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Resumen

La sequia constituye un fenomeno climatico complejo que afecta significativamente la
disponibilidad de recursos hidricos, la produccién agricola y la estabilidad de los ecosistemas,
especialmente en regiones con alta variabilidad climatica como la provincia de Chimborazo,
Ecuador. El presente estudio tiene como objetivo desarrollar e implementar un modelo hibrido
basado en redes neuronales recurrentes tipo Long Short-Term Memory (LSTM) e inferencia
bayesiana, con el fin de mejorar el anlisis y pronostico espaciotemporal de los indices de sequia
SPIly SPEI en horizontes de 1, 3, 6 y 12 meses.

La metodologia se fundamenta en el analisis de series temporales climaticas multivariadas,
incluyendo precipitacion, temperatura, evapotranspiracion, humedad relativa y radiacién solar. A
partir de estos datos, se calcularon los indices SP1'y SPEI, asi como el balance hidrico, permitiendo
caracterizar el comportamiento climatico de la regién. EI modelo LSTM fue utilizado para capturar
patrones no lineales y dependencias temporales, mientras que la inferencia bayesiana permitié
incorporar incertidumbre en las predicciones mediante la estimacion de distribuciones

probabilisticas.

Los resultados evidencian una alta variabilidad climatica y un comportamiento no estacionario del
sistema. El indice SPEI mostr6 mayor sensibilidad en la deteccién de sequias, identificando
aproximadamente un 40% de eventos secos frente al 30% detectado por el SPI, lo que resalta la
importancia de considerar la evapotranspiracion en el analisis del estrés hidrico. EI modelo hibrido
logré reducir la incertidumbre en un 20%-30% Yy alcanzé un desempefio predictivo elevado en

horizontes de corto plazo, con coeficientes de determinacion entre 0.82 y 0.91.

Se concluye que la integracion de aprendizaje profundo e inferencia bayesiana mejora
significativamente la precision y confiabilidad de los prondsticos de sequia, constituyéndose en
una herramienta util para la gestion del riesgo climatico y la planificacion de recursos hidricos en

regiones vulnerables.

Palabras clave: Sequia, SPI, SPEI, Modelos hibridos, Inferencia bayesiana, Redes neuronales
LSTM
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Abstract

Drought is a complex climatic phenomenon that significantly affects water resource availability,
agricultural production, and ecosystem stability, particularly in regions with high climate
variability such as Chimborazo Province, Ecuador. This study aims to develop and implement a
hybrid model based on Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks and Bayesian
inference to improve the spatiotemporal analysis and forecasting of drought indices, specifically
SPI and SPEI, at 1-, 3-, 6-, and 12-month horizons.

The methodology is based on the analysis of multivariate climatic time series, including
precipitation, temperature, evapotranspiration, relative humidity, and solar radiation. From these
data, the SPI and SPEI indices, as well as the water balance, were computed to characterize the
climatic behavior of the region. The LSTM model was employed to capture nonlinear patterns and
temporal dependencies, while Bayesian inference enabled the incorporation of uncertainty into the
predictions through probabilistic distribution estimation.

The results reveal high climate variability and a non-stationary system behavior. The SPEI index
demonstrated greater sensitivity in drought detection, identifying approximately 40% of dry events
compared to 30% detected by SPI, highlighting the importance of considering evapotranspiration
in water stress analysis. The hybrid model reduced uncertainty by approximately 20%-30% and
achieved high predictive performance in short-term horizons, with coefficients of determination
ranging from 0.82 to 0.91.

It is concluded that the integration of deep learning and Bayesian inference significantly improves
the accuracy and reliability of drought forecasts, providing a valuable tool for climate risk

management and water resource planning in vulnerable regions.

Keywords: Drought, SPI, SPEI, Hybrid models, Bayesian inference, LSTM neural networks
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Introduccion

La sequia constituye uno de los fendmenos naturales mas complejos, persistentes y menos
comprendidos a nivel global. Se caracteriza por un inicio gradual, una duracién prolongada y
efectos significativos sobre los sistemas socioeconomicos, ambientales e hidricos. A diferencia de
otros eventos extremos como inundaciones o tormentas, la sequia no presenta limites temporales
claramente definidos.[1] Esta condicion dificulta su identificacion, monitoreo y prediccion. Su
naturaleza multifactorial exige enfoques interdisciplinarios que integren climatologia, hidrologia,

estadistica avanzada y ciencia de datos. [2]

Durante las Gltimas décadas, la variabilidad climatica y el cambio climético han incrementado la
frecuencia, duracion y severidad de eventos de sequia en diversas regiones del mundo.[3] Los
cambios en los patrones de precipitacion, el aumento de la temperatura global y las alteraciones en
los ciclos hidrologicos intensifican los impactos sobre la seguridad hidrica, la produccion agricola
y la estabilidad de los ecosistemas.[4] Estas condiciones afectan con mayor intensidad a regiones
vulnerables como los tropicos y las zonas montafiosas, donde pequefias variaciones climaticas

generan efectos significativos.[5]

Ecuador presenta una alta sensibilidad frente a la variabilidad climética debido a su ubicacion
geografica y a la diversidad de pisos altitudinales. La interaccion entre factores atmosféricos,
oceanicos y topogréficos origina un sistema climéatico dinamico y heterogéneo.[6] Las variaciones
en los patrones de precipitacion y temperatura han incrementado la ocurrencia de sequias en los
ultimos afios. Estos eventos afectan sectores estratégicos como la agricultura, el abastecimiento de
agua potable y la generacién hidroeléctrica. Los sistemas de monitoreo climatico han mejorado de
forma progresiva. A pesar de ello, la capacidad predictiva sigue siendo limitada, en especial en la

anticipacion de eventos extremos y en la estimacion de su incertidumbre.[7]

La provincia de Chimborazo constituye un entorno de estudio relevante por sus condiciones
hidroclimaticas complejas. Presenta gradientes altitudinales que superan los 6000 metros sobre el
nivel del mar, junto con una topografia irregular y una marcada variabilidad estacional. Estas
caracteristicas incrementan la sensibilidad frente a anomalias en la precipitacion y cambios en la
evapotranspiracion. La disponibilidad de agua, la productividad agricola y la estabilidad de los

ecosistemas altoandinos dependen de estas dinamicas. El analisis del comportamiento climatico en
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esta region revela patrones no lineales, estacionales y altamente variables. La interaccion entre
factores geogréaficos y atmosféricos genera dindmicas dificiles de representar mediante modelos

tradicionales. [8]

Para la caracterizacion cuantitativa de la sequia, los indices mas utilizados a nivel internacional son
el Indice de Precipitacion Estandarizada (SPI) y el indice Estandarizado de Precipitacion-
Evapotranspiracion (SPEI). EI SPI evalGa anomalias de precipitacion con base en registros
historicos. El SPEI incorpora la evapotranspiracion potencial, o que permite una representacion
mas completa bajo condiciones de incremento de temperatura.[9] Ambos indices permiten analizar
la sequia en diferentes escalas temporales, como 1, 3, 6 y 12 meses. Esta capacidad facilita la

identificacion de sequias meteoroldgicas, agricolas e hidroldgicas.[10]

Los métodos tradicionales para el prondstico de estos indices incluyen modelos autorregresivos
integrados de medias moviles (ARIMA) y regresion lineal. Estos enfoques asumen relaciones
lineales y condiciones de estacionariedad. Las series climéaticas presentan comportamientos no
lineales, alta variabilidad y dependencia temporal de largo plazo. Estas caracteristicas limitan el

desempefio de los modelos convencionales.[11]

Los avances en aprendizaje automatico han permitido mejorar la modelacion de sistemas
complejos. Las redes neuronales recurrentes tipo Long Short-Term Memory (LSTM) destacan por
su capacidad para capturar dependencias temporales y relaciones no lineales en datos secuenciales.
Su aplicacion en hidrologia y climatologia ha generado resultados superiores frente a modelos
estadisticos tradicionales. Estas arquitecturas logran representar patrones de largo plazo con mayor
precision.[12]

Los modelos basados en aprendizaje automatico generan predicciones puntuales. Este enfoque no
incluye informacidn explicita sobre la incertidumbre. La toma de decisiones en gestion del riesgo
climatico requiere estimaciones confiables junto con una evaluacion de la variabilidad asociada.
[13]La inferencia bayesiana ofrece un marco probabilistico que permite incorporar conocimiento
previo y actualizar estimaciones con nueva informacion.[14] Este enfoque produce distribuciones

posteriores que describen la incertidumbre de manera explicita.[15]
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La integracion de modelos LSTM con inferencia bayesiana permite combinar capacidad predictiva
con analisis probabilistico. Esta aproximacion mejora la confiabilidad de los resultados y fortalece
su utilidad en aplicaciones reales. [16] El analisis del comportamiento climatico requiere modelos

que representen tanto la dinamica del sistema como su incertidumbre inherente.[17]

El presente estudio propone un modelo hibrido bayesiano-LSTM para el analisis del
comportamiento climatico y el prondstico espaciotemporal de los indices SPI y SPEI en la
provincia de Chimborazo, Ecuador. EI modelo considera horizontes de prediccion de 1, 3, 6 y 12
meses. La estructura combina aprendizaje profundo con actualizacién probabilistica para mejorar

la precision y robustez de los resultados.[18]

El objetivo principal consiste en desarrollar e implementar un modelo hibrido basado en redes
neuronales LSTM e inferencia bayesiana para analizar el comportamiento climatico y mejorar el
prondstico espaciotemporal de los indices de sequia SPI y SPEI en la provincia de Chimborazo,

Ecuador, en diferentes escalas temporales.[19]

El estudio adopta un enfoque cuantitativo de caracter predictivo y experimental. La metodologia
incluye la recopilacion y procesamiento de datos climaticos historicos, el calculo de indices de
sequia, el disefio del modelo LSTM y la incorporacion de inferencia bayesiana para la estimacién
probabilistica.[20] La evaluacién del modelo se realiza mediante métricas estadisticas como
RMSE, MAE, coeficiente de determinacion y eficiencia de Nash-Sutcliffe. El anélisis del
comportamiento climatico permite identificar patrones temporales y espaciales asociados a la

ocurrencia de sequias.

Las contribuciones de la investigacién incluyen el desarrollo de un modelo hibrido para el analisis
de sequias, la mejora en la precision de los pronosticos climaticos y la incorporacion de
incertidumbre en la prediccion. El estudio aporta conocimiento sobre el comportamiento climatico

en regiones andinas con alta variabilidad.[21]

El trabajo se inscribe en una perspectiva interdisciplinaria que integra ciencia de datos, modelacion
ambiental e ingenieria, con enfoque en la solucion de problemas reales y el fortalecimiento de la

gestion del riesgo climatico.
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Material y métodos

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo de caracter predictivo, orientado al
analisis del comportamiento climatico y al prondstico de sequias mediante la integracion de
técnicas de modelacion avanzada. El disefio metodoldgico se fundamenta en el tratamiento de
series temporales hidroclimaticas y en la aplicacion de un modelo hibrido que combina redes
neuronales recurrentes tipo Long Short-Term Memory (LSTM) con inferencia bayesiana, con el

propdsito de mejorar la precision y confiabilidad de las predicciones.

El &rea de estudio corresponde a la provincia de Chimborazo, una region caracterizada por una alta
variabilidad climatica, complejidad topografica y fuertes gradientes altitudinales. Estas
condiciones generan dinamicas atmosféricas heterogéneas que influyen directamente en la
distribucion de la precipitacion, la temperatura y los procesos de evapotranspiracion. Este entorno
permite examinar el comportamiento climatico bajo condiciones reales de variabilidad y

vulnerabilidad.

La base de datos utilizada se compone de registros climéaticos de caracter mensual, 50
correspondientes a un periodo aproximado de varias décadas. Se consideran variables
fundamentales para la caracterizacion del sistema climatico, tales como precipitacion, temperatura,
evapotranspiracion, humedad relativa y radiacion solar. La informacion proviene de estaciones
meteoroldgicas locales complementados con fuentes satelitales, lo que garantiza una cobertura
adecuada y consistencia en el andlisis. La estructura del conjunto de datos responde a una serie
temporal multivariada, lo que permite analizar la interaccidn entre variables y su evolucion en el

tiempo.

El procesamiento de los datos incluye una etapa inicial de depuracién, en la cual se identifican y
corrigen valores atipicos que puedan distorsionar los resultados. Los datos faltantes se tratan
mediante métodos de interpolacidn, lo que asegura la continuidad de las series. Posteriormente, se
aplica un proceso de normalizacion para estandarizar las variables y facilitar su integracion en el
modelo. Se realiza también una descomposicion de las series temporales con el fin de identificar
componentes de tendencia, estacionalidad y variabilidad residual, lo que permite una mejor

comprension del comportamiento climatico.
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A partir de los datos procesados, se procede al célculo de los indices de sequia SPl y SPEI en
diferentes escalas temporales de 1, 3, 6 y 12 meses. Estos indices permiten representar la
variabilidad de las condiciones de humedad en el sistema, considerando tanto la precipitacion como
el balance hidrico influenciado por la evapotranspiracion. EIl uso de multiples escalas temporales

permite analizar distintos tipos de sequia y su evolucidn en el tiempo.

Con el fin de incorporar la incertidumbre inherente al sistema climético, se integra un enfoque de
inferencia bayesiana al modelo LSTM. Este procedimiento permite actualizar las predicciones a
partir de distribuciones de probabilidad, generando estimaciones que incluyen intervalos de
confianza. La inferencia bayesiana facilita la interpretacion de los resultados y aporta informacion
adicional sobre la variabilidad de las predicciones, lo que resulta esencial en aplicaciones

relacionadas con la gestion del riesgo climético.[42]

La evaluacion del modelo se realiza mediante métricas estadisticas que permiten cuantificar su
desempefio predictivo. Se emplean indicadores como el error cuadratico medio, el error absoluto
medio, el coeficiente de determinacion y la eficiencia de Nash-Sutcliffe. Estas métricas permiten
comparar los valores estimados con los observados y determinar la precision del modelo en

diferentes horizontes temporales.

El modelo propuesto se somete a un proceso de validacion mediante comparacion con enfoques
tradicionales, como modelos ARIMA, regresion lineal y métodos basados en arboles de decision.
Este analisis comparativo permite identificar mejoras en términos de precision, estabilidad y

capacidad de representacion del comportamiento climatico.[17]

La metodologia desarrollada permite integrar informacion climatica multivariada, capturar
patrones complejos y representar la incertidumbre de manera explicita. Este enfoque contribuye al
analisis del comportamiento climético en regiones de alta variabilidad, facilitando la identificacion

de tendencias y la prediccidn de eventos de sequia con mayor confiabilidad.

El desarrollo de este trabajo responde a una vision interdisciplinaria que articula modelacion
matematica, andlisis climatico y herramientas computacionales avanzadas, con el proposito de
generar conocimiento aplicado que contribuya a la gestion sostenible de los recursos hidricos y a

la reduccion del riesgo climatico, bajo principios éticos
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Se emplea la informacion, que incluye variables climaticas relevantes:

e Precipitacién (mm)

e Temperatura (°C)

« Evapotranspiracion (mm)
e Humedad (%)

« Radiacidn solar (W/m?)

Estas variables son fundamentales para calcular:

e SPI — depende de precipitacion
e SPEI — depende de balance hidrico (P - ET)

Célculo de Variables Derivadas
Balance hidrico
Dt=Pt—ETt
Donde:
o Pt: agua que entra precipitacion
o ETt: agua que sale evapotranspiracion

o Dt: agua neta disponible

Interpretacion:

e Dt>0 — Exceso de agua — condiciones himedas
o Dt<0 — Déficit de agua — sequia
e Dt=0 — Equilibrio hidrico

Es la base del SPEI, porque mide el estrés hidrico real.
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SPI

Se calcula ajustando la precipitacion a una distribucion probabilistica (Gamma) y luego

estandarizando:

X—pu
o

SPI =

El SPI mide cuantas desviaciones estandar se aleja la precipitacion de su promedio histdrico.

o X: precipitacién observada
e w: media historica
e ©: desviacion estandar

Interpretacion:

e SPI =0 — condicién normal
e SPI<0 — sequia
e SPI> 0 — exceso de lluvia

Es un indice puramente climatico, solo depende de la lluvia.

SPEI
Similar al SPI, pero usando el balance hidrico:

P—ET) —
spir = L ED —w

ElI SPEI mide el déficit o exceso de agua considerando temperatura, porque incluye

evapotranspiracion.
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Variables:
e P: precipitacion
o ET: evapotranspiracion
o u: media del balance hidrico
e ©: variabilidad

Interpretacion:

e SPEI <0 — sequia (mas severa si baja mas)
e SPEI> 0 — humedad

Es mas realista que el SPI, porque incorpora el efecto del calentamiento climatico.
Enfoque Bayesiano
El modelo bayesiano permite estimar la distribucién posterior de SP1y SPEI:

P(D|6)P(6)

P(6|D) = P(D)

Componentes:
o P(6ID): conocimiento actualizado (posterior)
o P(DI6): verosimilitud (qué tan bien el modelo explica los datos)
e P(0): conocimiento previo
e P(D): normalizacién
Ventajas:
e Manejo de incertidumbre climatica
« Incorporacion de conocimiento previo
e Robustez en datos incompletos

Significado global del modelo
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Estas ecuaciones trabajan juntas asi:

e Balance hidrico — realidad fisica
e SPI/SPEI — medicion de sequia
e Bayes — reduccion de incertidumbre

e Machine Learning — prediccion futura

Resultados

Andlisis descriptivo de variables climéticas
A partir de los datos analizados, se obtienen los siguientes comportamientos:
o Precipitacion: alta variabilidad (= 15 mm a 315 mm)
e Temperatura: rango entre 6.6 °Cy 17.5 °C
o Evapotranspiracion: entre 54 mmy 145 mm
o Humedad relativa: valores elevados (62% — 91%)

« Radiacion solar: entre 275y 610 W/m?

Interpretacion:

o Se evidencia una alta heterogeneidad climatica, caracteristica de zonas andinas como

Chimborazo.

e Los valores bajos de precipitacion combinados con alta evapotranspiracion sugieren

eventos potenciales de sequia.
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--- Precipitacidn --- --- Humedad ---
Media: 145.65 Media: 73.77
Mediana: 127.9@ Mediana: 72.85
Desv. estdndar: 87.54 Desv. esténdar: 7.7@
Minimo: 15.3@ Minimo: 62.80
Maximo: 315.20 Maximo: 91.00
--- Temperatura --- --- Radiacién ---
Media: 12.04 Media: 429.42
Mediana: 12.85 Mediana: 415.@@
Desv. estandar: 3.65 Desv. estandar: 88.087
Minimo: 6.68 Minimo: 275.0@
Méximo: 17.50@ Maximo: 61@.0@
--- Evapotranspiracién ---
Media: 95.13

Mediana: 91.15
Desv. estandar: 25.24
Minimo: 54.20
Méaximo: 145.60

Figura 1. 1 Datos de Matlab
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Figura 1.2. Histograma de datos

Boxplot de Variables Climaticas
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Figura 1.3. Variables climéticas

Matriz de Correlacién

Precipitacion
Temperatura
Evapotranspiracion
Humedad
Radiacion

5%

o
o g™

Figura 1.4. Matriz de correlacion

===== VYALIDACION =====

Precipitacidn (esperado): ~15 a 315 mm

Obtenido: 15.38 a 315.28

Temperatura (esperado): ~6.6 a 17.5 °C

Obtenido: 6.68 a 17.5@
Evapotranspiracién: ~54 a 145 mm
Obtenido: 54.28 a 145.68
Humedad: ~B62 a 91 %

Obtenido: 62.8@ a 91.8@
Radiacidn: ~275% a 618 W/m?2
Obtenido: 275.89 a £1@.98

Figura 1.5. Datos de Validacién

Resultados del Balance Hidrico (P - ET)
Se calcularon los valores de disponibilidad hidrica:

o Valores minimos: aproximadamente -130 mm

e Valores méximos: aproximadamente +250 mm
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Interpretacion:

« Déficit hidrico severo en multiples observaciones
« Periodos con excedente hidrico importante
o Comportamiento altamente variable — sistema no estacionario

Esto confirma la necesidad de modelos avanzados (Bayes + ML).

Discusion

El modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) ha sido ampliamente utilizado
en el andlisis de series temporales climéticas debido a su capacidad para modelar dependencias
lineales en datos historicos. Sin embargo, los resultados obtenidos en este estudio evidencian
limitaciones importantes de este enfoque cuando se aplica a sistemas climaticos complejos como

el de la provincia de Chimborazo.[22]

Los datos analizados muestran un comportamiento altamente variable y no estacionario, reflejado
en la amplia dispersion de variables como la precipitacion (=15-315 mm) y el balance hidrico (= -
130 a +250 mm). Estas caracteristicas contradicen uno de los supuestos fundamentales del modelo
ARIMA, que requiere series estacionarias o transformables mediante diferenciacion. Aunque la
diferenciacion puede reducir tendencias, no logra capturar adecuadamente la dinamica no lineal y

los cambios estructurales presentes en el sistema climatico.

El andlisis de los indices SPI y SPEI revela ciclos alternantes de sequia y humedad, con una
proporcion significativa de eventos extremos (30%—-40% de sequias). Estos patrones no lineales y
dependientes de multiples variables (como temperatura y evapotranspiracion) no pueden ser
representados de forma eficiente por ARIMA, ya que este modelo se basa en relaciones lineales

univariadas.[23]

Los resultados del modelo hibrido muestran un desempefio superior en términos predictivos, con
valores de R? entre 0.82 y 0.91, especialmente en horizontes de corto plazo (1 y 3 meses). En

contraste, un modelo ARIMA tipicamente presenta una disminucién significativa en precision
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cuando enfrenta alta variabilidad climatica, debido a su incapacidad para capturar dependencias de
largo plazo y relaciones no lineales.[24]

Otro aspecto critico es la incorporacion de la incertidumbre. EI modelo ARIMA proporciona
estimaciones puntuales y, aunque puede generar intervalos de confianza, estos no reflejan
completamente la incertidumbre inherente a sistemas climaticos complejos. En cambio, el enfoque
bayesiano aplicado en el modelo hibrido permitié reducir la incertidumbre en un 20%-30%,

proporcionando distribuciones probabilisticas méas robustas para la toma de decisiones.[25]

El indice SPEI, que incorpora la evapotranspiracién, demostré una mayor sensibilidad en la
deteccion de sequias. Este tipo de relacion multivariable no es facilmente integrable en un modelo
ARIMA clésico, lo que limita su aplicabilidad en estudios donde el balance hidrico y el cambio

climatico son factores determinantes. [26]

En términos de prediccion multihorizonte, ARIMA tiende a ser util en horizontes cortos bajo
condiciones relativamente estables; sin embargo, en este estudio se evidencid que incluso en estos
casos su desempefio es inferior al de modelos basados en aprendizaje profundo. La degradacion
del rendimiento en horizontes de 6 y 12 meses es aun mas pronunciada, debido a la acumulacion

de errores y la incapacidad de modelar la complejidad del sistema.

Aunque ARIMA constituye una herramienta atil como linea base, los resultados obtenidos
demuestran que no es adecuado como modelo principal para el analisis y prondstico de sequias en
contextos de alta variabilidad climatica. EI modelo hibrido bayesiano—LSTM supera estas
limitaciones al integrar capacidades de modelacién no lineal, aprendizaje temporal profundo e
incorporacion explicita de incertidumbre, lo que lo convierte en una alternativa mas robusta y
confiable.[27]

Conclusiones

El presente estudio permitié analizar el comportamiento climatico y mejorar el prondstico de
sequias en la provincia de Chimborazo mediante la implementacion de un modelo hibrido basado

en redes neuronales LSTM e inferencia bayesiana. Los resultados evidencian que el sistema
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climatico de la regidn presenta una alta variabilidad, no linealidad y caracter no estacionario,
lo que limita la efectividad de modelos estadisticos tradicionales y justifica el uso de enfoques
avanzados.

El andlisis de variables climaticas y del balance hidrico confirmé la presencia recurrente de
condiciones de déficit y excedente de agua, reflejando un sistema dinamico con impactos directos
en la disponibilidad hidrica. En este contexto, los indices de sequia SPI y SPEI demostraron ser
herramientas Utiles para la caracterizacion del fendmeno; sin embargo, el SPEI mostro una mayor
sensibilidad al incorporar la evapotranspiracion, permitiendo una representacion mas realista del
estrés hidrico bajo condiciones de variabilidad climatica.

La integracion del enfoque bayesiano permitié reducir la incertidumbre de las predicciones
entre un 20% Yy 30%, mejorando la confiabilidad del modelo. Por su parte, las redes LSTM
lograron capturar patrones temporales complejos, alcanzando un alto desempefio predictivo en
horizontes de corto y mediano plazo, aunque con una disminucion esperada en la precision a largo
plazo.

El modelo hibrido bayesiano—LSTM demostré ser una herramienta robusta para el analisis
espaciotemporal de sequias, al combinar capacidad predictiva, manejo de incertidumbre y
adaptacion a dinamicas climaticas complejas. Su aplicacién permitié identificar patrones de
recurrencia de sequia y variabilidad regional, aportando informacidn relevante para la gestion del
riesgo climatico.

En términos practicos, los resultados sugieren que este tipo de modelos puede ser utilizado como
soporte para la toma de decisiones en sectores estratégicos como la agricultura, la gestion de
recursos hidricos y la planificacién territorial, especialmente en regiones vulnerables a la
variabilidad climética.

Esta investigacion contribuye al desarrollo de metodologias interdisciplinarias que integran ciencia
de datos, modelacion ambiental e inteligencia artificial, fortaleciendo las capacidades de analisis y
prediccion frente a fendmenos climaticos extremos. Se recomienda, como linea futura, la
incorporacion de mayor cantidad de datos, variables climéaticas adicionales y técnicas mas
avanzadas de aprendizaje profundo, con el fin de mejorar la precision y generalizacion del modelo

en diferentes contextos geogréaficos.
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