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Resumen. Los mapas de sequias son representaciones graficas que identifican
la severidad de la sequia en diferentes regiones. En este estudio, se
propone una metodologia para estimar mapas de sequias utilizando redes
de Convolucién-LSTM, las cuales permiten identificar patrones temporales y
espaciales de las condiciones de sequias. Los resultados muestran que esta
metodologia es efectiva en la generacion de estimaciones precisas de mapas de
sequias, lo que la convierte en una herramienta valiosa para la gestion de recursos
hidricos, la toma de decisiones informadas, y la prevencién y mitigacién de los
impactos negativos de las sequias en diferentes regiones del mundo.

Palabras clave: Sequias, estimacién, series de tiempo, convolucién-Istm,
procesamiento de imédgenes.

Estimation of EU Drought Maps Using
Convolution-LSTM Network

Abstract. Drought maps are graphical representations that identify the severity
of drought in different regions. In this study, a methodology is proposed
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to estimate drought maps using Convolution-LSTM networks, which allow
identifying temporal and spatial patterns of drought conditions. The results show
that this methodology is effective in generating accurate estimates of drought
maps, which makes it a valuable tool for water resources management, informed
decision making, and prevention and mitigation of the negative impacts of
droughts in different regions of the world.

Keywords: Droughts, estimation, time series, convolution-LSTM,
image processing.

1. Introduccion

La sequia es un periodo seco prolongado en el ciclo climdtico natural que puede
ocurrir en cualquier parte del mundo. Es un desastre de aparicion lenta que se
caracteriza por la falta de precipitaciones, lo que provoca una escasez de agua que
puede afectar tanto a los seres humanos como a los ecosistemas naturales [10].

Existen diferentes tipos de sequia, que se clasifican segin su impacto en la
comunidad y la regién: Sequia meteoroldgica, relacionada al déficit de precipitacion
sobre un periodo en una region; sequia hidrolégica, cuando los rios, acuiferos, estanques
y reservas de agua estdn debajo de los niveles normales; sequia agricola, sobre el
déficit de humedad de suelo en largos términos; sequia socio-cultural, relacionado al
suministro y demanda de agua para bienes econdémicos [3].

Entre los problemas mas significativos asociados a las sequias se encuentran la falta
de disponibilidad de agua potable, la escasez de alimentos debido al impacto en la
agricultura y la ganaderfa, y la disminucién de la productividad en la industria debido a
la reduccién en la disponibilidad de agua.

Estos impactos afectan la calidad de vida de las personas, especialmente en
comunidades rurales y en paises en desarrollo donde la agricultura es una parte
fundamental de la economia y la subsistencia.

Por lo tanto, es importante tomar medidas preventivas y de gestion adecuadas para
minimizar el impacto de la sequia en estas dreas. La educacion sobre la gestion del
agua y la implementacién de tecnologias mas eficientes en el uso del agua son algunas
de las estrategias que se pueden implementar para enfrentar el problema de la sequia y
sus consecuencias.

La informacién sobre las sequias se puede representar de diversas maneras, como
los indices de sequia, la precipitacion, la temperatura, la humedad del suelo, el indice de
vegetacion y los caudales y niveles de agua, incluso en forma de mapas de sequia [3].

En este estudio, se hace hincapié en el uso de los mapas de sequia como
herramientas para visualizar la intensidad y extensiéon de la sequia en una
determinada 4rea.

Los mapas se generan a partir de datos recopilados por satélites, estaciones
meteoroldgicas y otros sensores que miden la cantidad de lluvia y humedad del
suelo [7]. Una drea poco explorada consiste en utilizar mapas de sequias previos para
estimar el préximo mapa.

Research in Computing Science 152(9), 2023 262 ISSN 1870-4069



Estimacion de mapas de sequias de EU mediante redes de Convolucién-LSTM

Sin embargo, el uso de esta técnica puede resultar en un aumento exponencial en la
complejidad de la estimacién, ya que se debe considerar tanto la informacién espacial
para tener en cuenta las condiciones del entorno, como la informacién temporal para
considerar la evolucién de la sequia en ese entorno a lo largo del tiempo.

La estimacién de la sequia permite a las autoridades, investigadores, planificadores
y a la poblacidn en general estar mejor preparados para hacer frente a las consecuencias
de este fendmeno [1]. Entre los beneficios principales, se encuentran:

— Anticipacién: Una estimacion anticipada permite a las autoridades y comunidades
prepararse con antelacion y tomar medidas para minimizar el impacto negativo.

— Eficiencia: La utilizacién de las redes Convolucién-LSTM permiten utilizar la
informacién espacial y temporal de los mapas de sequias, generando mapas con
mayor precisién y eficiencia, ayudando a identificar 4reas criticas y a asignar
recursos de manera eficiente.

— Mejora en la planificacién: Los mapas de sequias ayudan a los planificadores a
identificar dreas de mayor riesgo y tomar decisiones informadas en cuanto al uso
de tierra, suministro de agua y otros recursos.

— Reduccién de impactos negativos: La estimacidén y monitoreo de sequias ayudan
a reducir impactos negativos en la sociedad, incluyendo perdida de cosechas,
disminucién de suministro de agua, perdida de biodiversidad y otros impactos
ambientales y econdmicos.

Para predecir la evolucién futura de un conjunto de datos, cominmente se utilizan
las series de tiempo. Estas representan una secuencia de datos correlacionados, tomados
en intervalos fijos de tiempo. Una rama particularmente interesante en esta area son las
Series de Tiempo de Imagenes (STI), que se componen de un conjunto de imagenes
ordenadas cronolégicamente y tomadas en intervalos fijos de tiempo.

Al igual que las series de tiempo, las STI presentan caracteristicas de temporalidad,
tendencia, estacionalidad, ciclos y auto-correlaciéon. Esto las convierte en una
herramienta poderosa para estimar la evolucién temporal de variables relacionadas con
el espacio, como las regiones sequia, la vegetacion, los cambios en la cobertura del
suelo o los desastres naturales.

En este trabajo, se utiliz6 un conjunto de mapas de sequias obtenidos del sitio web
Drought Monitor en Estados Unidos, los cuales se organizaron en una Serie de Tiempo
de Imagenes (STI). Esta STI permiti6 extraer informacién espacial y temporal mediante
el uso de una arquitectura de red tipo Convolucién-LSTM, la cual permite la estimacion
y generacion del siguiente mapa de sequia.

En total, se obtuvieron 1,183 mapas de sequia que abarcan todas las regiones de
Estados Unidos, ordenados cronoldgicamente en intervalos semanales desde el 4 de
enero de 2000 hasta el 30 de agosto de 2022 [7].

El siguiente trabajo se divide en las siguientes secciones:

— Introduccién: se presenta el contexto y la motivacidn para el trabajo, se explican
los objetivos y se establece la estructura general del mismo.

— Trabajo relacionado: se describen diferentes trabajos que aplican técnicas diversas
para la estimacién y prondstico de sequias en distintos formatos.
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— Mapas de sequias: se detallan las caracteristicas del conjunto de datos de mapas de
sequias que se utilizaran.

Metodologia: se explica el conjunto de procedimientos realizados para la
estimacion y generacién del siguiente mapa de sequias.

Experimentacion y resultados: se destacan los resultados obtenidos al poner en
practica los procedimientos especificados.

Conclusiones: se presenta un resumen sobre la metodologia planteada y se analizan
los resultados obtenidos.

Con esta estructura, el lector puede tener una idea clara de la organizacién y el
contenido del trabajo. Ademads, se utilizan frases mds precisas y se mejora la redaccion
para hacer que el texto sea mds legible y fécil de entender.

2. Trabajo relacionado

Existen numerosos trabajos que tratan sobre sequias y manipulacién de imdgenes,
los cuales utilizan diversas técnicas y metodologias para abordar problemas
particulares. A continuacidén, se describirdn algunos de ellos que se centran en la
problematica de las sequias.

En el trabajo de [8], se aborda el prondstico del Indice Estandarizado de
Precipitacion (SPI) y el SPI de Evapotranspiracién (SPEI) mediante la aplicacién de
la regresion logistica con datos tomados de cinco ciudades europeas. De igual manera,
los trabajos de [9] y [6] aplicaron la regresion logistica para datos tomados de Turquia
y del este de China, respectivamente.

En la actualidad, existen diversos enfoques para mejorar la precision en el
prondstico de sequias. Uno de ellos es la combinacién de modelos estocdsticos ARIMA
con otras arquitecturas. Un ejemplo de ello es el trabajo de [11], que utiliza un modelo
hibrido basado en Transformacién de Wavelet (WT), ARIMA y LSTM para pronosticar
sequias a partir de informacion sobre la precipitaciéon mensual y anual.

Por otro lado, [12] aplican una combinacién de métodos ARIMA y LSTM para
el pronéstico del indice SPEI, obteniendo una alta precision en las estimaciones. Otro
trabajo relevante es el de [2], donde se crea un modelo hibrido de ARIMA, Algoritmos
Genéticos y Redes Neuronales, obteniendo resultados muy favorables para el prondstico
de SPL

Entre los enfoques mds utilizados para mejorar el prondstico de sequias se
encuentran las Redes Neuronales Artificiales (ANN). Por ejemplo,[4] evalian el SPI
Anual (SIAP) y el indice Estandarizado de Almacenamiento de Agua (SWSI) utilizando
una combinacién de WT y ANN (WANN), logrando coeficientes de correlacion altos
en la mayoria de los escenarios.

En [14] realizan una comparativa de diferentes métodos para el prondstico de
sequias en la cuenca del rio Haihe, demostrando que las WANN obtienen mejores
resultados de prondstico en los valores SPI-6 y SPI-12.

Trabajar con mapas de sequias tiene su propia complejidad. En el trabajo [13],
se crearon estos mapas a partir de un analisis de sequia, para realizar andlisis mas
complejos sobre las caracteristicas espacio-temporales de ocurrencia y patrones de
propagacién de sequia regional.
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Fig. 1. Representacion visual del mapa de sequias con delimitaciones. Tomado de [7].

En cambio, el trabajo [5] utiliz6 el SPI sobre mapas de sequias, concluyendo que
las sequias ocurren con frecuencia durante la primavera con una tendencia de breves
periodos de sequia frecuente.

3. Mapas de sequias

En este trabajo se utilizan datos obtenidos del monitor de sequias de Estados Unidos
[7]. Donde se muestra un mapa de sequias tomado periédicamente semana tras semana.
El mapa es creado a partir de un grupo de expertos que toma la informacién en
crudo y la transforma a un nivel de sequia, dependiendo de las caracteristicas de la
informacién obtenida.

El nivel de sequia es asignado a cada una de las regiones del mapa y es transformado
a un mapa de sequia. Estos niveles de sequias se dividen en cinco categorias, cada una
de ellas mostrando su grado de impacto en las dreas afectadas, y la ausencia de sequia
en color blanco. En el monitor de sequias se especifica cada una de las categorias como:

— Anormalmente seco (D0) : Se trata de una sequia de corta duracién que ralentiza
la siembra-crecimiento de los cultivos/pastos.

— Sequia moderada (D1) : Algunos cultivos o pastizales han resultado dafiados, y
los arroyos, embalses o pozos estdn bajando.

— Sequia severa (D2) gy: La posibilidad de pérdidas en los cultivos/pastizales y la
escasez de agua son habituales.

— Sequia extrema (D3) gy Pérdidas significativas en cultivos/pastizales y
restricciones/escasez de agua generalizadas.

— Sequia excepcional (D4) gy Pérdidas excepcionales en cultivos/pastos y
emergencias hidricas debidas a la escasez de agua en embalses, arroyos y muros.

De esta manera se puede crear un mapa de sequia que refleje la region afectada y el
grado de intensidad de la sequia. Se muestra un ejemplo de estos mapas en la Figura 1.
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Fig. 2. Procedimiento para la estimacién de mapas de sequias mediante Convolucién-LSTM.
4. Metodologia

En esta secciéon se presentan detalladamente los procedimientos y técnicas
utilizadas para llevar a cabo la estimacién de mapas de sequias mediante redes de
Convolucién-LSTM. se describird la fuente y forma de extraer los mapas de sequias.

El preprocesamiento de los mapas para adaptarlo a las necesidades del problema. La
generacién de informacion espacio-temporal donde se transforman las series de tiempo
en un conjunto de datos para estimacion. Pasar a definir la arquitectura mediante el uso
de redes de Convolucién-LSTM, el entrenamiento y validacién de la arquitectura. La
Figura 2 muestra el orden de los procedimientos.

4.1. Extraccion de mapas de sequia

El sitio U.S. Drought monitor ofrece un apartado de descarga de informacién. El
formato original es de tipo Geographic Information System (GIS) obtenido a través
de un servicio web Web Map Service (WMS). Este servicio provee las imédgenes en
formato ”.PNG”de mapas georreferenciados que contienen la informacién libre de
delimitaciones. Cada archivo WMS contiene un mapa de sequia basado en la forma
de la proyeccion WGS84 [7].

El procedimiento de adquisicién del mapa fue un procedimiento largo, se realizd
de manera manual descargando mapa de sequia por mapa. La pestafia de la pagina de
GIS Data contiene una tabla con la informacién de cada semana. Uno de los formatos
que ofrece es el servicio WMS, que permite obtener una imagen PNG con el mapa
de sequia.
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Fig. 3. Representacion visual del mapa de sequias sin delimitaciones. Tomado de [7].

Para guardar el mapa se utilizé la funcién interna del navegador Google Chrome
”Guardar imagen como”, almacenando la imagen en una carpeta, donde la imagen fue
etiquetada con su respectiva fecha de muestra. Al final se obtuvieron un total de 1,183
mapas de sequias, creando un conjunto de datos que va desde el 4 de Enero del 2000
hasta el 30 de Agosto del 2022.

Estos mapas de sequias originalmente tienen una resolucion de (640, 480, 3), donde
se presentan las dimensiones de anchura, altura y mapa de colores. La Figura 3 muestra
el mapa de sequias completo.

Se decidi6 limitar el andlisis de los mapas de sequia a la regién peninsular de
Estados Unidos. Esto permiti6 reducir la cantidad de caracteristicas a procesar, pasando
de una resolucién original de (640, 480) a (122,360), y a la vez, enfocarse en la regién
de interés.

Los mapas de sequia cubren todas las regiones de Estados Unidos, incluyendo
Alaska y Puerto Rico, pero para este estudio se optd por trabajar solo con la regién
peninsular. La Figura 4 muestra la zona resultante del mapa de sequias limitado a la
regién peninsular de Estados Unidos.

4.2. Preprocesamiento

En este trabajo se plantea el uso de sequias en escala de grises y monocromatica.
La escala de color original de los mapas de sequias es con formato "RGB”. Por lo que,
es necesario hacer una transformacion de esas imagenes a dos escalas de colores. La
Figura 5 muestra las imdgenes en estas escalas de color.

Como se puede apreciar, al utilizar la escala de grises se mantiene la interpretacién
original sobre los grados de intensidad de sequia en varias regiones.
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Fig. 4. Representacion visual del mapa de sequias con area de interés.

Sin embargo, al aplicar una escala de color monocromdtica se modifica la
interpretacion de la informacién. Los mapas monocromdticos destacan tinicamente los
lugares donde hay sequia o no, sin tener en cuenta el grado de intensidad de la misma.

Después de transformar la escala de color de las imagenes, se mantiene el rango de
valores original de 0 a 255. Sin embargo, en la escala monocromatica, los valores se
limitan a 0 o 255. Para ajustar los valores a un rango especifico, se aplica un proceso de
normalizacién. En este caso, se realiza una normalizacién que convierte los valores de
los pixeles de las imdgenes, que inicialmente oscilan entre 0 y 255, aunrangode O a 1.

4.3. Generacion de informacion espacio-temporal

Las redes de convolucién-LSTM son un tipo de red neuronal especial, esta requiere
un formato especifico en los datos de entrada para su correcto funcionamiento. Se define
una ventana temporal, la cual especifica la cantidad de datos simultdneos para formar
subconjuntos de datos a los cuales se les asociard un objetivo. El objetivo es aquel
subconjunto de datos de referencia que toma la red para intentar estimarlo.

Por lo anterior, para adecuar la serie temporal de mapas de sequias a una entrada
para la red Convolucidon-LSTM, se transforma en un cubo de datos que representa

9999

informacién espacio-temporal. La informacién ”x” serd utilizada como entrada para
la red, mientras que la informacion y” serd el objetivo de la misma. El formato de los
subconjuntos de datos se define con 4 dimensiones, de esta manera: (Ventana temporal,

Ancho, Alto, Color). La Figura 6 muestra esta transformacién de la informacion.

4.4. Definicion de arquitectura convolucion-LSTM

Al definir la arquitectura de la red Convolucion-LSTM, es importante considerar
varios factores, como los tipos de capas a utilizar, las funciones de activacién, la
cantidad y forma de los kernels, y, lo mds importante, la forma de los datos de entrada y
salida. Para ello, se deben utilizar capas de Convolucién-LSTM que requieren al menos
la definicién de un conjunto de pardmetros: la cantidad y tamafio de los kernels y la
funcién de activacion.
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Fig. 5. Transformacion de color a escala de grises y monocromatica.

Otra capa importante a utilizar es la capa de BatchNormalization. Esta capa permite
mantener la normalizacion de los datos entre las capas intermedias de la red profunda,
lo que ayuda a reducir el efecto del cambio en la distribucidn de los datos en cada capa
y a acelerar el proceso de entrenamiento.

Debido a que el objetivo de las muestras y la arquitectura es estimar y generar un
cubo de datos, la ultima capa debe ser de Convolucién 3D, en la cual se define un solo
kernel de 3 dimensiones. De esta manera, la entrada y salida de la arquitectura tendran
4 dimensiones (Ventana temporal, Ancho, Alto, Color).

Una vez que las capas de la red han sido definidas, se procede a compilar el modelo,
lo que implica la definicion de ciertos aspectos importantes como la funcién de pérdida
y el optimizador. En el caso de este trabajo, se utiliza la funcién de pérdida Binary
Crossentropy ya que esta permite comparar la prediccion del modelo con el objetivo
verdadero y calcular la diferencia entre ellos.

En cuanto al optimizador, se utiliza el algoritmo Adam, el cual es cominmente
utilizado en problemas que requieren la optimizacién de funciones de pérdida
no lineales.

4.5. Entrenamiento de la arquitectura

Entrenar una arquitectura consisten en alimentarla con un conjunto de datos de
entrenamiento y validaciéon. Al utilizar la funcién “fit” serdn necesarios diferentes
pardmetros a configurar. Entre los pardmetros a utilizar, se encuentran los siguientes:

— Datos de entrenamiento: datos utilizados para alimentar el modelo en todo
el entrenamiento.

— Objetivos de entrenamiento: datos utilizados como objetivos para que la red pueda
estimar el futuro.

— Epocas: nimero de veces que el modelo se entrena con los datos de entrenamiento.

— Batch_size: nimero de muestras que se utilizan en cada actualizacién del modelo.
Una actualizacién se refiere a un paso hacia adelante y hacia atrds a través de la red
neuronal para actualizar los pesos del modelo.

— Datos de validacién: datos utilizados para evaluar el rendimiento del modelo en
cada época durante el entrenamiento. El objetivo es medir la capacidad del modelo
para generalizar en nuevos datos y evitar el sobre ajuste.

— Callbacks: lista de objetos que se llaman al final de cada época para realizar
acciones especificas, como guardar el modelo o detener el entrenamiento temprano
si el rendimiento no mejora.
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Fig. 6. Representacion visual de los cubos de informacién espacio temporal.
4.6. Validacion de arquitectura

Una vez que la arquitectura haya sido entrenada, se realiza un proceso de validacion.
En este procedimiento se evalia el rendimiento del modelo en datos que no se utilizaron
para entrenamiento.

Se utiliza un tercer conjunto de datos llamado conjunto de pruebas, el cual contiene
un conjunto de muestras que el modelo nunca ha visto. El objetivo de la validacién es
medir la capacidad del modelo para generalizar en nuevos datos y evitar el sobre ajuste.

Dado que no se encontraron trabajos similares en la literatura, no es posible
comparar los resultados obtenidos con otras metodologias. Para establecer un punto
de referencia y evaluar la precision de la metodologia planteada, se emplea el
modelo Naive.

Este modelo es una técnica simple que consiste en predecir que el valor futuro de
una serie de tiempo serd igual al valor actual, es decir, que no habra cambios en la serie
de tiempo.
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Fig.7. Arquitectura Convolucién-LSTM.

Para comparar las arquitecturas, se utiliza la medida del Error Cuadratico Medio
(MSE por sus siglas en Ingles). Este error indica cuanto difieren las estimaciones de
la arquitectura de los valores reales, siendo un valor mds bajo indicativo de una mayor
precision del modelo.

El MSE se calcula sumando los errores cuadriticos para cada punto del tiempo
y dividiendo el resultado entre el nimero total de puntos de la serie de tiempo. La
Ecuacién 1 muestra el calculo de esta funcién de error:

1 N
MSE = — » > (e — f)* (1)
t=1

5. Experimentacion y resultados

En este trabajo, se implementd una arquitectura basada en redes de
Convolucién-LSTM para la estimacién de mapas de sequias. En esencia, la arquitectura
se compone de tres capas de Convolucion-LSTM, dos capas tipo BatchNormalization
y una capa de salida de Convolucién 3D. La Figura 7 muestra las especificaciones de
cada capa de la arquitectura.

Se realizaron todos los experimentos en una Unica maquina con las siguientes
especificaciones: CPU Intel Core i7-8700, 32 GB de memoria RAM y 2 NVIDIA
GeForce RTX 2080 Ti. Es importante destacar que durante el entrenamiento de la
arquitectura, ambas GPU fueron utilizadas simultineamente mediante el uso de la
estrategia Mirrored Strategy de la biblioteca TensorFlow.
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Tabla 1. MSE promedio de los experimentos en escala monocromadtica.

Estimacion Naive
0.0229649 0.0254891

Tabla 2. MSE promedio de los experimentos en escala de grises.

Estimacion Naive
0.0178309 0.0199593

Se aplicé la arquitectura mencionada en dos conjuntos de datos diferentes. En
el primer experimento, se utilizaron muestras en formato monocromaético, donde el
mapa de sequias solo indicaba si habia o no sequia en una regién determinada. En el
segundo experimento, se usaron muestras en escala de grises, donde el mapa de sequias
representaba el grado de sequia en distintas regiones.

Se utiliz6 una ventana temporal de 9 elementos por muestra para el conjunto de
datos en escala monocromatica. Después de pasar por las fases de preparacion de datos,
se obtuvieron 656 datos para entrenamiento, 165 datos para validacién y 353 datos
para pruebas.

Esto result6 en un subconjunto de cubos de datos con las dimensiones (9, 122, 360,
1). En cambio, para el conjunto de datos en escala de grises se aplic6 una ventana
temporal de 6 elementos por muestra. Luego de la preparacién de datos, se obtuvieron
658 datos para entrenamiento, 165 datos para validacién y 354 datos para pruebas. Esto
dio como resultado un subconjunto de cubos de datos con las dimensiones (6, 122, 360,
1) para su estimacion.

Los valores promedio del MSE se calcularon para cada uno de los conjuntos de
datos de prueba, y se utilizé el modelo Naive como punto de referencia en ambos
casos: tanto en la escala monocromdtica como en la escala de grises. Los resultados
se presentan en la Tabla 1 para la escala monocromdtica y en la Tabla 2 para la escala
de grises, junto con la correlacién de los valores de MSE promedio correspondientes.

La metodologia planteada en este trabajo es capaz de generar estimaciones de mapas
de sequia con el mismo tamafio que los mapas originales. Para facilitar la interpretacion
visual de las estimaciones, se agregaron las delimitaciones geograficas de Estados
Unidos. En las Figuras 8 y 9 se presentan ejemplos de imdgenes originales, estimadas
y del modelo Naive para las escalas monocromatica y de grises, respectivamente.

6. Conclusiones

Los resultados presentados en este trabajo muestran la efectividad de la metodologia
propuesta basada en redes de Convolucién-LSTM para la estimaciéon de mapas de
sequias. La generacién precisa y actualizada de mapas de sequias puede ser util para
la toma de decisiones informadas y la gestion adecuada de los recursos hidricos.

En comparacién con el modelo Naive, la metodologia propuesta presentd un
menor valor de MSE en la estimacién, lo que sugiere que esta técnica puede ser una
herramienta efectiva en la prevencién y mitigaciéon de los impactos negativos de las
sequias en diferentes regiones del mundo.
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Fig. 9. Estimacion del mapa de sequias en escala de grises.

Es fundamental considerar la complejidad computacional y la necesidad de
memoria que implica el uso de redes Convoluciéon-LSTM para la estimacién de mapas
de sequias. Durante los experimentos, se requirié el maximo rendimiento del equipo de
hardware. Estas redes demandan una gran capacidad de procesamiento y una cantidad
significativa de memoria tanto para el entrenamiento como para la estimacién. Por lo
tanto, es esencial asegurarse de contar con el hardware y almacenamiento adecuados
antes de implementar esta metodologia en diferentes contextos.

A pesar de lo anterior, los resultados obtenidos sugieren que la metodologia
propuesta obtiene estimaciones favorables. Por lo tanto, se espera que la investigacién
en esta drea siga avanzando y que se encuentren formas de mejorar la eficiencia
computacional de las redes de Convolucion-LSTM para facilitar su implementacién
en diferentes contextos.

Sin embargo, es importante destacar que la metodologia propuesta no es una
solucidn tnica para la estimacion de mapas de sequia, ya que se necesitaria adaptarla
a las condiciones especificas de cada regién y a los datos disponibles. Aun asi, los
resultados sugieren que la metodologia propuesta es una herramienta valiosa para
mejorar las estimaciones de mapas de sequias, lo que tendrd un impacto significativo
en la gestion de recursos y la prevencion de los impactos negativos de las sequias en la
sociedad y el medio ambiente.
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