, permitiendo desvios de
trayectoria del ciclon, particularmente en latitudes medias. Estudios muestran que
huracanes al interactuar con upper-level troughs tienden a virar hacia el noreste

durante la transicion extratropical. (Studholme, et al., 2015; Sato et al., 2020).

Topografia y forzamientos de baja altitud: Estudios idealizados han demostrado
que, al aproximarse un ciclon tropical a una cadena montafiosa alargada, tanto la
ubicacion del impacto en tierra (landfall) como el dngulo de aproximacion son
factores determinantes en la desviacion de su trayectoria. Estas condiciones
pueden inducir un desvio inicial hacia el sur (upstream), seguido por efectos de
bloqueo orografico sobre el relieve, y una posterior modificacion del
desplazamiento en direccion opuesta (downstream), dependiendo de la

interaccion entre el ciclon y la topografia circundante (Liu et al., 2016).

Distribucion térmica ocedanica: la temperatura superficial del mar (TSM) y los
gradientes ocednicos son determinantes del potencial de intensidad de los CTs
(Ren et al.,, 2014), y condicionan asimismo donde pueden desarrollarse y
mantenerse con fuerza, lo que puede influir indirectamente en sus trayectorias

preferentes (Emanuel, 2005).
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e Moduladores climaticos de gran escala: oscilaciones como El Nifio—Oscilacion
del Sur (ENSO), la Madden-Julian Oscillation (MJO) o la Oscilacion del Atlantico
Norte (NAO) modifican el patréon general de circulacion, alterando la posicion del
anticiclon subtropical, la cizalladura vertical y la configuracion de vientos guia en

la cuenca atlantica (Aiyyer & Thorncroft, 2006; Camargo et al., 2007).

El andlisis conjunto de estos elementos permite una comprension mas robusta del entorno
sinoptico en el que se desarrollan los CTs y resulta fundamental para mejorar la precision

en los modelos de pronoéstico de trayectoria.

1.2.2 Representacion visual del prondstico: “cono de incertidumbre”

Uno de los productos visuales més difundidos y operativamente relevantes en el
seguimiento de CTs es el denominado cono de incertidumbre. Este grafico probabilistico,
generado por centros meteoroldgicos como el NHC, representa la trayectoria proyectada
del centro del sistema ciclonico y el area promedio de error asociada a dicha prediccion,
basada en datos histdricos recientes de desempenio de modelos (NHC, 2023; Rappaport,
2009).

El cono no indica directamente el area afectada por los vientos, lluvias o marejadas, sino
que delimita la region dentro de la cual es probable que se ubique el centro del ciclon en
momentos futuros, generalmente hasta cinco dias. Su disefio reconoce que el prondstico
del tiempo conlleva incertidumbre, y por ello busca comunicar de forma clara el rango de

posibles trayectorias a medida que aumenta el horizonte temporal del prondstico.

En la Figura 4 se ejemplifica este producto grafico aplicado a un ciclon tropical potencial,
es decir, un sistema atin en desarrollo, pero con alta probabilidad de convertirse en ciclon

(NHC, 2017).

El mapa muestra los puntos de posicion estimada del sistema en intervalos de tiempo (dia

y hora), acompanados de letras que identifican el tipo previsto de sistema en cada etapa:

e D: Depresion tropical
e S: Tormenta tropical
e H: Huracéan de categoria 1 0 2

e M: Huracén mayor (categoria 3 o superior)
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the size of the storm. Hazardous conditions can occur outside of the cone.

E:Jote: The cone contains the probable path of the storm center but does not show

Potential Tropical Cyclone Two Current information: ® Forecast positions:
Sunday June 18,2017 Center location 7.7 N 51.4 W @ Tropical Cyclone Q Post/Potential TC
8 PM AST Intermediate Advisory 1A Maximum sustained wind 35 mph Sustained winds: D <39 mph
NWS National Hurricane Center Movement W at 23 mph $39-73 mph H74-110mph M > 110 mph
Potential track area: Watches: Warnings:

Day 1-3 Day 4-5 Hurricane Trop Storm B Hurricane [ Trop Storm

Figura 4: Mapa de cono de trayectoria y simbologia asociada para un ciclon tropical

potencial

Ademas del cono, el grafico incorpora un sistema de colores de vigilancia y aviso. Las
zonas bajo vigilancia de tormenta tropical se destacan en amarillo, y las de vigilancia de
huracan en rosa; mientras que los avisos activos se representan en azul (tormenta) o rojo
(huracan), en funcion del grado de inminencia del evento. Esta simbologia estandarizada

facilita la interpretacion publica y técnica del riesgo proyectado en tiempo real.

La representacion del cono no solo es una herramienta de comunicacion operativa, sino
también un elemento clave en la toma de decisiones para evacuacion, activacion de

protocolos de emergencia y planificacion de respuesta rapida ante desastres (Dormady et
al., 2021).

1.2.3 Sistemas de observacion en tiempo real

Los sistemas de observacion, tanto in situ como remotos, cumplen un rol esencial en la
deteccidn, caracterizacion y seguimiento de los CTs. La calidad y frecuencia de estos
datos inciden directamente en la confiabilidad de los prondsticos y la capacidad de

respuesta ante eventos de alto impacto.
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Una de las fuentes mas confiables de datos es el reconocimiento aéreo realizado por
aeronaves especializadas, conocidos como Hurricane Hunters, operadas por la NOAA y
la Fuerza Aérea de Estados Unidos (USAF, por sus siglas en inglés). Estos vuelos
penetran directamente el sistema ciclonico, recolectando datos en tiempo real de presion
central, vientos sostenidos, rafagas, temperatura, humedad relativa y campos de
precipitacion, mediante sondas de caida (dropsondes) y radares Doppler a bordo. Esta
informacion permite caracterizar con alta precision la estructura interna del ciclon y
alimentar modelos de alta resolucion (NOAA, 2023; USAF, s. f.; UCAR, s. f.; Hurricane

Science, s. f.).

Los satélites geoestacionarios y polares representan otra fuente esencial de observacion
de CTs. Por ejemplo, GOES-16 proporciona imagenes infrarrojas que han sido utilizadas
para investigar la intensificacion rapida de ciclones, permitiendo seguir la evolucion de
la conveccion y estructura nubosa en tiempo casi continuo, admitiendo resoluciones
temporales bastante altas en los canales infrarrojo. Ademads, misiones satelitales con
sensores de microondas como GMI (en GPM) y SMAP permiten estimar indirectamente
variables criticas como precipitacion, viento de superficie ocednico, cobertura de nubes y
humedad atmosférica, lo que contribuye a mejorar los modelos de prediccion (Munsell et

al., 2021; Meissner et al., 2017; NASA/GPM, 2020).

Estos datos son procesados mediante algoritmos de estimacion como la técnica ADT, que
permite derivar la intensidad del sistema a partir de firmas satelitales, especialmente en
ausencia de datos in situ (Dvorak, 1984). La combinacién de observaciones satelitales y
aéreas mejora significativamente la capacidad de los modelos numéricos para reproducir

la estructura inicial de los CTs, lo cual es crucial para la calidad del pronostico.
1.2.4 Maodelos de prediccion ciclonica

El pronostico de CTs ha evolucionado significativamente desde enfoques deterministas,
fundamentados en la simulacién fisica del sistema atmosférico, hacia modelos
estadisticos y probabilisticos que incorporan la incertidumbre inherente a los fenémenos
no lineales y extremos. Esta transicion responde tanto al avance en la capacidad
computacional como a la necesidad de mejorar la representacion del riesgo y la toma de

decisiones en escenarios inciertos.
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a) Modelos numeéricos deterministas: fundamentos y limitaciones

Los modelos deterministas constituyen la base tradicional del prondstico de ciclones
tropicales (CTs), al simular el comportamiento atmosférico mediante la resolucion
numérica de las ecuaciones de la dindmica de fluidos y los principios de la termodinamica.
Estos modelos incorporan condiciones iniciales observadas (temperatura, humedad,
presion, viento, etc.) y parametrizaciones fisicas que representan procesos subresueltos,
como la conveccion o la friccion superficial. Las simulaciones se actualizan tipicamente
cada 6 o 12 horas y permiten anticipar la evolucion de la trayectoria e intensidad de los

CTs en distintas escalas temporales.

Entre los modelos numéricos mas relevantes para el seguimiento de estos fendémenos

meteorologicos en la cuenca del Atlantico Norte se encuentran:

* GFS (Global Forecast System): Modelo global desarrollado por la NOAA, con
capacidad de pronostico hasta 16 dias, actualizado cada 6 horas (NOAA, 2022).

» HWRF (Hurricane Weather Research and Forecasting): Especificamente
disefiado para CTs; integra datos satelitales y oceanograficos para mejorar la
prediccion de trayectoria e intensidad (Tallapragada, 2016).

*  GFDL (Geophysical Fluid Dynamics Laboratory): Reproduce la dindmica interna
de los ciclones, considerando la temperatura superficial del mar y la cizalladura
vertical del viento (Murakami et al., 2025).

*  ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts): Reconocido
por su precision y resolucion, aunque con acceso restringido en algunos paises
(ECMWEF, 2023; Magnusson et al., 2014).

*  NAM (North American Mesoscale Model): Adecuado para prondsticos de corto
plazo en América del Norte, incluyendo eventos asociados a sistemas tropicales
(NOAA/NCELs. f).

UKMET (UK Met Office Model): Combina simulaciones globales y regionales
para mejorar la interaccion entre ciclones y sistemas sindpticos (Met Office,
2023).

*  RSM (Regional Spectral Model): 1deal para prondsticos de alta resolucion en el
Caribe y el Atlantico occidental (Misra & Jayasankar, 2022).
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*  WRF (Weather Research and Forecasting Model): Modelo ampliamente utilizado
en investigacion y operaciones, por su flexibilidad y capacidad de configuraciéon

regional (Skamarock et al., 2019).

A pesar de sus avances, estos modelos enfrentan limitaciones relevantes, particularmente
en la prediccion de eventos extremos como la intensificacion rapida o la caida subita de
presion central, en parte debido a su dependencia de condiciones iniciales precisas.
Ademas, existen restricciones operativas como la escasez de datos in situ sobre regiones
oceanicas remotas y la representacion limitada de procesos subgrid, es decir, aquellos que
ocurren a escalas menores que el tamano de celda del modelo (DeMaria et al. 2021;

Zhang, 2025).

Estos procesos, que incluyen la conveccion profunda, la turbulencia submesoescala y las
interacciones microfisicas en nubes, deben ser representados mediante parametrizaciones,
lo que introduce incertidumbre en la simulaciéon del desarrollo e intensificacion ciclonica
(Wu & Duan, 2023; Emanuel, 2018). Esta incertidumbre es particularmente critica en el
prondstico de fendmenos intensos de corta duracion, donde pequenias diferencias en las

condiciones iniciales pueden amplificarse rapidamente.

Estudios como los de Li et al. (2020) y Ogata et al. (2016) subrayan la importancia de
mejorar la resolucion vertical y emplear modelos acoplados océano-atmosfera de alta
resolucidn, para representar con mayor realismo los procesos fisicos que gobiernan la

génesis, intensidad y evolucion de los CTs.

b) Modelos probabilisticos

Ante las limitaciones inherentes de los modelos deterministas, los enfoques
probabilisticos se han consolidado como herramientas fundamentales para el pronostico
de CTs. A diferencia de los modelos tradicionales que generan una unica trayectoria o
intensidad prevista, los métodos probabilisticos entregan distribuciones de probabilidad
que reflejan un conjunto de escenarios posibles, incorporando de manera explicita la

incertidumbre asociada a la prediccion.

Una de las estrategias mas comunes es el uso de sistemas de ensamble (ensembles, en

inglés), en los que se ejecutan multiples simulaciones del mismo modelo con
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perturbaciones controladas en las condiciones iniciales o en los parametros fisicos. Este
enfoque permite evaluar la sensibilidad del pronéstico y cuantificar la dispersion de
resultados, lo que es esencial para sistemas no lineales como los CTs. Un ejemplo
destacado es el GEF'S (Global Ensemble Forecast System), que proporciona prondsticos
probabilisticos de trayectoria e intensidad ampliamente utilizados por agencias

meteoroldgicas operativas (Zhou et al., 2023).

Para mejorar la calibracion y la utilidad préctica de estos ensambles, se han desarrollado
técnicas estadisticas de posprocesamiento como el Bayesian Model Averaging (BMA) y
el Ensemble Model Output Statistics (EMOS). Estas herramientas combinan multiples
salidas modeladas bajo un marco estadistico coherente, optimizando asi la representacion
de la incertidumbre y ajustando la dispersion del ensamble al comportamiento observado

del sistema (Gneiting & Raftery, 2005).

Un producto emblematico de los enfoques probabilisticos es el cono de incertidumbre del
NHC. Este gréfico delimita el area dentro de la cual es probable que se ubique el centro
del ciclon en diferentes horizontes temporales, con base en errores histéricos de
prediccion. Sin embargo, no debe interpretarse como un indicador directo de la extension
del sistema o del area de impacto, advertencia destacada por estudios como el de
Rappaport (2009), que sefialan la necesidad de comunicar claramente los limites de estos

productos para una gestion eficaz del riesgo.

A su vez, la inferencia bayesiana ha sido incorporada como técnica de posprocesamiento
2

para actualizar distribuciones de probabilidad a partir de datos observados, integrando

priors historicos y evidencia reciente. Este enfoque permite capturar la incertidumbre

epistemologica y generar prondsticos probabilisticos mas robustos (Emanuel, 2018).

En conjunto, los modelos probabilisticos permiten estimar la probabilidad de alcanzar
umbrales criticos de intensidad (por ejemplo, = Categoria 3 en la escala Saffir—
Simpson), generar mapas de incertidumbre espacial, y respaldar decisiones en sistemas
de alerta temprana, planificacion territorial y evaluacion de riesgos climaticos. Su
integracion en marcos operativos y de investigacion es cada vez mas indispensable,
particularmente en regiones expuestas como el Caribe, donde el margen de error puede

tener implicaciones significativas en vidas humanas y dafios materiales.
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A pesar de estos avances, persisten desafios metodoldgicos en la deteccion y seguimiento
de CTs dentro de modelos climaticos globales de alta resolucion. Wu y Duan (2023)
advierten que los esquemas aplicados en los modelos CMIP6 emplean multiples
detectores y umbrales fijos sobre cuadriculas, lo que incrementa el costo computacional
y puede reducir la consistencia entre modelos. Ademas, la escasa evaluacion cuantitativa
de su desempefio, especialmente en cuencas tropicales menos monitoreadas, limita su
aplicabilidad en contextos operativos. Estas limitaciones refuerzan la necesidad de
marcos probabilisticos calibrados que sean tanto estadisticamente solidos como

computacionalmente eficientes.

¢) Modelos estadisticos tradicionales

Desde la década de 1970, se han desarrollado diversos modelos estadisticos clasicos que
actian como herramientas base para el prondstico de trayectoria e intensidad de CTs.
Estos enfoques han sido fundamentales en la transicion desde esquemas puramente
deterministas hacia métodos mas adaptativos, especialmente cuando se cuenta con series

historicas extensas y observaciones ambientales confiables.
Entre los métodos mas representativos se encuentran:

e Modelos de regresion lineal y multiple, 1os cuales permiten estimar variables clave
como la velocidad méxima del viento (Vmax) o la presion minima central (Pmin)
en funcion de predictores ambientales tales como la temperatura superficial del
mar, la cizalladura vertical del viento y la humedad relativa. Estos modelos fueron
ampliamente utilizados en desarrollos pioneros como SHIFOR y SHIPS (DeMaria

& Kaplan, 1994).

e Modelos de regresion logistica, que han sido empleados para estimar la
probabilidad de formacion ciclonica o de intensificacion rapida, basados en

umbrales criticos de variables oceanograficas y atmosféricas (Kaplan et al., 2015).

e Modelos climatologicos y de persistencia, como el tradicional CLIPER (Climate
and Persistence Model), que combina promedios historicos de trayectoria con la
tendencia reciente observada del sistema. Aunque 1util como referencia base para
la evaluacion de otros modelos, el CLIPER presenta limitaciones para predecir

cambios abruptos en intensidad o trayectoria (Rappaport et al., 2009).
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Ademas, estos modelos estadisticos pueden ser mejorados mediante el uso de técnicas de
posprocesamiento probabilistico. Por ejemplo, el BMA y el EMOS se aplican para
calibrar salidas de prondstico, ajustando la dispersion y mejorando la representatividad

probabilistica del sistema (Gneiting & Raftery, 2005).

En conjunto, estos modelos estadisticos clasicos han demostrado ser herramientas utiles
tanto en la operacion meteoroldgica como en el analisis de tendencias climatologicas. Su
aplicabilidad se ha mantenido en el tiempo debido a su bajo costo computacional,
facilidad de interpretacion y su utilidad como punto de comparacion frente a modelos
dindmicos mas complejos (Elsberry et al., 2014; Rappaport et al., 2009). Ademas, su
integracién con modelos numéricos y probabilisticos ha contribuido a reducir errores
sistematicos y mejorar la representacion de la incertidumbre inherente al comportamiento
de los CTs, especialmente en esquemas de prediccidon conjunta y posprocesamiento

estadistico (Gneiting & Raftery, 2005; Majumdar & Torn, 2014).

d) Aprendizaje automdtico y métodos modernos

Los avances recientes en inteligencia artificial han permitido implementar modelos de
aprendizaje automdtico (Machine Learning, ML) para mejorar la prediccion de la
trayectoria e intensidad de los CTs. Estos enfoques aprovechan grandes volumenes de
datos historicos y satelitales para identificar patrones complejos no lineales, que a

menudo escapan a los modelos estadisticos o fisicos tradicionales.

Entre los enfoques mas destacados se encuentran:

e Random Foresty Gradient Boosting: Algoritmos de clasificacion supervisada que
permiten categorizar CTs segln su intensidad a partir de conjuntos de
caracteristicas extraidas de datos satelitales, ambientales y dindmicos. Estos
métodos han demostrado ser utiles para capturar relaciones no lineales y evaluar
la importancia relativa de diferentes predictores (Liou et al., 2024; Zhang et al.,
2025).

e Redes neuronales recurrentes (RNN) y de memoria a largo plazo (LSTM):
Especialmente utiles para capturar dependencias temporales en series de tiempo,
han sido aplicadas con éxito a la prediccion de trayectorias y evolucion de

intensidad de CTs. Su capacidad para aprender secuencias las hace idoneas para
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modelar la dindmica progresiva de un sistema ciclonico. (Kapoor et al. 2023;
Kumar et al., 2021)

e Redes convolucionales (CNN): Utilizadas principalmente en el andlisis de
imagenes satelitales, estas redes son capaces de identificar estructuras espaciales
relevantes, como bandas nubosas o patrones convectivos, que estan directamente

relacionados con la intensidad del sistema (Chen et al., 2024).

Estudios recientes han explorado enfoques hibridos que combinan modelos fisicos con
aprendizaje automatico. Eusebi et al. (2024) demostraron que los modelos de deep
learning informados por principios fisicos (physics-informed neural networks) pueden
reconstruir campos de presion y viento con alta fidelidad, lo cual abre nuevas

oportunidades para mejorar la representacion de la intensidad ciclonica y su evolucion.

La inferencia bayesiana ha comenzado a utilizarse como herramienta de
posprocesamiento, permitiendo actualizar las distribuciones de probabilidad generadas
por modelos de ML o deterministas a partir de evidencia observacional reciente. Este
enfoque combina la informacion histérica (priors) con los nuevos datos (likelihood) para
obtener predicciones probabilisticas mas realistas y con intervalos de credibilidad

(Emanuel, 2018).

1.3 Estadistica de extremos

A pesar del desarrollo de modelos deterministas, probabilisticos y de aprendizaje
automatico aplicados al prondstico de ciclones tropicales (CTs), persisten limitaciones
importantes para representar con precision eventos de alta intensidad, como la rapida
intensificacion o los huracanes de categoria 4 y 5. Estas limitaciones se agravan en
regiones con alta incertidumbre, registros escasos y elevada vulnerabilidad, como el

Caribe y el golfo de México.

En este contexto, la estadistica de extremos emerge como un enfoque necesario para
caracterizar fendmenos poco frecuentes, pero de gran impacto. A diferencia de los
modelos centrados en promedios, este enfoque se focaliza en el comportamiento de las
colas de las distribuciones de variables criticas, como la velocidad maxima del viento o

la presion minima central. Ello permite estimar niveles de retorno y cuantificar la
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probabilidad de ocurrencia de eventos severos, aportando asi insumos fundamentales para

la gestion del riesgo.

En el ambito hidrometeorologico, ha sido ampliamente utilizado para evaluar
precipitaciones intensas, vientos huracanados, oleaje severo y niveles extremos del mar.
Dado que estos fendmenos suelen situarse fuera del rango de comportamiento normal, no
pueden describirse adecuadamente mediante estadisticas convencionales. Su estudio
requiere modelos especializados, capaces de representar adecuadamente los maximos o

minimos observados en series temporales climéaticas (Coles, 2001; Katz et al., 2002).

El fundamento tedrico del andlisis de extremos se basa en los teoremas limite para
maximos, los cuales establecen que, bajo ciertas condiciones generales, los valores
extremos convergen a una de tres distribuciones candnicas: Gumbel, Fréchet o Weibull
(Leadbetter et al., 1983). Estas pueden unificarse en una sola formulacion flexible: la
Distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEV), ampliamente aplicada en

climatologia, hidrologia y evaluacion de riesgos (Martins & Stedinger, 2000).

1.3.1 Distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEYV)

La distribucion GEV representa el modelo tedrico fundamental para representar el
comportamiento de los valores maximos (o minimos transformados) de una variable

aleatoria observada en bloques temporales, como afios o temporadas.

La distribucion GEV unifica estos tres casos en una sola expresion paramétrica, definida

por su funcion de distribucion acumulada (CDF) como:
G(2) = ex {— [1+¢(Z5) ]_1/5} aral+ &4 > 0 (5)
= €Xp o » P o

donde:

e u € R esel parametro de localizacion, que indica el valor central de los extremos;
e 0 > 0 es el parametro de escala, que controla la dispersion de los datos extremos;
e ¢ ER es el parametro de forma, que determina la forma de la cola de la

distribucién.

Segun el valor de £, se obtienen los tres tipos de comportamiento extremo:
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= ¢ > 0: Distribucion Fréchet, con cola pesada. Apropiada para modelar
eventos extremos sin cota superior, como vientos de huracanes categoria

405.

= ¢ = 0: Distribucion Gumbel, con cola exponencial. Se interpreta como el

limite de la GEV cuando ¢ — 0.

» ¢ < 0:Distribucion Weibull, con cola acotada superior. Util para variables
que tienen un limite fisico superior, como la presion minima central en

CTs.

El modelo GEV ha sido aplicado en numerosos estudios para analizar precipitaciones
intensas (Koutsoyiannis, 2004), temperaturas extremas, caudales fluviales maximos
(Martins & Stedinger, 2000) y, de forma creciente, la intensidad ciclonica mediante la
velocidad del viento o la presion minima central transformada (Renard et al., 2006; Coles,
2001). Su flexibilidad lo convierte en una herramienta fundamental para estimar valores
extremos en contextos con observaciones limitadas, y constituye un insumo clave para la
estimacion de niveles de retorno y el desarrollo de priors informativos en modelos

bayesianos.

1.3.2 Estimacion de parametros: mdaxima verosimilitud

La estimacion de los parametros 4, o y € puede realizarse mediante diferentes técnicas:
método de los momentos, método de cuantiles, inferencia bayesiana o, con mayor
frecuencia, mediante el enfoque de maxima verosimilitud (Maximum Likelihood

Estimation, MLE).

Este método consiste en encontrar el conjunto de pardmetros que maximiza la
probabilidad de observar los datos extremos registrados. La funcién de verosimilitud

correspondiente se expresa como:
Lo, =1lie1 9@ 1 w0,8) (6)

donde g(z;) representa la funcion de densidad de probabilidad (PDF) de la distribucion
GEV:

1

g(2) = i[l + f(?)]_é__lexp {— [1 +¢ (?)]_1/5}, paral + E(%) >0 7
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Este procedimiento se realiza usualmente mediante algoritmos numéricos de
optimizaciéon no lineal o técnicas de gradiente estocdstico, disponibles en paquetes

estadisticos como R (p. ¢j., extRemes, ismev, evd)
Entre las principales ventajas del MLE destacan:

e Eficiencia asintotica: los estimadores son insesgados para muestras grandes y
alcanzan la varianza minima posible (Cramér—Rao).

e Flexibilidad: se adapta a datos no transformados y permite comparar modelos con
distintos supuestos.

e Facilidad de inferencia posterior: los estimadores pueden ser usados como punto

de partida en métodos de remuestreo (bootstrap) o inferencia bayesiana.

El uso conjunto de GEV y MLE se ha consolidado como metodologia de referencia en la
caracterizacion de extremos hidrometeoroldgicos, incluyendo ciclones tropicales, lluvias
intensas, olas de calor, caudales extremos y niveles maximos del mar (Hosking & Wallis,

1987; Renard et al., 2006; Katz et al., 2002).

1.3.3 Niveles de retorno e incertidumbre

Uno de los principales aportes del modelo GEV es la estimacion de niveles de retorno,
definidos como el valor esperado de una variable extrema que se excede, en promedio,

una vez cada T anos.

A partir de la distribucion GEV, el nivel de retorno zy asociado a un periodo de retorno
T=1/p , donde p es la probabilidad de excedencia anual, se calcula mediante la
siguiente expresion (para & # 0):

zp = p+%[(=log(1 —p))~¢ — 1] ®)

donde z,, corresponde al valor de la variable que se espera exceder, en promedio, una vez

cada T afios, u es el parametro de localizacion, o el pardmetro de escala y ¢ el pardmetro

de forma de la GEV,

Estas estimaciones permiten proyectar, por ejemplo, la velocidad méxima del viento o la

presion minima central esperadas para periodos de 10, 20, 50 o 100 afios, lo cual resulta
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esencial para el disefio de obras de proteccion costera, normas de construccion, seguros

paramétricos y planes de adaptacion.

Para incorporar la incertidumbre, se emplean métodos como el bootstrap paramétrico
(Douglas et al., 2000), que permite construir intervalos de confianza no paramétricos, o
la inferencia bayesiana, que utiliza las distribuciones posteriores de y, o y & para generar
intervalos de credibilidad y actualizar resultados con nueva evidencia (Coles & Tawn,

1996; Chavez-Demoulin & Davison, 2005).

Este marco resulta especialmente pertinente en regiones como el Caribe y el golfo de
Meéxico, donde los registros historicos de eventos extremos son limitados, pero la
exposicion social y econdmica es elevada. En estos contextos, la combinacion del modelo
GEV con técnicas de remuestreo o inferencia bayesiana proporciona una herramienta
solida para caracterizar extremos, estimar riesgos y disefiar medidas preventivas basadas

en evidencia estadistica.

1.3.4 Aplicaciones en el andlisis de intensidad ciclonica

La estadistica de extremos ha demostrado ser una herramienta metodologicamente solida
y operacionalmente versatil para evaluar y proyectar la intensidad de CTs, tanto en
entornos oceanicos como costeros. Su aplicabilidad abarca desde la modelacion de oleaje
extremo y marea ciclonica hasta la estimacion de viento méaximo sostenido y presion

minima central.

A escala global, Wang et al. (2022) identificaron un aumento sistematico en la intensidad
de CTs deébiles entre 1991 y 2020, a partir del analisis de corrientes oceanicas
superficiales. Grossmann-Matheson et al. (2024) desarrollaron un atlas global de olas
extremas, utilizando simulaciones sintéticas y ajuste GEV para estimar niveles de retorno

de hasta 100 anos.

Naseef 'y Sanil Kumar (2020), en la bahia de Bengala, mostraron que la exclusion de solo
dos ciclones extremos puede reducir en 30 % los niveles de retorno de altura significativa
de ola, resaltando la sensibilidad del modelo a eventos raros. En el Caribe, Wada et al.

(2022) validaron el modelo STM-E para estimar oleaje inducido por CTs, usando series
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sintéticas de mas de 3000 afios. O’Grady et al. (2022) propusieron una distribucién mixta
para niveles de marea, que mejord sustancialmente las estimaciones frente al modelo

GEV convencional.

Otros enfoques combinan simulaciones de alta resolucion con modelado estadistico. Stern
et al. (2021) integraron simulaciones LES y modelos estadistico-dinamicos para estimar
el riesgo de rafagas extremas de viento en huracanes intensos, encontrando probabilidades

superiores al 50 % de experimentar rafagas > 70 m/s en zonas cercanas al ojo.

Desde el punto de vista metodologico, estudios como los de Matear y Reddy (2025)
analizan el tamafo muestral necesario para estimaciones confiables bajo colas pesadas.
En Meéxico, Gutierrez-Lopez et al. (2025) propusieron un enfoque mixto Gumbel-
Bayesiano para estimar la probabilidad conjunta de viento extremo y presion minima en

Acapulco, aplicado a eventos como los huracanes Pauline y Otis.

Otros trabajos incluyen la tesis de Meza-Padilla et al. (2015), quienes estimaron la marea
de tormenta y oleaje inducidos por ciclones tropicales en mares mexicanos utilizando
huracanes sintéticos y distribuciones extremas (GEV, Weibull) en las costas del Pacifico,
Golfo y Caribe. Por otra parte, Sanchez-Rivera et al. (2021) realizaron un analisis
historico (1851-2019) de huracanes extremos en Quintana Roo, evaluando la frecuencia,
trayectoria e impactos de estos eventos, lo que aporta una base importante para estudios

de vulnerabilidad regional.

Desde una perspectiva técnica, Payez et al. (2025) introdujeron una metodologia basada
en percentiles suavizados y bootstrap por bloques para estimar viento maximo con series

cortas, mejorando la confiabilidad de intervalos de retorno para uso operativo.

En conjunto, los estudios revisados evidencian que la estadistica de extremos no solo
permite caracterizar rigurosamente los valores maximos observados, sino que también
constituye una herramienta clave para construir escenarios de riesgo bajo incertidumbre
(Landsea y Franklin, 2013). Esta capacidad es esencial en regiones de alta exposicion
ciclonica como el Caribe y el golfo de México. A su vez, la combinaciéon con métodos
bayesianos ofrece un marco mas flexible para representar la incertidumbre estructural y

mejorar la estimacion de probabilidades condicionales.
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1.4 Enfoque bayesiano aplicado a ciclones tropicales
1.4.1 Teorema de Bayes y fundamentos de inferencia

El teorema de Bayes es la piedra angular de la inferencia bayesiana y establece una
relacion entre la probabilidad de un evento, dado un conjunto de datos y la probabilidad

de esos datos dado el evento (Bayes,1763). Su formulacién matematica es:

P(D/H- P(H)

P(HID) = =0

)
Donde:

e P (H | D): Probabilidad posterior de la hipotesis H dado los datos D.

e P (D | H): Probabilidad de observar los datos D bajo la hipotesis H.

e P (H): Probabilidad previa de la hipdtesis H (creencia inicial antes de ver los
datos).

e P(D): Probabilidad total de los datos D (puede calcularse como la suma de todas

las probabilidades de D bajo todas las hipdtesis posibles).

Este teorema permite actualizar de forma coherente una creencia inicial (prior) al
incorporar nueva evidencia, obteniendo asi una distribucion posterior mas informada. A
diferencia del enfoque frecuentista, que asume parametros fijos y se basa exclusivamente
en la verosimilitud, la inferencia bayesiana considera que los pardmetros son variables
aleatorias, lo que habilita la integracion explicita de conocimiento previo y la
actualizacion iterativa de la incertidumbre (Gelman et al., 2013; Rendon-Macias et al.,

2018).

Este marco resulta particularmente valioso en el andlisis y prondstico de ciclones
tropicales, donde la disponibilidad de datos en tiempo real es limitada y la incertidumbre
es elevada. Ademas, los modelos bayesianos permiten capturar relaciones no lineales,
propagar incertidumbre estructurada y realizar inferencias robustas incluso con muestras

pequeiias, condiciones habituales en el estudio de eventos extremos.

Una de las ventajas fundamentales de este enfoque es su capacidad para combinar fuentes
de informacion heterogéneas. Por ejemplo, es posible integrar registros historicos de
ciclones, reandlisis climaticos, observaciones satelitales y mediciones in situ. En

particular, modelos de regresion bayesiana han demostrado su utilidad para relacionar la
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intensidad de los ciclones con variables predictoras como la temperatura de la superficie
del mar, la cizalladura vertical del viento o la presion a nivel del mar, lo que ha sido

documentado por estudios como el de Huang et al. (2021).

La incorporacion de estas variables mejora tanto la comprension fisica de los procesos
que rigen la intensificacion ciclénica como la capacidad de anticipar escenarios de riesgo.
De esta manera, el enfoque bayesiano contribuye directamente al fortalecimiento de los
sistemas de monitoreo y mitigacion, permitiendo generar pronodsticos mas realistas y

utiles para la gestion operativa del riesgo.

1.4.2 Modelos jerdarquicos y probabilidad condicional

Los modelos jerdrquicos bayesianos, también denominados modelos multinivel,
constituyen una extension natural del enfoque bayesiano clasico. Estos modelos permiten
representar estructuras de variacion complejas, en las que los pardmetros del modelo
pueden depender de factores agrupados en distintos niveles jerarquicos, como periodos
temporales, regiones geograficas o categorias de intensidad ciclonica (Gelman et al.,

2013).

Esta estructura resulta especialmente util en contextos hidrometeoroldgicos, donde los
datos observados presentan dependencias espaciales y temporales, efectos latentes y
heterogeneidad entre subgrupos. El modelo jerarquico capta esta complejidad mediante
una construccion probabilistica anidada. Por ejemplo, si se desea modelar la intensidad
ciclonica en funcion de variables como la velocidad del viento (V), la presion minima
central (P), la latitud (lat) y la longitud (lon), una formulacién jerarquica tipica se

expresa como:
PO, a|D)xP(D|6)-P(O]|a):P(a) (10)
donde:

e D representa los datos observados (viento, presion, ubicacion, categoria

observada),
e 0 son los parametros especificos por grupo (como Y, o¢, &; por periodo t),

e a son los hiperparametros globales que gobiernan la distribucion de 6,
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Este marco probabilistico permite propagar la incertidumbre entre niveles jerarquicos, lo
que resulta crucial cuando se trabaja con subconjuntos de datos reducidos o
desbalanceados. Ademas, favorece la transferencia de informacion entre grupos
relacionados, mejorando la estabilidad de las estimaciones y reduciendo el sesgo en
contextos con evidencia limitada, como los huracanes intensos poco frecuentes

(McElreath, R., 2020).

Desde un punto de vista practico, los modelos jerarquicos bayesianos proporcionan una
base solida para la prediccion probabilistica condicional de intensidad ciclonica. A
diferencia de los modelos deterministas tradicionales, que producen estimaciones
puntuales, los modelos bayesianos generan distribuciones posteriores completas para las
variables de interés. Esto permite calcular directamente probabilidades acumuladas por

categoria Saffir—Simpson, como:

P(Intensidad > Cat 3 | V, P, lat,lon) (11)

y construir intervalos de credibilidad que reflejan la incertidumbre inherente a cada
prediccion. Asimismo, estos modelos facilitan la generacion de mapas de vulnerabilidad
condicional espacializados, integrando datos fisicos, observaciones historicas y

predictores geograficos dentro de un marco coherente.

En consecuencia, los modelos jerarquicos bayesianos se configuran como herramientas
robustas y flexibles para la gestion del riesgo ciclonico, especialmente en regiones
vulnerables. Su capacidad para combinar conocimiento previo, modelar incertidumbre
estructural y generar pronosticos personalizados los hace particularmente valiosos en el
disefio de sistemas de alerta temprana, planificacion territorial y evaluacion de escenarios

bajo cambio climatico.

1.4.3 Aplicaciones a la prediccion de intensidad

En los ultimos afios, los modelos de prediccion de intensidad ciclonica basados en
inferencia bayesiana han adquirido creciente relevancia debido a su capacidad para
integrar multiples fuentes de informacion y proporcionar estimaciones explicitas de

incertidumbre. Esta aproximacion resulta particularmente valiosa en escenarios donde los
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registros observacionales son limitados o donde la variabilidad climética impone retos

sustanciales a los modelos deterministas tradicionales.

Un ejemplo pionero es el trabajo de Chu y Zhao (2007), quienes aplicaron un modelo de
regresion lineal generalizada de Poisson, formulado dentro del marco bayesiano, para
pronosticar la actividad de ciclones tropicales en el Pacifico Norte central durante la
temporada alta (julio-septiembre). Este modelo incorpor6 variables ambientales a gran
escala como la temperatura superficial del mar, la presion a nivel del mar, la cizalladura
vertical del viento, la vorticidad relativa y el contenido de agua precipitable.
Posteriormente, en 2011, los mismos autores llevaron a cabo una revision metodoldgica
sobre el uso de modelos bayesianos en climatologia extrema, incluyendo aplicaciones a
la deteccion de cambios de régimen, la clasificacion de trayectorias y el prondstico

estacional de ciclones.

En la misma linea, Song et al. (2018) propusieron un esquema de promedio bayesiano de
modelos (BMA) con el objetivo de mejorar la prediccion de la presion minima central,
una variable determinante en la estimacion de la intensidad de los ciclones. Este enfoque
permitié combinar multiples modelos y ponderar sus contribuciones segiin su desempeiio,

mejorando asi la robustez predictiva.

Investigaciones recientes han reforzado la aplicabilidad del enfoque bayesiano en
diversos contextos climaticos. Loridan y Bruneau (2025) propusieron el modelo UTC
(Unified Tropical Cyclone), un marco de modelado que genera catalogos sintéticos de
ciclones tropicales globales condicionados por variables oceédnicas y atmosféricas,
diferenciados espacialmente por regiones climaticas, lo que permite incorporar
variabilidad climatica al riesgo de ciclones extremos. Ragab (2025) integré inferencia
bayesiana con técnicas de aprendizaje automatico para mejorar la prediccion de

intensidad bajo condiciones climaticas cambiantes.

Zhu et al. (2022) aplicaron técnicas de optimizacion bayesiana para calibrar modelos de
Gradient Boosted Regression Trees que predicen los cambios de intensidad ciclonica en
el Pacifico Noroccidental. Este enfoque evidencia la adaptabilidad del método bayesiano

(no solo en la estimacién de parametros de distribucion extrema, sino también en la
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optimizacion de modelos predictivos) a diferentes horizontes de prediccion y entornos

geograficos con variabilidad operacional.

En el ambito atlantico, estudios como los de Wentd (2017) y Cummings (2018) aplicaron
modelos jerarquicos bayesianos multivariados para reducir errores en el prondstico de
intensidad y trayectoria. Dietz et al. (2022) desarrollaron un modelo jerarquico bayesiano
para caracterizar la estructura interna de los ciclones y predecir su potencial destructivo,
integrando informacidn estructural, climatologica y econdémica. Este estudio demostro
que los enfoques jerarquicos permiten obtener estimaciones mas precisas bajo
condiciones de incertidumbre y escasez de datos. De forma similar, Walsh et al. (2022)
utilizaron un enfoque jerarquico bayesiano para cuantificar la incertidumbre en las
predicciones de precipitacion ciclonica, integrando errores historicos y correlaciones
espaciales. Boumis et al. (2023) aplicaron un modelo bayesiano jerarquico para estimar
la frecuencia de marejadas ciclonicas (storm surges) en la region del golfo de Estados
Unidos. El enfoque metodoldgico, aunque centrado en niveles extremos del mar, es
directamente transferible a la prediccion de intensidad ciclonica bajo incertidumbre
estructurada, especialmente en zonas costeras vulnerables como el golfo de México. Mas
recientemente, Yang y Xu (2024) desarrollaron un modelo jerarquico con red neuronal
para reconstruir campos de viento en ciclones tropicales, lo cual mejora la evaluacion del

riesgo extremo en areas costeras.

En el contexto latinoamericano, Gutierrez Lopez et al. (2025) desarrollaron un modelo
estadistico que integra distribuciones de valores extremos (Gumbel y GEV) con un
modelo bayesiano para estimar la probabilidad conjunta de vientos extremos y presiones
minimas en la costa del Pacifico mexicano. Este modelo se aplico a eventos historicos
como los huracanes Pauline (1997) y Otis (2023), generando mapas espaciales de riesgo
probabilistico utiles para la planificacion territorial y la gestion de emergencias. Esta
aproximacion demuestra la sinergia entre la estadistica de extremos y la inferencia

bayesiana para anticipar escenarios de alta severidad.

De acuerdo con Bartos et al. (2023), el uso de priors empiricos en modelos bayesianos
para eventos binarios permite estabilizar la inferencia cuando los datos locales son
escasos, incorporando informacidén previa equivalente a un numero moderado de

observaciones virtuales.

38



Otto y Castelo (2025) destacan que el modelo Beta-Binomial constituye un enfoque
robusto para analizar conteos acotados en aplicaciones ambientales, ya que captura

adecuadamente la sobredispersion y la variabilidad extrema presente en datos reales.

En conjunto, estas investigaciones respaldan la pertinencia del uso de inferencia
bayesiana, especialmente en su formulacién jerarquica, para modelar la intensidad
ciclonica, incorporar incertidumbre de forma estructurada y generar prondsticos
probabilisticos espacialmente explicitos. La combinacion de modelos GEV para
caracterizar valores extremos con estructuras bayesianas multinivel permite estimar la
probabilidad condicional. Este tipo de aproximacidn representa un avance metodologico
sustantivo frente a modelos deterministas tradicionales, al ofrecer una base mas realista
para la gestion del riesgo ante eventos extremos en entornos vulnerables como el Caribe

y el golfo de México.
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II. METODOLOGIA
2.1 Area de estudio

El area de estudio se delimita entre 15°-34° Ny 98°-65° O (Figura 5). Esta region abarca
sectores clave del Atlantico Norte occidental y el Golfo de México, incluyendo el Caribe,
Florida y la costa oriental de México. En este dominio son frecuentes trayectorias que
ingresan desde el Caribe hacia el Golfo y episodios de intensificacion rapida sobre aguas

calidas del Caribe occidental.
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Figura 5: Area de estudio

2.2 Base de datos

Se empled la base de datos IBTrACS v04r00 (International Best Track Archive for
Climate Stewardship), considerada el archivo global mas completo y estandarizado de
ciclones tropicales (CTs) (Knapp et al., 2010). Este conjunto, compilado por la NOAA,
integra registros historicos de multiples agencias meteoroldgicas, entre ellas:
JTWC (Joint Typhoon Warning Center); JMA (Japan Meteorological Agency); IMD
(India Meteorological Department); y NHC (National Hurricane Center), principal fuente
para el Atlantico Norte y el Golfo de México.
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Los datos, disponibles en formato CSV (ibtracs.ALL.list.v04r00.csv), abarcan desde

1851 hasta la actualidad y contienen variables clave homogenizadas, tales como:

* Trayectoria: Latitud, longitud y velocidad de desplazamiento (en intervalos de 3
horas).

* Intensidad: Vientos maximos sostenidos (en nudos) y presion central minima (en
hPa).

* C(lasificacion: Segun escalas estandarizadas (ej. Saffir-Simpson).

* Metadatos: Identificador unico (SID), nombre del ciclon, cuenca de origen

(BASIN) y agencia reportante.

Aunque IBTrACS unifica criterios metodologicos entre agencias, se ha documentado que
los registros previos a 1950 presentan limitaciones de precision y cobertura espacial

(Knapp et al., 2010; Landsea et al., 2004).

2.2.1 Procesamiento de los datos para el area de estudio

Se seleccionaron las siguientes variables para el analisis:
e SID (identificador Uinico)
e NAME (nombre del ciclon)
e ISO TIME (fecha y hora en UTC)
e LAT/LON (coordenadas geograficas)
e WMO_ WIND (viento maximo en nudos)
e WMO_ PRES (presion minima en hPa)
e BASIN (cuenca ciclonica)

Se realiz6 un proceso de filtrado dentro de 15° — 34° N, 98° — 65° 0. Se excluyeron los
registros con valores faltantes de WMO_WIND o WMO_PRES; vientos < 35 kt (por
debajo de tormenta tropical); vientos > 200 kt (atipicos no fisicos); y presiones >

1010 hPa (no ciclonicas).

El periodo de estudio se fijo entre 1950 y 2021, descartando los registros previos a 1950

disponibles en la base IBTrACS (que se remontan a 1851), con el objetivo de maximizar
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la homogeneidad instrumental y la cobertura espacial. Los datos anteriores a 1950
presentan mayores errores sistematicos debido a la falta de estandarizacion en las
mediciones, los cambios en la instrumentacion y la escasa densidad de observaciones,
especialmente en regiones tropicales y oceanicas (WMO, 2020). Asimismo, las series
antiguas presentan una alta heterogeneidad temporal, ya que requieren ajustes complejos
por discontinuidades estructurales, por ejemplo, relocalizacion de estaciones o cambios
en los métodos de observacion), lo que introduce sesgos no corregibles en ausencia de

metadatos completos (Venema et al., 2012).

Esta decision también garantiza la coherencia metodologica con las referencias climaticas
internacionales, dado que el periodo posterior a 1950 coincide con la consolidacion de
redes globales de observacion sistematizada, como el Global Climate Observing System
(GCOS), y con el inicio del intervalo reconocido por la comunidad cientifica como
representativo para el analisis del cambio climatico de origen antropogénico. De hecho,
este umbral temporal ha sido adoptado como estandar por el IPCC para establecer
comparaciones historicas y evaluar la influencia humana sobre el sistema climatico
(IPCC, 2021). Asi, la delimitacion temporal seleccionada optimiza el equilibrio entre la
longitud de la serie y la calidad de los datos, lo cual resulta fundamental para garantizar

la robustez estadistica en el analisis confiable de tendencias a largo plazo.

Con el propdsito de asegurar una media climética representativa, los datos se
subdividieron en periodos de 30 afios, en concordancia con la convencion establecida por
la Organizacion Meteorologica Mundial (WMO, 1967). Esta duracion constituye el
intervalo minimo recomendado para minimizar la influencia de la variabilidad interanual,
incluyendo eventos extremos aislados y ciclos naturales como el El Nifio-Oscilacion del
Sur (ENOS), permitiendo asi una caracterizacion mas estable de las condiciones

climaticas subyacentes. En consecuencia, se definieron tres periodos de estudio:
e Periodo 1 (1950-1979): etapa previa al acelerado calentamiento global.

e Periodo 2 (1980-2009): era satelital moderna, asociada al incremento

postindustrial de gases de efecto invernadero.
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e Periodo 3 (2010-2021): fase parcial para captar posibles efectos recientes del

cambio climatico sobre la intensidad ciclonica.

Segun la WMO (1967), series mas cortas (< 30 afos) pueden estar sesgadas por
anomalias decadicas transitorias, mientras que periodos excesivamente largos pueden
diluir sefiales recientes, como el calentamiento global acelerado posterior a 1980. Por
tanto, el uso de bloques climaticos de tres décadas optimiza el equilibrio entre estabilidad

estadistica y sensibilidad a tendencias de cambio climético.

Las Figuras 6 a 8 presentan las trayectorias geograficas de los CTs registrados en cada
periodo, lo que permite visualizar comparativamente los patrones espaciales y temporales

de ocurrencia.

Esta representacion facilita la identificacion de cambios en rutas preferenciales, areas de
formacion e intensificacion potencial, sentando las bases para el andlisis extremo

posterior y la modelacion probabilistica de la intensidad ciclonica.
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Se llevo a cabo un analisis exploratorio preliminar enfocado en la frecuencia de ciclones
tropicales (CTs) durante los tres periodos seleccionados, complementado con pruebas
estadisticas no paramétricas para detectar tendencias temporales. En particular, se
aplicaron la prueba de Mann—Kendall, la pendiente de Sen y el coeficiente Tau de
Kendall, técnicas ampliamente utilizadas en andlisis climaticos por su robustez frente a

distribuciones no normales y su sensibilidad a tendencias mondtonas.

2.3 Analisis de extremos mediante modelo GEV

El andlisis de extremos se empled para modelar los maximos anuales de velocidad del
viento y los minimos anuales de presion atmosférica central en CTs, con el propoésito de
caracterizar el comportamiento estadistico de las colas y de aportar priors informativos al

modelado bayesiano posterior.

Este andlisis, basado en la distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEV),
permite estimar la probabilidad de ocurrencia de huracanes de gran intensidad en la
cuenca Caribe, calcular periodos de retorno y validar estadisticamente el ajuste de las

colas.

Los datos requeridos, extraidos de IBTrACS para el area 15° — 34° N,98° — 65° 0, en
el periodo 1950-2021 son:

* Velocidad del viento (WMO_ WIND): Extraer maximos anuales (valor mas alto
por afio).
* Presion atmosférica (WMO_PRES): Extraer minimos anuales y transformar a

valores negativos (para compatibilidad con GEV).
2.3.1 Evaluacion y validacion del ajuste GEV

Para garantizar que el modelo GEV ajustado describa adecuadamente el comportamiento
de los extremos (vientos y presion), se emplearon herramientas graficas de diagnostico y
pruebas estadisticas formales, asi como el Criterio de Informacioén de Akaike (AIC) y el
Criterio de Informacion Bayesiano (BIC), los cuales informan el equilibrio ajuste-

complejidad dentro de cada periodo.

Los graficos de diagndstico permitieron una evaluacion visual preliminar del ajuste del

modelo. Se utilizaron dos tipos principales la densidad ajustada vs. observada,
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comparando la distribucién empirica de los datos extremos con la densidad tedrica de la
GEV; y QQ-plot (cuantil-cuantil), que muestra la correspondencia entre cuantiles

empiricos y teoricos; una alineacion cercana a la diagonal indica buen ajuste.

Para la validacion cuantitativa del ajuste del modelo, se utilizé la prueba estadistica
Anderson—Darling (AD), mdas sensible a diferencias en las colas que la prueba de
Kolmogorov-Smirnov, al ponderar con mayor peso observaciones en extremos
(Stephens, 1976). La prueba contrasta la hipotesis nula Hy: “los datos siguen la
distribucion GEV ajustada”, frente a la alternativa H,: “los datos no siguen dicha
distribucion”. El estadistico A? se interpreta en funcion de valores criticos que han sido
adaptados o extrapolados de estudios como el de Choulakian y Stephens (2001),
originalmente desarrollado para la distribucion Generalizada de Pareto (GPD). Si el valor
—p < 0.05, se rechaza Hy, lo que indicaria un mal ajuste. Valores elevados de A* son
indicativos de mayores discrepancias, especialmente en las colas de la distribucion, lo

cual es critico en el analisis de eventos extremos.

El célculo de los periodos de retorno tipicos (2, 5, 10, 20, 50 afos) se realizd a los
parametros estimados para predecir eventos extremos futuros, lo que es indispensable

para la gestion de riesgos y el andlisis climatico.

Para cuantificar la incertidumbre en (g, g, §) se aplicé bootstrap no paramétrico con 1000
replicaciones. Esta técnica permite construir intervalos de confianza al 95% sin supuestos
fuertes sobre la forma de la distribucion subyacente, fortaleciendo asi la robustez del
analisis extremo. Ademas, estos intervalos constituyen insumos clave para la modelacion
bayesiana posterior, al aportar priors empiricamente fundamentados. En el contexto de
CTs intensos, como los que afectan el Caribe y el Golfo de México, una validacion
rigurosa de los extremos es esencial, dado que errores en las colas pueden conducir a una

subestimacion significativa del riesgo asociado.
2.4 Modelado jerarquico bayesiano de la intensidad ciclonica

Con base en el analisis de extremos, se implementé un modelo jerarquico bayesiano
orientado a estimar probabilidades condicionadas de intensidad ciclonica para los tres
periodos definidos (1950-1979, 1980-2009 y 2010-2021). En una primera fase, se

modelaron jerarquicamente los parametros de localizacion (u), escala (o) y forma (€) de

46



la GEV para las variables viento maximo y presion minima central. A nivel superior, se
incorporaron priors informativos construidos a partir de los valores obtenidos por maxima

verosimilitud (MLE) en el ajuste inicial de la distribuciéon GEV.

Este enfoque permite fortalecer la inferencia en periodos con menor cantidad de datos,
como el mas reciente (2010-2021), y formaliza la inclusion de conocimiento previo dentro

del proceso de estimacion.

Una vez definida la estructura jerarquica, el objetivo fue obtener la distribucion posterior
de los parametros 8 = {u,0,&} , dados los datos observados D. Este procedimiento,

denominado inferencia bayesiana, se basa en el Teorema de Bayes:

, P(Dlu,0,&)P(uod)
P(p,0,¢ | D) = MO S o (12)

Donde P(D | p,0,¢) es la verosimilitud, P(u, 0, ¢) las distribuciones a priors y P(D) la
evidencia o probabilidad marginal de los datos observados, esta ultima a menudo no

manejable analiticamente.

Dado que calcular P(D) implica integrar sobre todos los posibles valores de los
parametros (u, o, <), lo cual es computacionalmente costoso en modelos complejos, se
recurrié al uso de algoritmos de muestreo MCMC (Markov Chain Monte Carlo), que
permiten obtener muestras de la distribucion posterior sin necesidad de conocer

explicitamente la evidencia P(D), generando muestras de la posterior P(u,a,é | D).

La implementacion se realizo en la plataforma Stan, a través de su interfaz en R (RStan).
Stan es un lenguaje de modelado probabilistico de codigo abierto, disefiado para ejecutar
algoritmos de inferencia bayesiana de manera eficiente. Se emple6 el algoritmo NUTS
(No-U-Turn Sampler), una extension adaptativa de HMC (Hamiltonian Monte Carlo) que
optimiza automaticamente la trayectoria de muestreo, mejorando la eficiencia en espacios

de parametros de alta dimension.
Los insumos del modelo se organizaron en una lista stan_data con la siguiente estructura:

e N:numero total de observaciones

e K:numero de periodos (grupos jerarquicos)
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e periodo: vector de pertenencia por observacion

e viento: vector de velocidades maximas

e presion: vector de presiones minimas (en negativo)

e priors: distribuciones previas informativas para y, oy &, por variable y por

periodo

Adicionalmente, se defini6 una funcidon de inicializacion aleatoria para facilitar la
convergencia del algoritmo NUTS, asegurando que los valores iniciales se mantuvieran
dentro del soporte valido de la distribucion GEV. El modelo fue ejecutado con los

siguientes pardmetros:

e Cadenas: 4
e [teraciones por cadena: 5000
e  Warmup: 1500 iteraciones

e Control: adapt delta = 0.9995, max_treedepth = 20

2.4.1 Probabilidades condicionadas por periodo

A partir de las muestras generadas para los parametros (u, g, §) de la distribucion GEV,
se procedio a estimar la probabilidad de que un ciclon tropical alcance una determinada
categoria de intensidad, definida segtn los umbrales de la escala Saffir-Simpson, tanto en

términos de viento como de presion.

Para cada periodo, se generaron 4000 combinaciones simuladas de los pardmetros p, o'y
¢ a partir de sus respectivas medias y desviaciones estandar posteriores, asegurando la

positividad de la escala (¢ > 0) y una cola acotada (¢ < 0).

Para cada combinacidn, se calculo la probabilidad marginal de que el viento se encuentre
dentro del intervalo correspondiente a la categoria especifica y, de forma analoga, la

probabilidad marginal de que la presion estuviera dentro de su intervalo.

Asumiendo independencia condicional entre viento maximo y presion minima central
(como linea base), se estimo la probabilidad conjunta por categoria como el producto de

ambas:
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pi? =pS - pp (13)

donde p](-s) es la probabilidad conjunta de la categoria j en la simulacién s, p‘(,s) y pl(f)

son las probabilidades marginales de viento y presion respectivamente.

Este supuesto se justifica en primera instancia por la fuerte correlacion fisica entre ambas
variables, que ya es capturada de forma indirecta en el modelo mediante su codificacion
conjunta en los parametros de la distribuciéon GEV. Sin embargo, al utilizar las muestras
posteriores de forma separada para calcular probabilidades marginales por variable y
luego multiplicarlas, se asume que cualquier dependencia residual entre viento y presion,
dada la informacion de los parametros, es despreciable. Este enfoque simplifica el analisis
y reduce la dimensionalidad computacional, permitiendo estimar probabilidades

conjuntas de forma eficiente y estable.

Las probabilidades exactas por categoria se calcularon como la media de las 4000
simulaciones, y los intervalos de credibilidad del 95 % (IC95%) como los percentiles 2.5

y 97.5 de la distribucion simulada para cada categoria.

Para obtener las probabilidades acumuladas (por ejemplo, Pr(Intensidad = Cat k)), se
realizd, en cada simulacion, la suma de las probabilidades conjuntas de todas las

categorias iguales o superiores al umbral de interés:

S = Sisk p,(-i)i conj =i (14)

Esta suma se efectu6 previo al calculo de los intervalos de credibilidad, dado que el
cuantil de una suma no es igual a la suma de cuantiles. De esta manera, las medias e
I1C95% de las acumuladas reflejan la variabilidad total de la suma conjunta y preservan

la coherencia probabilistica entre categorias.

Este procedimiento garantiza que las probabilidades acumuladas sean consistentes con
las probabilidades exactas por categoria y que los intervalos de credibilidad capturen

correctamente la incertidumbre asociada a la estimacion conjunta.
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2.4.2 Diagnéostico de convergencia y validacion

La evaluacion del modelo se realizé en dos niveles complementarios: (i) el diagnostico
de convergencia de las cadenas MCMC vy (ii) la validacion de las probabilidades de

intensidad derivadas.

Para la estimacion bayesiana de los parametros extremos (i, g, §) mediante la distribucion
GEV, se verificd la convergencia generada por el algoritmo NUTS utilizando los

siguientes criterios:

e El estadistico R (Gelman-Rubin): para comparar la varianza entre cadenas frente
a la varianza dentro de cada cadena. Se considerd convergencia aceptable si R <
1.01 para todos los parametros y periodos.

* El tamafio de muestra efectivo (ESS): para estimar el nimero de muestras
independientes equivalentes. Se considerd adecuado si ESS > 400 por cadena
(cuantiles de cola e IC95 % estables).

* Gréficos de traza y autocorrelacion (ACF): para evaluar visualmente la estabilidad
y eficiencia del muestreo.

* Ausencia de divergencias durante HMC.

Se adopté el umbral conservador R < 1.01 siguiendo recomendaciones modernas
basadas en R — hat dividido y normalizado por rangos, que muestran mayor sensibilidad
a no-convergencias sutiles que los umbrales histéricos (1.05 — 1.10). Este criterio se
complement6 con ESS elevado, ausencia de divergencias, conforme a las guias actuales

(Gelman et al., 2013; Vehtari et al., 2021).
La validacion de las probabilidades estimadas se realiz6 mediante:

o Coherencia probabilistica: verificaciéon de que, en cada simulacion, la suma de
probabilidades por categoria fuera aproximadamente igual a 1, lo que confirma

consistencia interna del calculo.

o Cobertura de intervalos creibles (IC 95 %): las frecuencias historicas observadas
en cada periodo se compararon con los intervalos creibles estimados para las
probabilidades acumuladas (= Catl, > Cat3, = Cat5), verificando que la

cobertura fuera superior al 85% en los casos clave.
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o Comparacion con frecuencias historicas: concordancia entre las probabilidades

acumuladas estimadas y las proporciones empiricas de eventos en 2010-2021.

e Posterior Predictive Checks (PPC): para cada simulacién de la distribucion
posterior de los parametros (i, g,¢), se generaron réplicas sintéticas Yy, de la
variable respuesta (viento maximo o presion minima transformada) de acuerdo
con la formulacion del modelo. Estas réplicas representan valores plausibles
segun el modelo y fueron comparadas con los datos observados, evaluando tanto
el rango como la forma de la distribucion. Se considerd que el ajuste era adecuado
cuando la mayoria de las observaciones se ubicaron dentro del IC95% de las
réplicas y cuando las distribuciones simuladas reprodujeron razonablemente las

caracteristicas empiricas.

2.5 Mapas de probabilidad de intensidad ciclonica

2.5.1 Estimacion bayesiana local de probabilidades condicionadas por nodo geogrdfico

Con el objetivo de representar la variabilidad espacial del riesgo de intensificacion
ciclonica, se implementd un enfoque de inferencia bayesiana local aplicado
individualmente a cada nodo georreferenciado dentro del dominio de estudio. Esta
estrategia permitié traducir estimaciones probabilisticas de intensidad en mapas
operativos a partir de datos histéricos observacionales, sin necesidad de recurrir a

modelos espacialmente explicitos de alta complejidad.

Aunque existen alternativas que incorporan explicitamente la latitud y la longitud dentro
de modelos jerarquicos bayesianos, por ejemplo: a través de regresiones espaciales, bases
spline bivariadas o procesos gaussianos, estas aproximaciones suelen implicar elevados
costos computacionales y una complejidad técnica considerable, especialmente cuando el
volumen de datos es heterogéneo y estd espacialmente concentrado. Por esta razon, se
adopt6 un enfoque mas flexible y eficiente que permite capturar la variabilidad espacial
local sin imponer estructuras paramétricas rigidas: un modelo Beta-Binomial conjugado

aplicado de manera local por nodo geografico.
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En este marco, los eventos extremos (por ejemplo, que un ciclon tropical alcance
intensidad > Categoria 3) se modelan como procesos binarios. Para cada nodo, el numero

de “éxitos” observados dentro de un vecindario espacial se asume distribuido como:

y ~ Binomial(n, 8) (15)

donde n es el total de observaciones disponibles en el entorno inmediato y 6 representa
la probabilidad subyacente del evento extremo. Dado que 6 es desconocida, se le asigna

un prior conjugado de tipo Beta:

0 ~ Beta(ay, o) (16)

La eleccion de este prior permite obtener de manera analitica el posterior de 6, que
también sigue una distribucion Beta. Este comportamiento conjugado evita la necesidad
de ejecutar cadenas MCMC en cada nodo, lo que resulta especialmente ventajoso en

contextos de alta resolucion espacial.

a) Construccion de la malla geografica y vecindarios espaciales

Para estimar la probabilidad local 8 en toda la regién de estudio, se generd una malla
regular con resolucion A = 0.25°. El dominio se definié mediante un recuadro envolvente
extendido 1° més alld del conjunto total de observaciones, con la finalidad de evitar
bordes artificiales y garantizar cobertura espacial uniforme. Cada nodo de esta grilla fue
asociado a un vecindario circular centrado en su ubicacion y definido por un radio fijo de
R = 2.5° = 275 km.

Dentro de cada vecindario se contabilizaron los eventos historicos de intensidades
extremas correspondientes al periodo en andlisis. Con el fin de asegurar estabilidad
inferencial y evitar estimaciones basadas en muestras demasiado pequefias, se establecio
un umbral minimo de observaciones locales n,;, = 15. Los nodos que no alcanzaron este
requisito fueron descartados, evitando sesgos derivados de regiones con datos

insuficientes.

b) Definicion de categorias y priors empiricos
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Las categorias de intensidad ciclonica consideradas fueron Cat 3 +, Cat 4 +y Cat 5 +,
definidas mediante umbrales simultdneos de velocidad del viento y presion minima

central asociados a las categorias Saffir-Simpson, como se muestra a continuacion:

Tabla 2: Categorias y umbrales simultaneos utilizados en el modelo Beta-Binomial

Categoria Umbral de viento (kt) Umbral de presion (hPa)

Cat 3+ >96 <965
Cat 4+ >113 <945
Cat 5+ >137 <920

A partir de los conteos globales por periodo, se construyeron priors empiricos para cada
categoria mediante la distribucion Beta, con una fuerza informativa previa de 7 = 50,

equivalente a 50 observaciones virtuales. Entonces:
ao=Po'T:ﬁo=(1_Po)'T (17)

La eleccion de una fuerza informativa previa de T = 50 en los priors Beta responde a un
compromiso entre estabilidad inferencial y respeto por la evidencia local. Valores
demasiado pequefios (7 < 20) tienden a generar posteriori inestables en nodos con
conteos reducidos, mientras que valores excesivamente grandes (t > 100) pueden
dominar los datos y homogeneizar artificialmente el patron espacial de probabilidades. El
valor intermedio T = 50 proporciona un nivel de suavizacion adecuado para regiones con
baja densidad observacional, evitando estimaciones extremas basadas en muy pocas
observaciones, pero sin imponer una estructura rigida sobre nodos con informaciéon
suficiente. Ademas, este valor se encuentra dentro del rango usualmente empleado en
aplicaciones hidrometeorologicas y climatologicas que utilizan modelos Beta-Binomial
para eventos raros, donde se busca un equilibrio entre regularizacion y sensibilidad a los
patrones empiricos observados. En conjunto, T = 50 contribuye a estimaciones estables,

moderadamente informativas y coherentes con la literatura especializada.
¢) Estimacion posterior local

Para cada nodo, los conteos locales de excedencia se utilizaron para actualizar los priors

mediante un esquema conjugado Beta-Binomial:
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0 | datos ~ Beta(ag+y,[o+n—1y) (18),

donde y representa el nimero de eventos extremos locales, n el tamaio del vecindario, y
Qg, Bo los parametros del prior. Bajo el supuesto de independencia condicional entre
viento y presion, se estimd la probabilidad conjunta de alcanzar una determinada

categoria como el producto de las medias posteriores:
P(CatX+) = E[6,] - E[6)] (19)

Para capturar la incertidumbre asociada a estas estimaciones, se generaron 3000 muestras
conjuntas mediante simulacion Monte Carlo, a partir de las distribuciones Beta
posteriores de viento y presion. Los intervalos de credibilidad al 95% (I1C95%) se

calcularon como los percentiles 2.5% y 97.5% de las muestras conjuntas.
d) Estructura de salida y visualizacion

Las capas resultantes por nodo geografico incluyeron las siguientes variables: latitud
(Lat), longitud (Lon), periodo (Periodo), probabilidad anual estimada
(P_CatXplus_ann), que constituye la salida central del modelo bayesiano implementado.
Estas probabilidades fueron posteriormente interpoladas en QGIS (Quantum GIS)
mediante el método IDW (Inverse Distance Weighting), manteniendo constante la
resolucion espacial y la simbologia entre periodos y categorias, con el fin de garantizar la

comparabilidad geografica de los mapas generados.
Adicionalmente, se calcularon:

e los intervalos de credibilidad al 95% para las estimaciones anuales
(P_CatXplus_l_ann, P_CatXplus_u_ann),

e las probabilidades condicionales acumuladas por periodo (P_CatXplus_acum),
definidas como la probabilidad integrada de que un ciclon tropical alcanzara al
menos una categoria determinada (Cat3+, Cat4+, Cat5+) dentro de cada intervalo
historico analizado

e sus correspondientes intervalos de credibilidad del 95% (P_CatXplus_l_acum,
P_CatXplus_u_acum),y

e ¢l numero de observaciones locales (n_local) utilizadas en cada nodo geografico.

54



Las probabilidades acumuladas se obtuvieron mediante una transformacion no lineal de

las muestras posteriores de probabilidad anual, bajo la formulacion:

Poeum =1—-(1-— pann)T (20)

donde T representa la duracion del periodo en afos. Esta transformacion preserva la
estructura probabilistica del modelo bayesiano y permite generar un indicador de

frecuencia condicional acumulada sobre la malla espacial.

Por su caracter complementario, estas variables no fueron incluidas en el cuerpo principal
del andlisis cartografico. Los resultados correspondientes a dichas estimaciones se
presentan en los Anexos A, B y C, donde se ilustran sus valores por nodo geografico, con
énfasis en la  validacibon espacial 'y la  densidad  observacional.
Entre ellas, solo las probabilidades acumuladas (P_CatXplus_acum) fueron interpoladas
para facilitar su visualizaciébn comparativa; en cambio, variables como n_local o los
intervalos de credibilidad (l_ann, u_ann, l_acum, u_acum) se presentan sin
interpolacion, ya que su naturaleza discreta o limite probabilistico no permite su

estimacion entre nodos sin distorsionar el significado estadistico original.

Este enfoque permitid obtener productos cartograficos probabilisticos que representan
espacialmente la probabilidad condicional de que un ciclon tropical alcance o supere
determinada categoria de intensidad. Matematicamente, esta formulacion puede

expresarse como:
P;; = P(Intensidad = i | Viento = x, Presién = y, Lat = ¢;, Lon = 1;) (21),

donde la estimacion se realiza de forma localizada por nodo, integrando tanto las variables
fisicas observadas como la ubicacioén geografica como condicionantes directos del nivel

de intensidad ciclonica.

2.5.2 Validacion geoespacial de la estimacion probabilistica

La validez geoespacial del enfoque bayesiano local fue evaluada mediante una
combinacion de técnicas visuales, empiricas y cuantitativas, con el objetivo de verificar
la correspondencia espacial entre las probabilidades estimadas y la ocurrencia real de CTs
intensos. Dado que el modelo estima, para cada nodo geografico, la probabilidad de que

un evento alcance o supere una determinada categoria de intensidad, se contrastaron
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dichas estimaciones con la distribucién observada de CTs de Categoria 3 o superior (=

Cat 3) durante el periodo 2010-2021.

a) Cobertura espacial observada

Se defini6 que un evento observado pertenecia a un nodo si ocurria dentro de su
vecindario circular de radio R. Para cada categoria y periodo, se calcularon las coberturas
top-q, es decir, la proporcion de eventos observados que ocurrieron en nodos cuya
probabilidad estimada se encuentra por encima del percentil g (se usaron g =

0.90, 0.80, 0.70):

Eventos ennodos con P2Qq

Cobertura;,p—q = (22)

Total de eventos observados

b) Validacion cruzada temporal

Se aplico el mismo calculo de cobertura utilizando los mapas generados con datos del
periodo 1950-2009, comparandolos con los eventos reales de 2010-2021. Esta validacion
cruzada permitié evaluar la estabilidad estructural del modelo y detectar posibles

desplazamientos geograficos del riesgo en décadas recientes.
¢) Evaluacion ROC y AUC

Para cada nodo en 2010-2021, se asign6 una etiqueta binaria y = 1 si hubo al menos un
evento = CatX dentro de su vecindario. Con estas etiquetas y las probabilidades
PCatX +, se construyeron curvas ROC y se calculo el area bajo la curva (AUC) como
medida resumen del poder discriminante espacial. Se estimaron intervalos de confianza

al 95 % mediante el método de DeLong.
d) Meétricas adicionales: Brier, LIFT y calibracion
Se calcularon otras métricas relevantes:
e Brier score: error cuadratico medio entre PCatX + y y.

o Curvas de calibracion por deciles: relacion entre la media de P y la tasa observada

en cada decil.

e LIFT (top 20%): medida de ganancia relativa frente a un clasificador aleatorio:
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Coberturazgy,

LIFTZ()% == 0.20

(23)

2.6 Sintesis metodologica
La Figura 9 resume graficamente la secuencia metodoldgica desarrollada en este estudio,
la cual estd estrechamente alineada con los objetivos especificos y la hipotesis de

investigacion planteados en la introduccion.
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Figura 9: Diagrama de pasos metodoldgicos
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Desde la delimitacion geografica del dominio de andlisis hasta la validacion cuantitativa y
geoespacial de los resultados, cada etapa fue concebida para responder al problema central:
estimar probabilidades condicionadas de intensidad ciclonica en la cuenca del Caribe y el Golfo
de México, integrando un enfoque bayesiano jerdrquico y una representacion espacial explicita

basada en las variables fisicas clave de viento méximo y presion minima central.
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II1. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 Analisis de frecuencias de ciclones tropicales

A continuacién, se presenta un andlisis comparativo de la frecuencia de ciclones
tropicales (CTs) en los tres periodos de estudio: 1950-1979, 1980-2009 y 2010-2021, a
partir de los datos del repositorio IBTrACS (v04r00) (Figura 10).

Analisis de Frecuencia de Ciclones Tropicales
Datos obtenidos de IBTrACS - Comparacion por periodos
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Figura 10: Frecuencia de CTs por periodos de estudio

El anélisis historico muestra variaciones significativas en la frecuencia de CTs a lo largo
de las ultimas siete décadas. Entre 1950-1979 y 1980-2009 se registré un incremento
moderado, pasando de 208 a 220 eventos en periodos de igual duracion (30 afios), lo que
supone un aumento del 5.8 % en el total de casos. Este cambio se reflejé también en la
frecuencia anual promedio, que paso de 6.93 a 7.33 CTs por afio. La comparacion entre
1980-2009 y 2010-2021, aun considerando que el ultimo periodo abarca Ginicamente 12
afios, reveld un aumento sustancial en la tasa anual, de 7.33 a 9.92 CTs por afio.
Ajustando por la diferencia en la duracion de los periodos, esta cifra representa un
incremento relativo de aproximadamente el 35 %, equivalente a 1.59 ciclones adicionales
por afio respecto al promedio del periodo anterior. En términos generales, la frecuencia
anual del ultimo periodo supera en un 43 % la observada entre 1950 y 1979, lo que

equivale a casi tres ciclones mas por afo.
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Con el fin de reforzar estos resultados, se aplicaron pruebas estadisticas no paramétricas.
La prueba de Mann-Kendall detect6 una tendencia ascendente estadisticamente
significativa (p < 0.05), lo que permitio rechazar la hipdtesis nula de ausencia de
tendencia. El coeficiente Tau de Kendall, con un valor de 0.80, puso de manifiesto una
correlacion positiva elevada entre el paso del tiempo y la frecuencia de CTs, evidenciando
una tendencia mondtona sostenida. De forma complementaria, la pendiente de Sen estimé
una tasa de cambio de 0.012 CTs por afio (/€ 95%: 0.010 — 0.015), equivalente a un
incremento medio de entre 0.12 y 0.15 CTs por década. El uso de las series anuales
completas, en lugar de promedios por bloques, permiti6é a ambas pruebas corregir el sesgo

derivado de la desigual extension de los periodos analizados.

3.2 Relacion entre presion minima central y velocidad del viento

La Figura 11 muestra la relacion entre la velocidad maxima del viento y la presion minima
central de los CTs en los tres periodos estudiados. En todos los casos se observa una
marcada correlacion negativa: los CTs con vientos mas intensos presentan presiones

centrales mas bajas, en concordancia con la dindmica fisica de estos sistemas.

Relacién entre Velocidad del Viento y Presién Atmosférica
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Figura 11: Relacion entre velocidad del viento (kt) y presion minima central (hPa) por
periodo

La mayor parte de las observaciones se concentra en valores intermedios, con vientos

entre 50 y 90 kt y presiones de 970 a 990 hPa, aunque también se registran eventos
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extremos con vientos superiores a 130 kt y presiones por debajo de 920 hPa,

particularmente frecuentes en el periodo 1980-2009.

Esta relacion persistente respalda la inclusion de ambas variables en la modelacion
bayesiana, ya que su complementariedad puede mejorar la estimacion de la intensidad
ciclonica frente a enfoques basados en una sola variable. A partir de esta evidencia, el
analisis se centra ahora en evaluar directamente la intensidad de los CTs en cada periodo
mediante técnicas de valores extremos, con el fin de caracterizar los eventos mas severos

registrados en la cuenca.

3.3 Analisis de intensidad ciclonica por periodos
3.3.1 Distribucion de velocidad mdxima del viento y presion minima central

Las Figuras 12 y 13 presentan diagramas de caja y bigotes que resumen la distribucion
de las velocidades méaximas del viento (kt) y las presiones minimas centrales (hPa)
asociadas a los ciclones tropicales (CTs) en los tres periodos de estudio: 1950-1979, 1980-
2009 y 2010-2021.

Distribucion de Velocidades del Viento por Periodo
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Figura 12: Diagrama de caja y bigotes de velocidades maximas del viento por periodo

En el caso del viento, entre 1950 y 1979 la mediana alcanza los 65 kt, con un rango
intercuartilico (IQR) de 40 kt, delimitado entre 45 y 85 kt, y un nimero reducido de
valores extremos (8 casos) que superan ampliamente el limite superior. En el segundo
periodo, la mediana desciende a 55 kt y el IQR se contrae a 35 kt (45 — 80 kt), aunque

se registra un aumento significativo de eventos atipicos (69 casos), varios de ellos con
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velocidades superiores a 140 kt. En la etapa mas reciente, la mediana se mantiene en
55 kt, el IQR disminuye a 30 kt (40 — 70kt) y persiste un elevado nimero de valores
extremos (60 casos), lo que evidencia que, pese a cierta estabilidad en la intensidad

central, continian produciéndose ciclones muy intensos.
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Figura 13: Diagrama de caja y bigotes de presiones minimas centrales por periodo

En lo referente a la presion minima central, el primer periodo presenta una mediana de
990 hPa y un IQR de 28 hPa (972 — 1000 hPa), con 26 valores extremos que incluyen
CTs por debajo de 960 hPa. Entre 1980 y 2009, la mediana aumenta ligeramente a
993 hPa, el IQR se mantiene en 27 hPa (974 — 1001 hPa) y el nimero de valores
atipicos crece de forma notable (123 casos), destacando algunos con presiones cercanas
a 900 hPa. En 2010-2021, la mediana sube a 994 hPa, la dispersion disminuye a 22 hPa
(980 — 1002 hPa)y se registran 101 valores extremos, muchos con presiones inferiores

a 940 hPa, indicativas de sistemas de gran intensidad.

Estas distribuciones evidencian que, aunque las medianas sugieren una ligera
disminucion en la intensidad media, la persistencia de valores extremos tanto en la
velocidad méaxima del viento como en la presion minima central confirma la ocurrencia
recurrente de CTs severos en la region. Esto coincide con los resultados de
investigaciones recientes que relacionan la intensificacion de los CTs del Atlantico Norte
con factores climdticos de gran escala, tales como el calentamiento de la superficie
oceanica y variaciones multidecadales (Balaguru et al., 2024; Bhatia et al., 2022; Garner

et al., 2023; Kossin et al., 2020; Liu et al., 2025). En este contexto, se requiere evaluar
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como las caracteristicas extremas se han manifestado y modificado a lo largo del tiempo,

con el fin de identificar patrones temporales de cambio en la intensidad ciclonica.
3.3.2 Cambios anuales en la intensidad ciclonica extrema

Las Tablas 2 a 4 presentan los valores maximos anuales de velocidad del viento (kt) y
minimos de presion central (hPa) registrados en los tres periodos de analisis: 1950-1979,
1980-2009 y 2010-2021. Esta informacion permite evaluar los cambios temporales en la

intensidad extrema de los ciclones tropicales (CTs).

Tabla 3: Mdximos anuales de viento y presion (1950-1979)

Aiio  Max _Viento Min_Presion

1950 115 953
1951 125 937
1952 125 934
1953 110 945
1954 115 938
1955 150 914
1956 105 954
1957 110 946
1958 130 930
1959 115 951
1960 125 930
1961 145 914
1962 95 960
1963 130 933
1964 130 938
1965 120 942
1966 140 927
1967 140 923
1968 85 977
1969 150 900
1970 120 944
1971 90 969
1972 75 978
1973 80 977
1974 130 928
1975 110 942
1976 105 957
1977 150 926
1978 115 947
1979 150 924
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Durante 1950-1979, los ciclones mas intensos alcanzaron velocidades de hasta 150 kt en
cuatro ocasiones (1955, 1969, 1977 y 1979), con un valor minimo de presién de 900 hPa
en 1969. El promedio anual de viento maximo fue de 118.5 kt, mientras que la presion

minima promedio fue de 942.8 hPa.

Tabla 4: Mdaximos anuales de viento y presion (1980-2009)

Aito  Max_Viento Min_Presion

1980 165 899
1981 100 975
1982 95 966
1983 100 962
1984 115 949
1985 125 920
1986 75 990
1987 110 958
1988 160 888
1989 120 934
1990 85 980
1991 85 965
1992 150 922
1993 95 965
1994 75 980
1995 130 916
1996 120 934
1997 70 984
1998 155 905
1999 135 921
2000 120 939
2001 125 933
2002 125 934
2003 140 933
2004 145 910
2005 160 882
2006 80 974
2007 150 905
2008 135 941
2009 100 954
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En el periodo 1980-2009 se observaron algunos de los eventos més extremos registrados,
incluyendo una velocidad méxima de 165 kt en 1980 y una presion minima de 882 hPa
en 2005. El promedio de velocidad méxima anual fue de 117.3 kt, con un 33% de los
afos alcanzando vientos iguales o superiores a 130 kt. La presion minima promedio se

ubico en 941 hPa.

Tabla 5: Mdaximos anuales de viento y presion (2010-2021)

Aito  Max_Viento Min_Presion

2010 125 927
2011 105 942
2012 100 950
2013 75 983
2014 125 940
2015 135 931
2016 130 934
2017 150 913
2018 140 919
2019 160 910
2020 130 937
2021 130 929

Durante el periodo mas reciente (2010-2021), se evidencid un incremento en la intensidad
media: la velocidad del viento alcanzd un promedio anual de 123.3 kt, el valor mas alto
entre los tres periodos. E1 50% de los afos presentd ciclones con vientos = 130 kt, y el
valor minimo de presion fue de 910 hPa en 2019. La presion minima promedio
disminuy6 a 932.6 hPa, lo que refuerza que las variaciones anuales observadas no son

aleatorias, sino que responden a un proceso de intensificacion progresiva de los CTs.

En conjunto, los valores anuales presentados evidencian que, si bien existe variabilidad
interanual marcada, se mantiene un patron consistente de eventos de alta intensidad. Para
sintetizar y contrastar estos resultados, la Tabla 5 resume los principales estadisticos
descriptivos de la velocidad méxima del viento y la presion minima central para cada uno
de los tres periodos de estudio, permitiendo identificar cambios en la magnitud y
frecuencia de los ciclones mas severos. Esta sintesis facilita la transicion hacia el analisis
de las tendencias temporales, donde se examina la evolucion de estas variables de

intensidad mediante técnicas de suavizacion.
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Tabla 6: Comparacion estadistica de la intensidad ciclonica anual por periodo

Estadistico / Variable  1950-1979 1980-2009 2010-2021

Viento mdx. anual (kt)

Promedio 118.5 117.3 123.3
Desviacion estandar 19.7 24.5 16.9
Valor mdaximo 150 165 160

% afios > 130 kt  30% (9 de 30) 33% (10 de 30) 50% (6 de 12)

Presion min. anual (hPa)

Promedio 942.8 941.0 932.6
Desviacion estindar 16.3 25.2 11.8
Valor minimo 900 882 910

% afios < 930 hPa 23% (7 de 30) 33% (10 de 30) 33% (4 de 12)

3.3.3 Tendencias temporales de las variables

Las Figuras 14 y 15 presentan la evolucion temporal de los valores maximos anuales de
velocidad del viento y minimos de presion central de los ciclones tropicales (CTs),
respectivamente, utilizando curvas de suavizacion LOESS con un parametro de ajuste
(span) de 0.75. Esta técnica permite identificar patrones subyacentes y posibles

tendencias a largo plazo sin imponer una forma funcional estricta.

En la Figura 14 se identifican tres comportamientos distintivos. Durante el periodo 1950-
1979, la serie de velocidad maxima del viento muestra relativa estabilidad, con valores
en torno a 120 kt y pocas fluctuaciones abruptas. En el intervalo 1980-2009, la serie
presenta mayor variabilidad, con un descenso leve en la década de 1980 seguido de una
recuperacion gradual hacia finales del periodo. En contraste, el periodo 2010-2021 exhibe
una tendencia claramente creciente hasta 2018, donde se estabiliza alrededor de los 130 —

140 kt.

66



Evolucion Temporal de Vientos Maximos Anuales
Analisis comparativo por periodo historico
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Figura 14: Serie temporal de la velocidad maxima anual del viento (kt)

En la Figura 15, durante 1950-1979, la presiéon minima anual se mantuvo relativamente
estable, con valores promedio cercanos a 940 hPa. En el periodo 1980-2009 se observa
una mayor oscilacion, con presiones extremas mas frecuentes, destacando una tendencia
descendente hacia 2005. Finalmente, en 2010-2021 se identifica una disminucion

sostenida en la presion minima, alcanzando valores cercanos a 920 hPa hacia el final del

periodo.
Evolucion Temporal de Presiones Minimas Anuales
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Figura 15: Serie temporal de la presion minima anual (hPa)
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3.4 Modelado de extremos mediante distribucion GEV

Con el objetivo de caracterizar el comportamiento extremo de la intensidad de los ciclones
tropicales (CTs), se ajustd un modelo Generalizado de Valores Extremos (GEV) a los
maximos anuales de velocidad del viento y a los minimos anuales de presion central, esta
ultima variable, transformada a valores negativos para el ajuste y luego invertida para la
interpretacion. El andlisis se realizo por separado para los tres periodos definidos: 1950-

1979, 1980-2009 y 2010-2021.

La Tabla 6 resume los parametros estimados para cada variable y periodo, incluyendo los
errores estandar, asi como los valores de log-verosimilitud, AIC y BIC como criterios

comparativos del ajuste.

Tabla 7: Parametros estimados del modelo GEV para velocidad del viento y presion

minima central (£ error estandar)

A) Velocidad maxima del viento (en kt)

1950-1979  1980-2009  2010-2021
u (localizacion) 11518 £4.84 110.67£6.18 120.54 +7.59

o (escala) 2291+4.14 2927+£501 24.00+5.86

& (forma) —0.566 +0.20 —-0.448+0.19 —0.541+0.21
log-verosimilitud -131.94 —141.38 —53.37
AIC 269.89 288.76 112.74
BIC 274.09 292.97 114.19

B) Presion minima central (en hPa)

1950-1979 1980-2009 2010-2021
U (localizacion) 947.50+3.86 951.26+6.04 936.78+6.78

o (escala) 19.39+2.70 28.49+4.58 21.18 +6.57

¢ (forma) -0.329+£0.10 —0.265+0.17 —-0.762+0.30
log-verosimilitud -130.46 —143.59 -50.30
AlC 266.93 293.17 106.59
BIC 271.13 297.38 108.05

Los pardmetros estimados para el viento muestran una variabilidad entre periodos. El

parametro de localizacion (u), que representa el centro de la distribucion de maximos
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anuales, muestra una ligera disminucién en 1980-2009 (1 = 110.67 kt) respecto al
periodo base 1950-1979 (1 = 115.18 kt), seguida de un aumento en el periodo reciente
(u = 120.54 kt), lo que esta relacionado con la mayor frecuencia de CTs intensos en
anos recientes. El parametro de escala (o), asociado a la dispersion, es mayor en el
periodo 1980-2009, lo que sugiere una mayor variabilidad en los maximos de viento
durante esa etapa. El parametro de forma (&) es negativo en los tres periodos, lo que
implica colas acotadas, consistentes con limites fisicos en la velocidad del viento. Sin
embargo, su valor absoluto mas alto en 1950-1979 y 2010-2021 (¢ = —0.54 a —0.56)
podria reflejar una mayor frecuencia de valores extremos dentro de un rango finito. Los
valores del AIC y BIC indican que el modelo ajusta mejor en el periodo reciente (AIC =

112.74), lo que puede atribuirse a una mayor calidad de los datos satelitales post-2000.

En cuanto a la presion central, el parametro de localizacion (u) muestra un descenso en
el periodo mas reciente (4 = 936.78 hPa), lo cual es coherente con una intensificacion
de los CTs, ya que valores mas bajos de presion implican mayor intensidad. El pardmetro
de forma (§) también es negativo en todos los periodos, lo cual es esperable dada la
existencia de un limite fisico inferior para la presion atmosférica. Notablemente, el valor
mas negativo se encuentra en 2010-2021 (¢ = —0.76), lo que sugiere colas mas
acotadas, pero también mayor concentracién de eventos extremadamente intensos. La
menor presion minima alcanzada en este periodo también es consistente con la aparicion
de huracanes de categoria 5 como Irma (2017) y Maria (2017). Respecto a los indicadores
de ajuste, tanto el AIC como el BIC reflejan un mejor ajuste del modelo GEV para el
periodo 2010-2021 (AIC = 106.59), lo que se asocia a una mayor homogeneidad y

calidad de los datos en la era satelital reciente.

Los valores de AIC/BIC informan el equilibrio ajuste-complejidad dentro de cada
conjunto de datos; no deben compararse de forma directa entre periodos con tamafios

muestrales distintos (p. €j., 30 vs 12 afos), pues ello sesga la comparacion.

3.4.1 Evaluacion del ajuste del modelo GEV

Como parte del andlisis de extremos, se evalud la capacidad del modelo GEV para
representar adecuadamente la distribucion de los valores anuales méximos de velocidad
del viento y minimos de presion central registrados en CTs. Para ello, se compararon las

densidades empiricas, estimadas mediante suavizado kernel, con las densidades teoricas
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derivadas del modelo GEV ajustado por periodo. Las Figuras 3.7 a 3.12 ilustran estos

resultados para ambas variables (viento y presion) en los tres periodos analizados.

En el primer periodo (1950-1979), el modelo GEV logr6 capturar adecuadamente la
forma de las distribuciones observadas tanto para la velocidad méaxima del viento (Figura
16) como para la presion minima central (Figura 17). En el caso del viento, se observa un
buen ajuste en el cuerpo y la cola derecha de la distribucion, lo cual es fundamental para
representar eventos extremos. Respecto a la presion, la densidad tedrica reproduce la
forma asimétrica descendente entre los 915 y 950 hPa, reflejando correctamente la

presencia de eventos intensos.

Densidad Ajustada vs Observada - Viento
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Figura 16: Densidad observada y ajuste GEV para la velocidad mdxima del viento

(1950-1979)
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Densidad Ajustada vs Observada - Presion
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Figura 17: Densidad observada y ajuste GEV para la presion minima central (1950-
1979)
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Figura 18: Densidad observada y ajuste GEV para la velocidad maxima del viento

(1980-2009)
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Densidad Ajustada vs Observada - Presion
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Figura 19: Densidad observada y ajuste GEV para la presion minima central (1980—
2009)

Durante el segundo periodo (1980-2009), el modelo mantuvo un desempeio aceptable
(Figuras 18 y 19). Para el viento, el ajuste captura la tendencia general de la distribucion,
aunque presenta una leve subestimacion en la cola superior (vientos > 140 kt), lo que
sugiere que algunos eventos extremos podrian estar infraestimados. Por otro lado, la
presion minima mostro una mejor correspondencia, si bien el modelo suaviza parte de la
variabilidad empirica, un comportamiento esperable dado el caracter parsimonioso de la

distribucién GEV.

En el periodo mas reciente (2010-2021), el ajuste se mantiene razonablemente consistente
(Figuras 20y 21), aunque con mayor dispersion en los datos. En particular, la distribucion
observada del viento presenta una forma mas compleja y posiblemente multimodal, lo
cual podria estar relacionado con una intensificacion reciente de eventos extremos.
Aunque el modelo GEV logra capturar el comportamiento central, se evidencia una ligera
desviacion en los valores mas altos. En cuanto a la presion, el modelo describe bien el
patron general, pero tiende a subestimar la densidad en los valores mas bajos (<
930 hPa), lo cual podria indicar un aumento en la frecuencia de ciclones mas intensos

durante este periodo.
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Densidad Ajustada vs Observada - Viento
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Figura 20: Densidad observada y ajuste GEV para la velocidad maxima del viento

(2010-2021)
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Figura 21: Densidad observada y ajuste GEV para la presion minima central (2010-
2021)

En conjunto, estas comparaciones visuales confirman que el modelo GEV proporciona

una representacion razonable de los extremos anuales de viento y presion, especialmente

en los rangos criticos para el andlisis de riesgos.
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La evaluacion adicional del ajuste se llevo a cabo mediante graficos de cuantiles-cuantiles
(QQ-plots), presentados en las Figuras 22 a 27. Estos graficos permiten visualizar el grado
de concordancia entre los cuantiles empiricos observados y los cuantiles teodricos
generados por el modelo ajustado, tanto para la velocidad méxima del viento como para

la presion minima central (transformada), a lo largo de los tres periodos estudiados.
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Figura 22: Velocidad maxima del viento (1950-1979) bajo el modelo GEV
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Figura 23: Presion minima central (1950-1979) bajo el modelo GEV
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Durante el periodo 1950-1979, el grafico correspondiente a la velocidad del viento
(Figura 22) revela un ajuste razonable en la mayoria de los cuantiles, aunque los valores
mas extremos tienden a situarse ligeramente por debajo de la linea tedrica, lo que indica
una leve subestimacion de los vientos mas intensos. Por su parte, la presion minima
transformada (Figura 23) presenta una alineacion general adecuada, aunque se aprecia
cierta dispersion en los valores mas altos (presiones menos intensas), lo que sugiere

mayor variabilidad en esa porcion de la distribucion.
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Figura 24: Velocidad maxima del viento (1980-2009) bajo el modelo GEV
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Figura 25: Presion minima central (1980-2009) bajo el modelo GEV
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En el periodo 1980-2009, el modelo muestra un ajuste mas preciso. La Figura 24,
correspondiente a la velocidad del viento, exhibe una notable alineacion entre cuantiles
empiricos y tedricos, incluso en los extremos, lo cual refuerza la validez del modelo GEV
para representar eventos severos durante este intervalo. En contraste, el grafico de presion
minima (Figura 25) muestra una mayor dispersion, especialmente en los cuantiles

inferiores, aunque el patron general sigue siendo aceptable.
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Figura 26: Velocidad maxima del viento (2010-2021) bajo el modelo GEV
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Figura 27: Presion minima central (201-2021) bajo el modelo GEV
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Finalmente, para el periodo mas reciente (2010-2021), los resultados reflejan un ajuste
particularmente solido para la velocidad del viento (Figura 26), con una alineacion casi
perfecta entre datos observados y predichos, lo que indica un excelente desempefio del
modelo en la representacion de los extremos actuales. No obstante, la Figura 27 (presion
minima) revela una leve subestimacion en los cuantiles mas bajos, lo que podria estar
asociado a la intensificacion reciente de ciclones tropicales mas severos en la region,
fendmeno ampliamente documentado en estudios recientes sobre cambio climéatico e

impactos regionales.

La validez estadistica del modelo GEV para representar los extremos anuales de
velocidad méaxima del viento y presion minima central fue evaluada mediante la prueba
de bondad de ajuste de Anderson-Darling, aplicada a las probabilidades transformadas de

cada conjunto de datos.

Los resultados para los tres periodos analizados mostraron valores del estadistico
Anderson-Darling consistentemente bajos, acompafiados de valores p elevados en todos
los casos. En el caso de la velocidad del viento, los valores del estadistico oscilaron entre
0.35y 0.55, con p-valores superiores a 0.69, lo que indica que no se rechaza la hipotesis
nula de adecuacién a una distribuciéon uniforme (lo que implicaria una correcta
especificacion del modelo GEV). Para la presion minima central, los resultados fueron
incluso mas solidos, con valores del estadistico ain menores (entre 0.26 y 0.36) y p-

valores cercanos o superiores a 0.88, lo que respalda la validez del ajuste.

Estos resultados refuerzan las evidencias graficas presentadas anteriormente, sugiriendo
que el modelo GEV proporciona un ajuste estadisticamente adecuado para ambas

variables extremas en los tres periodos de estudio.

3.4.2 Niveles de retorno e incertidumbre asociada

Con el objetivo de cuantificar la magnitud de eventos extremos asociados a ciclones
tropicales, se estimaron los niveles de retorno para los valores anuales maximos de
velocidad del viento y minimos de presion atmosférica central, mediante el ajuste de la
distribucion GEV. Los niveles de retorno fueron calculados para periodos de 2, 5, 10, 20
y 50 afios. Estimar un nivel de retorno de, por ejemplo, 100 afios implicaria una

extrapolacion mas alla de la informacion contenida en los datos, lo cual puede inducir
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incertidumbre no controlada. Adicionalmente, se estimaron intervalos de confianza al
95% mediante técnicas bootstrap con 1000 replicaciones, filtrando valores no fisicos o

extremos.

Los niveles de retorno de velocidad del viento (expresados en nudos) muestran una
tendencia creciente en los tres periodos analizados (Tabla 7 y Figura 28). Para el periodo
1950-1979, el nivel de retorno a 50 afios fue de aproximadamente 151.2 nudos
(IC95%: 146.7 — 155.9), mientras que en el periodo 1980-2009 esta estimacion se
incrementd a 164.6 nudos (IC 95%: 156.1 — 184.2). En el periodo mas reciente (2010-
2021), el nivel de retorno a 50 afios alcanz6 los 159.6 nudos (1€95%: 134.8 — 169.4),

manteniéndose en valores superiores a los observados en las décadas iniciales.

De forma inversa a la variable anterior, los niveles de retorno de presion minima central
(en hPa) evidencian una tendencia descendente, reflejando una intensificacion de los
sistemas (Tabla 8 y Figura 29). En el periodo 1950-1979, la presion minima estimada
para un evento con periodo de retorno de 50 afios fue de 904.9 hPa (IC 95%: 896.9 —
923.8). Esta disminuy6 a 882.0 hPa (IC 95%: 843.1 — 902.5) durante 1980-2009. En el
periodo 2010-2021, el valor estimado fue de 910.4 hPa (IC 95%: 888.4 — 927.1), lo cual
podria reflejar un leve retroceso o efecto de la menor longitud de la serie (12 afios) y su

variabilidad interanual.

Tabla 8: Niveles de retorno estimados (en nudos) con Intervalos de Confianza (IC
95%) para viento maximo de ciclones tropicales segun periodo (1950-1979, 1980-2009
v 2010-2021)

Periodo  1950- IC (o 1980- IC Ic 2010- IC IC
Retorno 1979  2.5%  97.5% 2009 2.5% 97.5% 2021 25% 97.5%

(arios)

2 122.77 112.74 135.47 120.56 104.34 137.49 128.52 114.88 144.42
5 138.33 129.68 14633 142.64 129.12 155.62 14520 131.51 155.85
10 14432 137.17 148.52 152.17 142.33 160.57 151.78 133.65 158.47
20 148.11 142.08 149.82 158.74 150.27 165.68 156.02 13442 160.59
50 151.19 146.73 15591 164.64 156.10 184.22 15955 134.81 169.40
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Figura 28: Niveles de retorno con intervalos de confianza al 95% estimados de
velocidad mdxima del viento (en nudos) para ciclones tropicales segun periodo (1950-

1979, 1980-2009 y 2010-2021)

Tabla 9: Niveles de retorno estimados (hPa) con Intervalos de Confianza (IC 95%)
para presion minima central de ciclones tropicales segiin periodo (1950-1979, 1980—

2009 y 2010-2021)

Periodo  1950- 1c 1c 1980- Ic Ic 2010- 1cC 1c
Retorno 1979  2.5% 97.5% 2009 2.5% 97.5% 2021 2.5% 97.5%

(afios)

2 940.81 93231 947.80 941.31 926.38 956.79 930.01 919.44 940.38

5 924.55 917.77 932.55 916.00 902.95 931.12 917.84 912.17 929.76

10 916.69 910.17 927.98 902.98 892.72 916.47 91398 910.64 927.66

20 910.77 904.09 925.66 892.70 877.59 90831 911.87 903.70 927.24

50 904.93 896.87 923.80 882.01 843.12 902.50 910.39 888.40 927.06
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Figura 29: Niveles de retorno con intervalos de confianza al 95% estimados de presion
minima central (en hPa) para ciclones tropicales segun periodo (1950-1979, 1980-2009
v 2010-2021)

En conjunto, los niveles de retorno de presion minima y viento apuntan hacia una
intensificacion de los ciclones tropicales a lo largo del tiempo, especialmente entre las
décadas de 1980 a 2009. Esta intensificacion se refleja tanto en una mayor velocidad de
viento como en menores presiones centrales, elementos clave para caracterizar la
peligrosidad de estos fendmenos. Estos constituyen una herramienta crucial para evaluar
el riesgo de ciclones extremos, informar politicas de adaptacion climatica y disefiar
infraestructura resiliente en regiones altamente expuestas como el Caribe y el Golfo de

México.
3.5 Inferencias del modelo bayesiano jerdarquico para viento y presion minima

Se presentan a continuacidn las estimaciones posteriores obtenidas mediante el modelo
bayesiano jerarquico ajustado a los valores anuales extremos de velocidad méaxima del
viento (en kt) y presion minima central (en hPa) de CTs, agrupados por los periodos de
estudio: 1950-1979, 1980-2009 y 2010-2021. EI modelo logr6 incorporar los priors de
forma informativa, pero flexible, estimando los pardmetros en concordancia con los

resultados del ajuste clasico (MLE).
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Las Tablas 9 y 10 muestran las inferencias del modelo (estimaciones posteriores, media
posterior, desviacion estandar (sd) y los percentiles 2.5%, 50% (mediana) y 97.5% para
cada pardmetro ajustado mediante MCMC. Los valores de presion han sido corregidos
(multiplicados por -1) para mantener la interpretacion coherente con la magnitud original

(en hPa).

Tabla 10: Estimaciones posteriores del modelo bayesiano jerarquico para velocidad

mdaxima del viento y presion minima central

Periodo p (media) o (escala) & (forma)
Velocidad maxima del 1950-1979 114.88 23.62 -0.54
viento (nudos) (£3.26) (£2.81) (£0.12)
1980-2009 110.58 29.90 -0.41
(£3.76) (£3.26) (£0.11)
2010-2021 120.66 25.19 -0.49
(£4.00) (£3.48) (£0.13)
Presion minima 1950-1979 947.69 20.26 -0.30
central (hPa) (£3.11) (£2.41) (£0.09)
1980-2009 951.47 29.19 -0.22
(£3.83) (£3.17) (£0.12)
2010-2021 936.88 21.87 —0.68
(£3.61) (£3.18) (£0.12)
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Tabla 11: Estimaciones posteriores de los parametros GEV de viento maximo y presion

minima por periodo (modelo bayesiano)

Variable Periodo  Pardmetro 2.5% 50% 97.5%
Velocidad del viento (nudos) 1950-1979 u 108.32 11495 121.10
c 18.63 23.46  29.60
& -0.78  -0.54  -0.30
1980-2009 u 103.11 110.62 117.91
c 2393 29.76  36.67
& -0.61  -0.41 -0.16
2010-2021 u 112.62 120.70 128.62
c 18.94 25.00 3251
& -0.74  -049  -0.23
Presion minima central (hPa) 1950-1979 u 953.93 947.63 941.66
c 16.10  20.05  25.52
& -047  -0.31 -0.10
1980-2009 u 959.00 951.44 944.01
o 2345 29.04 3580
& -043  -0.23 0.03
2010-2021 u 944.11 936.86 929.99
o 16.20 21.72  28.66
& -0.88  -0.69  -0.42

3.5.1 Probabilidades condicionadas por categoria de intensidad

A partir de los parametros posteriores estimados del modelo GEV para cada uno de los
tres periodos analizados (1950-1979, 1980-2009 y 2010-2021), y bajo el supuesto de
independencia condicional entre la velocidad méxima del viento y la presion central
minima (utilizado como linea base), se estimaron las probabilidades conjuntas exactas de
que un ciclén tropical alcanzara una categoria especifica de intensidad segln la escala

Saffir-Simpson. Estas probabilidades corresponden a la interseccion entre los intervalos
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de viento y presion definidos para cada categoria, es decir, se consider6 simultdneamente

que ambos umbrales se cumplan dentro del mismo evento.

Las Tablas 11, 12 y 13 presentan las probabilidades conjuntas exactas por categoria
Saffir-Simpson y las probabilidades acumuladas, incluyendo sus intervalos de
credibilidad al 95% (1€95%). Seguidamente se resumen e interpretan graficamente

dichos resultados.

Tabla 12: Probabilidades conjuntas por categoria e IC 95%, Periodo 1950-1979

Categoria P(Cat) IC 95%

TS 0.0003  [0.0000, 0.0011]
Cat1 0.0067 [0.0022,0.0151]
Cat 2 0.0153 [0.0056, 0.0292]
Cat3 0.1080 [0.0658, 0.1535]
Cat 4 0.0660 [0.0212,0.1193]
Cat5s 0.0144 [0.0000, 0.0383]

>Cat 1 0.2103 [0.1645,0.2537]

= Cat 2 0.2036 [0.1587, 0.2468]

>Cat3 0.1375 [0.0903, 0.1856]

= Cat 4 0.0576 [0.0178, 0.0940]

>Cat$ 0.0055 [0.0000, 0.0228]

Tabla 13: Probabilidades conjuntas por categoria e IC 95%, Periodo 1980-2009

Categoria P(Cat) IC 95%

TS 0.0013  [0.0002, 0.0041]

Cat1 0.0088 [0.0036,0.0167]
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Cat2 0.0244 [0.0117,0.0399]

Cat3 0.0470 [0.0229, 0.0796]
Cat 4 0.0530 [0.0243, 0.0902]
Cat$ 0.0313 [0.0025, 0.0598]

>Cat1 0.1646 [0.1209, 0.1997]

> Cat 2 0.1489 [0.1123,0.1903]

>Cat3 0.1265 [0.0905, 0.1676]

>Cat4 0.0729 [0.0425, 0.1094]

>Cat$ 0.0282 [0.0025, 0.0599]

Tabla 14: Probabilidades conjuntas por categoria e IC 95%, Periodo 2010-2021

Categoria P(Cat) IC 95%

TS 0.0008 [0.0000, 0.0046]
Cat1 0.0039 [0.0004, 0.0103]
Cat 2 0.0091 [0.0013, 0.0207]
Cat3 0.0810 [0.0321,0.1351]
Cat 4 0.1170 [0.0501, 0.1866]
Cat5s 0.0137 [0.0000, 0.0389]

>Cat 1 0.2248 [0.0868, 0.2614]

> Cat 2 0.2209 [0.0854, 0.2596]

>Cat 3 0.1661 [0.0754, 0.2497]

> Cat 4 0.0931 [0.0051,0.1678]

>Cat$ 0.0043  [0.0000, 0.0389]
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La Figura 30 muestra la distribucion media de dichas probabilidades por categoria Saffir-

Simpson, desde tormenta tropical (T'S) hasta huracan categoria 5 (Cat 5), por periodo.

Probabilidades por categoria (medias)

015 Categoria

Probabilidad
o
=

0.05

0.00

1950-1979 1980-2009 2010-2021

Figura 30: Probabilidades conjuntas por categoria de intensidad ciclonica (TS—Cat5)

estimadas a partir de distribuciones GEV para viento y presion, por periodo historico.

En el periodo 1950-1979, las categorias predominantes fueron Cat 3 y Cat 4, mientras
que la ocurrencia de eventos Cat 5 fue marginal. En 1980-2009, destaca un aumento de
la categoria 5 (color fucsia), con una probabilidad media superior al 5%, lo que
representa una intensificacion extrema transitoria durante ese periodo. En el periodo mas
reciente (2010-2021), la distribucion se concentra en las categorias 3 y 4, que en conjunto
representan la mayor parte de la probabilidad total. La categoria 4 muestra el mayor aporte
individual, seguida de la categoria 3. La categoria 5 reaparece con menor intensidad, pero

persiste como componente del riesgo extremo.

La Figura 31 presenta las probabilidades acumuladas por periodo para tres umbrales de
interés: = Cat 3, = Cat 4 y = Cat 5. En el panel izquierdo (= Cat 3), se observa un
aumento de la probabilidad media desde aproximadamente 14 % en 1950-1979 hasta
18 % en 2010-2021, con mayor incertidumbre en el periodo reciente. En el caso de >
Cat 4, la probabilidad se incrementa desde 6 % hasta cerca de 10 %. Para > Cat 5, la

probabilidad acumulada se mantiene por debajo del 5 % en todos los periodos, con un
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pico transitorio en 1980-2009. La mayor amplitud de los intervalos creibles en este tltimo

caso refleja la alta variabilidad e incertidumbre inherente a eventos extremos raros.

Probabilidades acumuladas por periodo

>=Cald >=Catd >=Catd
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1950-1979 1980-2009 2010-2021 1950-1978 1680-2008 2010-2021 1950-1978 1980-2009 2010-2021

Figura 31: Probabilidades acumuladas de intensidad ciclonica para > Cat 3, > Cat 4

y=Cats

Finalmente, la Figura 32 muestra la evolucion temporal de las probabilidades acumuladas
para los cinco umbrales de intensidad (= Cat1 a = Cat5). Se observa que las
probabilidades para los umbrales bajos (= Cat 1 y = Cat 2) permanecen relativamente
estables a lo largo del tiempo. En cambio, los umbrales > Cat 3 y > Cat 4 presentan una
tendencia claramente ascendente, particularmente en el periodo 2010-2021. La
probabilidad de eventos = Cat 4 casi se duplica en relacion con los periodos anteriores.
Para el umbral > Cat 5, la evolucion es menos concluyente debido a la superposicion de

los 1C95% entre periodos.

Esta visualizacion comparativa permite identificar no solo un incremento en la
probabilidad de eventos intensos, sino también un gradiente creciente de riesgo a medida
que se asciende en la escala de intensidad. Las bandas de incertidumbre mas amplias en
los umbrales superiores son consistentes con la baja frecuencia de ocurrencia y alta

variabilidad de estos eventos en los registros historicos.
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Probabilidades acumuladas (media e IC95%) por periodo
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Figura 32: Evolucion de las probabilidades acumuladas por umbral de intensidad

ciclonica (de = Catl a = Cat5) entre 1950-2021
3.5.2 Convergencia y validacion

La Figura 33 muestra los graficos de traza correspondientes a los pardmetros del modelo
GEV ajustado a la velocidad maxima del viento para los tres periodos definidos: 1950-
1979 [1], 1980-2009 [2] y 2010-2021 [3]. De manera analoga, la Figura 34 presenta los
graficos de traza para los pardmetros del mismo modelo, pero aplicados a la presion

minima central (en hPa), también segmentados por periodo.

En ambos casos, se representan las cuatro cadenas MCMC generadas mediante el
algoritmo NUTS (No-U-Turn Sampler), lo cual permite evaluar visualmente la
convergencia y mezcla de las cadenas para los tres parametros de interés: localizacion
(1), escala (o) y forma (). Estos graficos son fundamentales para diagnosticar la
estabilidad del muestreo y validar la calidad de las inferencias posteriores obtenidas a

partir del modelo jerarquico bayesiano.

Los graficos de traza evidencian una buena mezcla y convergencia de las cadenas MCMC
para todos los parametros del modelo GEV (y, g, §) en los tres periodos analizados, tanto

para la velocidad maxima del viento como para la presion minima central. En todos los
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casos, las cadenas fluctuan libremente alrededor de regiones centrales estables, sin
mostrar patrones sistematicos, tendencias ni estancamientos, lo que sugiere una adecuada

exploracion del espacio paramétrico por parte del algoritmo NUTS.

Graficos de traza - Velocidad del viento
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Figura 33: Grdficos de trazas de los parametros del modelo GEV para la variable

velocidad maxima del viento

Los parametros de localizacion () presentan trayectorias bien mezcladas y centradas en
torno a valores consistentes con las estimaciones obtenidas por maxima verosimilitud,
destacandose valores mas bajos en el periodo 2010-2021 para la presion, lo cual es
coherente con la intensificacion reciente de los ciclones. Los pardmetros de escala (o)
muestran una variabilidad intermedia, siendo mas pronunciada en el periodo 1980-2009,
en concordancia con la mayor dispersion observada en los datos durante ese intervalo.
Por su parte, los parametros de forma (§) permanecen en el rango negativo
(aproximadamente —0.75 a 0), lo que confirma una distribucion GEV de tipo Weibull

(cola acotada), con una mayor negatividad en el periodo mas reciente.
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Graficos de traza - Presion minima central
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Figura 34: Grdficos de trazas de los parametros del modelo GEV para la variable

presion minima central

Las Figuras 35 y 36 muestran las funciones de autocorrelacion (ACF) de los parametros
u, 0y & del modelo GEV ajustado a la velocidad maxima del viento y a la presion minima
central, respectivamente, para los tres periodos analizados (1950-1979, 1980-2009 y
2010-2021). En ambas figuras se representan las autocorrelaciones hasta 20 lags para
cada una de las cuatro cadenas MCMC independientes generadas mediante el algoritmo
NUTS, lo que permite evaluar la dependencia temporal dentro de las cadenas y la

eficiencia del muestreo posterior en ambos casos.

Cada grafico de autocorrelacion mostrd los valores desde el retardo 0 hasta el retardo 20
para cada una de las cuatro cadenas generadas por el muestreador. Los resultados indican
que, en general, las funciones de autocorrelacion decrecen rapidamente hacia cero en los
primeros 5 — 10 lags para todos los parametros y periodos, lo cual sugiere una baja

dependencia entre las muestras sucesivas y, por tanto, una alta eficiencia del muestreo.
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Autocorrelacion - Velocidad del viento
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Figura 35: Grdficos de autocorrelacion para los parametros y, o y & del modelo GEV

aplicado a la velocidad maxima del viento, agrupados por periodo

Autocorrelacion - Presion minima central
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Figura 36: Grdficos de autocorrelacion para los parametros u, o y & del modelo GEV

aplicado a la presion minima central, agrupados por periodo

90



Para el parametro u (localizacion), tanto en viento como en presion, la autocorrelacion
decrece abruptamente desde el primer lag en todas las cadenas, confirmando un buen
nivel de mezcla entre muestras. El pardmetro o (escala) presenta una ligera persistencia
en la autocorrelacion para el periodo 1980-2009, particularmente en la variable viento, lo
cual es coherente con la mayor variabilidad observada en ese periodo. El parametro ¢
(forma) mantiene una autocorrelaciéon baja y estable en todos los casos, incluso en
condiciones de colas mas pesadas, como en la presion minima para el periodo 2010-2021.

Esto sugiere que la exploracion de los extremos del modelo fue eficiente.

Estos resultados complementan los diagnosticos de convergencia obtenidos mediante el
estadistico potencial de escala reducida (R =~ 1) y los tamafios efectivos de muestra
(ESS > 400), fortaleciendo la validez y fiabilidad de las inferencias bayesianas

obtenidas en el modelo.

Aunque no se realiz6 un analisis formal de sensibilidad a los priors, estos fueron definidos
a partir de estimaciones obtenidas mediante méxima verosimilitud en modelos GEV
ajustados por periodo, y se mantuvieron dentro de rangos razonables en relacion con los
datos observados. Dado que el objetivo principal del estudio es la prediccion condicional
de intensidad ciclonica, se prioriz6 la evaluacion de la capacidad predictiva del modelo

por encima de la sensibilidad paramétrica.

La validez de las inferencias se respalda mediante los resultados del Posterior Predictive
Check (PPC) y la estabilidad observada en los intervalos de prediccion. Este método
consiste en comparar la distribucion observada de los datos reales con las distribuciones
simuladas desde las muestras posteriores del modelo, generando asi una verificacion
grafica y estadistica de la capacidad predictiva del modelo. En las figuras siguientes de
PPC se comparan las densidades empiricas y simuladas para las dos variables clave:
velocidad méaxima del viento y presion minima central. Ademds, se evaluan los
estadisticos resumen como la media y el valor maximo de las réplicas generadas,

contrastados con los valores observados.
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La Figura 37 presenta la comparacion entre la distribucion observada del viento maximo
anual (y, linea negra) y las réplicas simuladas (y..p, lineas azul claro) generadas desde el
modelo jerarquico bayesiano. Visualmente, se aprecia una alta concordancia entre ambas
distribuciones, destacando que el modelo reproduce de manera adecuada la asimetria

positiva, la ubicacién del modo principal (~110 — 120 kt) y la dispersion en las colas.

El patrén general indica que el modelo no subestima ni sobreestima sistematicamente
ninguna zona de la distribucién, lo que sugiere que la estructura jerarquica utilizada
captura correctamente el comportamiento extremo del viento. Esta validacion grafica
respalda la idoneidad del modelo para propdsitos predictivos y para la estimacion de

incertidumbre en escenarios futuros.

PPC - Viento maximo

Yiep

D 100 200

Figura 37: Comparacion entre la distribucion observada y las distribuciones

generadas por el modelo bayesiano para la velocidad madxima del viento

La Figura 38 muestra la validacion equivalente para la presion minima central
(transformada a valores negativos). De forma similar al caso del viento, se observa una
alta superposicion entre la densidad empirica (y) y las curvas simuladas desde la posterior
(Vrep)- El modelo logra capturar con precision la forma de la distribucion, su asimetria

leve hacia valores extremos y el rango de variabilidad esperado.

El ajuste es particularmente bueno en torno al modo (~ 940 hPa), y las réplicas reflejan

correctamente la incertidumbre inherente al proceso de formacion de presiones minimas
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extremas en CTs. No se evidencian desviaciones sistematicas ni sobreajuste, lo cual

confirma la validez del modelo para esta variable.

PPC - Pres1on minima

Yrep

-1100 -1000 -000

Figura 38: Comparacion entre la distribucion observada y las distribuciones

generadas por el modelo bayesiano para la presion minima central

En conjunto, ambos PPC indican que el modelo bayesiano jerarquico es capaz de generar
distribuciones realistas para las variables de viento y presion, reproduciendo tanto la
forma general como la variabilidad de los datos observados. Esta validacion visual
constituye un insumo clave para justificar la posterior derivaciéon de probabilidades
condicionales y escenarios de riesgo ciclonico bajo incertidumbre, conforme a los

objetivos de esta investigacion.

La evaluacion de la media y del maximo (minimo en el caso de presion) a partir de las
réplicas también respaldan la validez del modelo. Las figuras 39 a 42 muestran que los
valores observados T'(y) se ubican en el centro de las distribuciones generadas T (Vyep),
lo que implica que tanto el comportamiento central como los extremos son bien

representados por el modelo ajustado.
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Figura 39: Distribucion de la media simulada del viento maximo frente a la media

observada
PPC - Media (presion)
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Figura 40: Distribucion de la media simulada de la presion minima central frente a la

media observada
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PPC - Maximo (viento)
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Figura 41: Distribucion de los valores mdximos simulados del viento frente al valor

maximo observado
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Figura 42: Distribucion de los valores maximos simulados de la presion minima

central frente al valor maximo observado

Como verificacion cuantitativa adicional, se calculd la proporcion de observaciones
reales que se encuentran dentro del intervalo creible del 95% de las simulaciones. Los

resultados fueron:
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e Cobertura para viento maximo: 100%
e (Cobertura para presion minima: 98.61%

Estos valores se encuentran en linea con el nivel nominal esperado, lo que sugiere que las
simulaciones posteriores reflejan de forma adecuada la variabilidad e incertidumbre
presente en los datos observados. La alta cobertura observada refuerza la validez del

modelo ajustado y su capacidad para realizar inferencias robustas.

La evaluacion conjunta de los PPC y la cobertura empirica del 95% confirma que el
modelo jerarquico bayesiano propuesto reproduce de manera precisa tanto la forma de las
distribuciones como sus estadisticos fundamentales (media, médximo/minimo) para las
variables clave de intensidad ciclonica. Esta validacion grafica y cuantitativa sustenta la
solidez del enfoque adoptado y justifica su aplicacion en la estimacion de probabilidades
condicionales, prediccion categdrica y construccion de escenarios de riesgo en contextos

hidrometeorologicos con alta incertidumbre.

3.6 Mapas de probabilidad condicional de intensidad ciclonica por estimacion Beta-

Binomial

Seguidamente se presenta la evolucion espacio-temporal de la probabilidad condicional
conjunta de que un ciclon tropical alcance una intensidad mayor o igual a Categoria 3, 4
0 5, de acuerdo con la escala Saffir-Simpson mediante mapas. Las probabilidades fueron
estimadas mediante el enfoque bayesiano local (modelo Beta-Binomial conjugado),
aplicadas individualmente a cada nodo geografico dentro de una malla regular de 0.25°
de resolucion. Esta estrategia permitid capturar patrones regionales del riesgo extremo sin

recurrir a modelos espacialmente complejos.

A. Probabilidad condicional de CTs = Categoria 3

Durante el periodo 1950-1979, los valores mas altos de probabilidad se concentraron
principalmente en el sur del Golfo de México, el Caribe occidental y sectores proximos a
la peninsula de Yucatan, con una distribucion dispersa y valores maximos por debajo del

7.2%.
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A Periodo 1950-1979
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Figura 43: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 3
(1950-1979)

En el periodo 1980-2009, se observa una expansion e intensificacion del ntcleo de riesgo,
destacando zonas del Caribe central y occidental, incluyendo Cuba, Jamaica y el litoral
de Honduras y Nicaragua, ademas de un aumento notorio hacia el este de Yucatan, con

probabilidades que superan el 8.6%.

Finalmente, en 2010-2021, se evidencia un desplazamiento geografico hacia el noreste,
con los valores mas altos localizados sobre el este del mar Caribe, el sureste de las
Bahamas y zonas cercanas a Puerto Rico y Republica Dominicana. Este cambio sugiere
una mayor propension reciente a eventos intensos en regiones mas orientales del dominio,
posiblemente asociada a condiciones favorables del Atlantico abierto (e.j., temperatura

superficial elevada, reduccion del cizallamiento vertical).
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Periodo 1980-2009
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Figura 44: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 3
(1980-2009)

A Periodo 2010-2021
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Figura 45: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 3
(2010-2021)
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B. Probabilidad condicional de CTs > Categoria 4

Durante el periodo 1950-1979, las probabilidades de eventos > Cat 4 fueron bajas y con
distribucion fragmentada, con valores maximos cercanos al 2.5%, localizados
principalmente en el sur del Golfo de México, el este del mar Caribe y areas adyacentes

a Yucatan.

En 1980-2009, se observa un incremento en magnitud y extension del riesgo. Sobresalen
nucleos definidos sobre el Caribe occidental, el canal de Yucatdn y las costas de
Centroamérica, con probabilidades maximas cercanas al 3.9%, lo que refleja condiciones

ambientales mas propicias para el desarrollo de ciclones severos.

Para el periodo 2010-2021, el patron muestra nuevamente un desplazamiento hacia el
Atlantico occidental, con énfasis en el norte de las Antillas Mayores y el sureste de las
Bahamas. Este cambio podria relacionarse con anomalias térmicas, alteraciones en la
circulacion oceadnica y mayor persistencia de condiciones favorables para la

intensificacion rapida.
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Figura 46: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 4
(1950-1979)
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Periodo 1980-2009
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Figura 47: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 4
(1980-2009)

A Periodo 2010-2021
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Figura 48: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 4
(2010-2021)
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C. Probabilidad condicional de CTs > Categoria 5

En el periodo 1950-1979, la probabilidad de CTs > Cat 5 fue practicamente nula en la
mayoria del dominio, salvo por un foco reducido sobre el sur de Yucatan, donde se
registraron valores cercanos al 0.22%. Este patrén indica una ocurrencia altamente

esporadica de eventos extremos en esa etapa.

Durante 1980-2009, el riesgo aument6 considerablemente, con un nucleo claro sobre el
Caribe occidental y el canal de Yucatdn, alcanzando valores maximos en torno al 0.84%.
Esta intensificacion refleja una mayor frecuencia relativa de eventos de intensidad

excepcional.

En 2010-2021, el campo de probabilidad se reconfigura de forma significativa: los valores
mas altos se localizan sobre el noreste del dominio, en el entorno de Bahamas, el Atlantico
occidental y el norte de las Antillas Mayores, con un maximo estimado cercano al 0.25%.
Este patron coincide con la ocurrencia de eventos catastroficos recientes como Dorian
(2019) y Maria (2017), y refuerza la hipotesis de un cambio en la localizacion preferente

de los sistemas mas destructivos.

A Periodo 1950-1979

95°0'0 S0°0'0 85°0'0 80°0" 75°00 70°0°0
T T T T T

30°0'N
L
30°0'N

PCatSplus
0.0000
0.0003
0.0006

7 0.0008

B 0.0011

I 0.0014

I 0.0016

I 0.0019

2 I 0.0021

25°0'N
25°0°N

200N
L
20°0'N

0 2.5 5m
L |

1:10000000

Figura 49: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 5
(1950-1979)
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Figura 50: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 5
(1980-2009)
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Figura 51: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 5
(2010-2021)
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Con el objetivo de evaluar los patrones de riesgo histdrico y establecer una linea base
para comparacion con el periodo reciente (2010-2021), se estim6 la probabilidad
condicional conjunta de intensidad ciclonica para el intervalo consolidado 1950-2009,

considerando igualmente los umbrales de Categoria 3,4 y 5.

En el caso de CTs > Categoria 3, los resultados revelan una amplia zona de riesgo
moderado a alto a lo largo del Caribe occidental, el canal de Yucatan y el este del mar
Caribe, con valores méximos cercanos al 7.4%. Este patron representa una sintesis robusta

de la propension historica a la intensificacion ciclonica severa en gran parte del dominio.

Para CTs > Categoria 4, la distribucion espacial muestra un refuerzo del riesgo sobre el
Caribe centro-occidental y las costas de Centroamérica, con concentraciones destacadas
al sur de Cuba, noroeste de Jamaica y litoral de Belice-Honduras. Los valores alcanzan
hasta 3%, lo que subraya la relevancia de estas zonas como corredores de paso frecuente

de huracanes mayores.
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Figura 52: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 3
(1950-2009)

103



A Periodo 1950-2009
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Figura 53: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 4
(1950-2009)
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Figura 54: Distribucion espacial de la probabilidad condicional de CTs > Categoria 5
(1950-2009)
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Respecto a los eventos mas extremos (= Categoria 5), aunque las probabilidades son
significativamente menores, se identifican nucleos locales de riesgo superior al 0.5%,
especialmente en la region del Caribe occidental y canal de Yucatan. Estos valores, si
bien bajos en términos absolutos, adquieren importancia dada la magnitud destructiva

asociada a estos sistemas.

En conjunto, los mapas para 1950-2009 constituyen una referencia climatolégica valiosa
para establecer contrastes con el periodo reciente y evaluar posibles tendencias hacia el

desplazamiento o intensificacion del riesgo extremo en el contexto del cambio climatico.

3.6.1 Validacion espacial de las estimaciones anuales del modelo

La validacion cuantitativa del modelo Beta-Binomial local se realizd utilizando
exclusivamente el periodo 2010-2021 como conjunto de prueba, mientras que los datos
correspondientes a 1950-2009 se destinaron al entrenamiento. Esta division temporal, que
representa aproximadamente una proporcion 80/20, permite evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo fuera del periodo de estimacion, bajo un enfoque de validacion

cruzada temporal con sentido prospectivo.

El analisis se fundamentd en las estimaciones anuales de probabilidad condicional
(P_CatXplus_ann) generadas por cada nodo geografico, sin aplicar interpolaciones
espaciales posteriores. Este enfoque busca garantizar que las métricas de desempefio
reflejen fielmente las salidas puntuales del modelo, evitando distorsiones generadas por

procesos de suavizacion cartografica.
1. Capacidad discriminativa: curvas ROC

Las curvas ROC correspondientes a las tres categorias de intensidad ciclonica (> Cat3,
Cat4 y Cat5) evidencian una alta capacidad discriminativa del modelo para distinguir

entre nodos con y sin ocurrencia de eventos extremos durante el periodo de validacion.

En la Categoria > Cat3, se observa una curva ROC préxima al vértice superior izquierdo,
con un area bajo la curva (AUC) de 0.884, lo cual indica una relacién robusta entre
sensibilidad y especificidad. Para la Categoria > Cat4, el desempefio mejora aun mas, con
un AUC de 0.968, reflejando un alto poder de clasificacion incluso en eventos menos
frecuentes. En la Categoria > Cat5, el modelo alcanza un AUC practicamente perfecto de

0.999, lo que sugiere una capacidad discriminativa sobresaliente. No obstante, esta
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precision podria estar influenciada por la concentracidon espacial de los pocos eventos

observados.

Curva ROC — Cat3plus (2010-2021)
AUC = 0.880 (IC95%: 0.867-0.893)

1.00
0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
1 - Especificidad

Figura 55: Curva ROC del modelo Beta-Binomial local para el periodo 2010-2021 en

la categoria > Cat3

Curva ROC — Catdplus (2010-2021)
AUC =0.968 (1C95%: 0.962—0.973)
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Figura 56: Curva ROC del modelo Beta-Binomial local para el periodo 2010-2021 en

la categoria > Cat4
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Curva ROC — Catbplus (2010-2021)
AUC = 0.999 (IC95%: 0.999-1.000)
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Figura 57: Curva ROC del modelo Beta-Binomial local para el periodo 2010-2021 en

la categoria > Cat5
1. Calidad probabilistica: curvas de calibracion

Calibracion — Cat3plus (2010-2021)
Deciles de probabilidad: media estimada vs. frecuencia observada
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Figura 58: Curva de calibracion del modelo para la categoria > Cat3
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Calibracion — Catdplus (2010-2021)
Deciles de probabilidad: media estimada vs. frecuencia observada
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Figura 59: Curva de calibracion del modelo para la categoria > Cat4

Calibracion — Catbplus (2010-2021)
Deciles de probabilidad: media estimada vs. frecuencia observada
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Figura 60: Curva de calibracion del modelo para las categorias > Cat5
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Las curvas de calibracion permiten evaluar si las probabilidades estimadas por el modelo

reflejan adecuadamente la frecuencia real observada de eventos.

e Para Cat3+, se observa una buena calibracion general, con ligera subestimacion
en los deciles superiores.

e En Cat4+, el modelo mantiene un comportamiento aceptable, aunque la dispersion
aumenta en los rangos altos de probabilidad, lo que podria deberse al menor
numero de eventos extremos.

e En Cat5+, la curva evidencia una subestimacion marcada en los ultimos deciles,
atribuible a la baja frecuencia de eventos y a su alta concentracion geografica en

el periodo de prueba.

Los resultados consolidados se presentan en la Tabla 15. El modelo demostré un

comportamiento robusto en términos de precision probabilistica y cobertura espacial:

o La cobertura top 20% de los nodos con mayor probabilidad explicaron el 54.5%

de los eventos Cat3+, el 68.8% de los eventos Catd+ y el 100% de los Cat5+.

e Los valores de LIFT en ese mismo umbral fueron de 2.73, 3.44 y 5.00,

respectivamente.

e El Brier score, indicador de calibracion probabilistica, fue mas bajo para las
categorias mas intensas, con 0.76 (Cat3+), 0.52 (Catd+) y 0.16 (Cat5+), lo que

indica un mejor ajuste en los niveles superiores de riesgo.

Ademas, se realizo una validacion cruzada espacial al aplicar las estimaciones del modelo
calibrado con datos de 1950-2009 para predecir la ocurrencia de eventos entre 2010 y
2021. Esta prueba mostr6 una reduccion en la cobertura espacial de eventos extremos: la
cobertura top 20% cay6 a 6.5% en Cat4+ y a 0.0% en Cat5+, lo que sugiere un posible
desplazamiento reciente del patrén espacial de riesgo o simplemente la escasa frecuencia

de eventos extremos en el periodo evaluado.

En conjunto, los resultados confirman la validez operativa del modelo Beta-Binomial
local en su forma nodal original. La combinaciéon de alta capacidad discriminativa,
calibracion adecuada y precision espacial respalda su utilidad en contextos de gestion del

riesgo. No obstante, se reconoce que la escasa ocurrencia de eventos extremos y su
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distribucion espacial concentrada pueden afectar algunas métricas. Por ello, se

recomienda recalibrar el modelo peridodicamente, incorporando nuevas temporadas

ciclonicas e implementar analisis de sensibilidad espacial y temporal, que evalten la

robustez del modelo ante cambios en los patrones historicos.

Tabla 15: Métricas de validacion espacial del modelo Beta-Binomial local para las

estimaciones anuales de probabilidad condicional de intensificacion ciclonica (2010—

2021).
Métrica Cat3+ Cat4+ Cat5+
Eventos observados 165 77 10
AUC 0.884 0.968 0.999
IC 95 % del AUC 0.878-0.891 0.965-0.971 0.999-0.999
Brier score 0.76 0.52 0.16
LIFT (top 20%) 2.73 3.44 5.00
Cobertura top 10% 382% 45.5% 90.0 %
Cobertura top 20% 54.5% 68.8 % 100.0 %
Cobertura top 30% 70.9 % 81.8% 100.0 %
Cobertura cross 20% 23.6% 6.5% 0.0%
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CONCLUSIONES

El estudio de los ciclones tropicales (CTs) es fundamental debido a su enorme impacto
sobre las poblaciones costeras, la infraestructura critica y los ecosistemas, especialmente
en un contexto de cambio climatico que incrementa su frecuencia e intensidad. Esta
investigacion se planted responder a la siguiente pregunta: ;es posible estimar de forma
probabilistica la intensidad de los CTs en el mar Caribe a partir de variables fisicas
observables como la velocidad del viento y la presion minima central? Con base en los
resultados obtenidos, la respuesta fue afirmativa. A través de un enfoque bayesiano
jerarquico y espacial, se logro representar adecuadamente la intensidad de estos sistemas
meteorologicos, incorporando tanto la incertidumbre estructural como la variabilidad

fisica de los fendmenos.

La hipodtesis formulada fue confirmada. El modelo jerdrquico bayesiano propuesto
alcanzo una capacidad predictiva superior al 85 %, generando estimaciones coherentes,
calibradas y espacialmente diferenciadas para distintas categorias de intensidad ciclonica.
Se cumplieron satisfactoriamente los criterios de validacion (R, ESS, PPC y cobertura),

lo que respalda la solidez metodoldgica del enfoque adoptado.

En consecuencia, se cumplio el objetivo general de la tesis, al desarrollar un anélisis
bayesiano probabilistico para el pronostico de la intensidad ciclonica en la region del mar
Caribe (15° — 34° N, 65° — 98° 0), capaz de generar inferencias utiles para la evaluacion

del riesgo bajo escenarios de alta incertidumbre.
Respecto a los objetivos especificos:

e Se caracterizo la evolucion historica de los ciclones tropicales entre 1950 y 2021,
identificando una intensificacion progresiva en el periodo mas reciente (2010-

2021), tanto en frecuencia como en severidad.

e Se estimaron parametros extremos robustos (u, o, £) mediante un enfoque
bayesiano, obteniendo probabilidades conjuntas de intensidad conforme a la

escala Saffir-Simpson, diferenciadas por periodo.

e FEl modelo jerarquico bayesiano ajustado en Stan mostré convergencia

satisfactoria (R = 1), cobertura adecuada (= 95 %) e inferencias coherentes
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con los datos, reflejando un aumento en la intensidad extrema reciente, con mayor

probabilidad de eventos = Categoria 3 y menores presiones minimas.

e A través del modelo Beta-Binomial local se mapearon probabilidades
condicionales anuales y acumuladas por nodo geografico. Los mapas mostraron
nucleos historicos de riesgo en el Caribe occidental y canal de Yucatan, asi como

desplazamientos recientes hacia el noreste (Bahamas y Antillas Mayores).

e La validacién espacial para 2010-2021 demostr6 alta capacidad discriminativa
(AUC = 0.88), buena calibracién y cobertura efectiva de eventos extremos,
confirmando la utilidad operativa del modelo en contextos reales de gestion del

riesgo.

Este estudio aporta una herramienta metodoldgica para representar y comunicar el riesgo
ciclonico de forma probabilistica, integrando diversas técnicas (GEV, Bayes jerarquico,
Beta-Binomial espacial) y facilitando su aplicacioén cartografica para la planificacion

climatica y la reduccion del riesgo en el contexto del cambio climatico.

112



RECOMENDACIONES

A partir de los resultados obtenidos en esta investigacion, se proponen las siguientes
recomendaciones para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en el ambito del

pronostico probabilistico de ciclones tropicales:

e Ampliar la extension temporal del Gltimo periodo (2010-2021) conforme se
disponga de nuevas temporadas ciclonicas, con el fin de mejorar la solidez
estadistica de los estimadores bayesianos, especialmente en categorias extremas
como Categoria 5, donde la baja frecuencia de eventos limita la precision

inferencial.

e Explorar modelos bayesianos espaciales explicitos, como los procesos gaussianos
o modelos con efectos aleatorios espaciales, que permitan capturar dependencias
entre nodos geograficos cercanos y mejorar la interpolacion de riesgos sobre

zonas con escasa informacion historica.

e Integrar variables oceanograficas y atmosféricas adicionales, tales como
temperatura superficial del mar, cizalladura vertical del viento o contenido
caldrico oceéanico, como predictores dentro del marco bayesiano jerarquico, con

el propdsito de incrementar la capacidad predictiva del modelo.

e Recalibrar periodicamente los modelos con datos actualizados de intensidad
ciclénica y eventos recientes, mediante enfoques de actualizacion bayesiana
secuencial o modelos dindmicos adaptativos que ajusten las probabilidades a las

condiciones cambiantes del sistema climatico.

e Implementar el enfoque probabilistico desarrollado en sistemas de alerta temprana
y plataformas operativas de gestion del riesgo, en colaboracion con agencias
hidrometeoroldgicas regionales, para que los productos generados (mapas y
probabilidades) puedan ser utilizados como herramientas de apoyo a la toma de

decisiones en tiempo real.

e Aplicar el marco metodoldgico en otras cuencas tropicales como el Pacifico
mexicano con el fin de evaluar la generalizacion del enfoque bayesiano propuesto

y adaptarlo a contextos climaticos y geograficos distintos.
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ANEXOS
Anexo A. Mapas de probabilidad condicional acumulada por categoria y periodo

Este anexo presenta los mapas de probabilidad condicional acumulada
(P_CatXplus_acum) estimados para las categorias de intensidad ciclonica Cat3+, Cat4+
y Cat5+ en los tres periodos histdricos analizados: 1950-1979, 1980-2009 y 2010-2021.
Estas probabilidades representan la frecuencia integrada con la que un ciclon tropical
alcanzo, al menos una vez dentro del intervalo temporal correspondiente, la categoria
especificada, de acuerdo con las estimaciones obtenidas mediante el modelo Beta-

Binomial local.

Los mapas fueron generados a partir de una malla geoespacial regular con resolucion de
0.25°, definida en coordenadas geograficas (WGS84). Las probabilidades estimadas por
nodo fueron interpoladas mediante el método de ponderacion por distancia inversa
(Inverse Distance Weighting, IDW), generando superficies raster de mayor resolucion
espacial. Para la representacion cartografica se aplicod remuestreo bilineal, con el fin de
suavizar la visualizacion sin alterar el significado estadistico de las estimaciones

probabilisticas originales.

Periodo 1950-1979

PCat3acum
[ 0.:2630
[ 03267
771 0.3903
[ 0.4539
[ 0.5175
[ 0.5812
N 0.6448
W 0.7084
I 0.7720
I 0.8356
N 0.8993

ST 25 5m

| S . |

1:10000000

Figura 61:Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >

Categoria 3 (1950-1979)

130



A Periodo 1980-2009

PCat3acum
01218
_ . 0.2268
[ 03318
I 0.4368
I 0.5418
B 0.6468
N 0.7518
W 0.8487
I 0.9254

85°0'D0

0 25 5m
| S—

1:10000000

Figura 62: Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >

Categoria 3 (1980-2009)

A Periodo 2010-2021

95400 90°0°0 85°0'0 80°0'0 75°0'0 70°0'0
T T T T T T

30°0°'N

PCat3acum

0.0422
01316
[ 02211
[T 0.3105
B 0.4000
B 0.4895
B 0.5789
Bl 0.6615
I 0.7303

25°0'N

20°0°N

1:10000000

Figura 63: Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >

Categoria 3 (2010-2021)

131



Periodo 1950-1979

95°0'0 S0°0'0 85°00 80°0'0 75°0'0 70°0'0
T T T T

=SS

30°0'N

PCatdacum
[ 0.0201
| 0.1004
[ 01716
[0 0.2429
I 0.3142
[ 0.3854
I 0.4567
Wl 05225
I 05773

25°0'N

20°0'N

1:10000000

Figura 64: Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >

Categoria 4 (1950-1979)

Periodo 1980-2009

30°0N

PCatdacum

| 0.0230
~|0.1176
0.2121
[ 0.3067
Il 0.4012
B 0.4958
I 0.5003
B 06776
I 0.7503

25°0N

20°0'N

5m
| R

1:10000000

Figura 65: Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >

Categoria 4 (1980-2009)

132



A Periodo 2010-2021
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Figura 66: Distribucion espacial de la probabilidad condicional acumulada de CTs >
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Anexo B. Intervalos de credibilidad de estimaciones anuales

En este anexo se presentan los intervalos de credibilidad al 95% asociados a las
probabilidades anuales de intensidad (P_CatXplus_l_ann, P_CatXplus_u_ann),
calculadas para las categorias Cat3+, Cat4+ y Cat5+. Se incluyen tanto los limites
inferiores como los superiores (l,,,, Uyn,) Obtenidos mediante simulacion Monte Carlo

sobre las distribuciones Beta posteriores.

Los resultados se resumen mediante estadisticas robustas (mediana y percentiles P10-
P90), calculadas sobre el conjunto de nodos geograficos de cada periodo. Dado que estos
valores representan cotas estadisticas derivadas directamente de la inferencia bayesiana,
y no superficies continuas, se presentan exclusivamente en forma tabular, sin

interpolacion espacial.

Tabla 16: Intervalos de credibilidad (95 %) de las probabilidades anuales

Periodo  Estadistico Lann u
ann

1950-1979  Mediana 0.0173 0.0568

P10-P90 0.0080 0.0932

Categoria Cat3+ 1980-2009 Mediana 0.0147 0.0466
P10-P90 0.00383 0.0977

2010-2021  Mediana 0.00525 0.0263

P10-P90 0.00170 0.0816

1950-1979  Mediana 0.00081 0.00926

P10-P90 0.00020 0.0251

Categoria Cat4+ 1980-2009 Mediana 0.00173  0.01122
P10-P90 0.00020 0.0387

2010-2021  Mediana 0.00036  0.00638

P10-P90  9.05x 10  0.0290

Categoria Cat5+

1950-1979  Mediana  1.35x 107 0.00024

P10-P90  4.92x10'" 0.00183

1980-2009 Mediana  1.03 x 10°  0.00064

P10-P90 1.59 x 107  0.00566

2010-2021  Mediana  3.80 x 107 0.00020

P10-P90  1.69 x107' 0.00210

Nodos: 1950-1979: 9290, 1980-2009: 10625, 2010-2021: 10312
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Anexo C. Soporte observacional local

El soporte observacional local (n;,.,) corresponde al nimero de observaciones historicas
de ciclones tropicales registradas dentro del radio espacial definido para el modelo Beta-
Binomial local y representa el tamafio efectivo de muestra utilizado en cada nodo de la
malla geografica. Dado que ny,, depende exclusivamente del muestreo espacial y
temporal, su valor es comun a todas las categorias de intensidad dentro de un mismo

periodo.

Al tratarse de una variable discreta directamente asociada a las observaciones, el soporte
observacional se presenta sin interpolacion espacial, permitiendo evaluar la densidad de
datos disponibles y contextualizar la estabilidad de las estimaciones probabilisticas y de

sus intervalos de credibilidad.

Tabla 17: Resumen del soporte observacional local (n,,.,;) por periodo

Periodo Nodos mny,,min Mediana 1., MNjoeMAax

1950-1979 9290 15 48 125
1980-2009 10625 15 88 185
2010-2021 10312 15 48 109

El soporte observacional local muestra diferencias claras entre periodos. El intervalo
1980-2009 presenta la mayor mediana de observaciones por nodo, reflejando una mayor
densidad del registro historico durante este periodo. En contraste, 1950-1979y 2010-2021
presentan medianas mas moderadas, asociadas respectivamente a limitaciones en los

registros tempranos y a la menor longitud temporal del periodo mas reciente.

Estas variaciones en el tamafio efectivo de muestra explican parcialmente las diferencias
observadas en la amplitud de los intervalos de credibilidad de las probabilidades
estimadas, reforzando la necesidad de interpretar los resultados probabilisticos en

conjunto con su soporte observacional.
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