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1. Abstract

1.1. Objectius

L'objectiu principal d’aquesta iniciativa és millorar la presa de de-
cisions en la planificacié demergéncies derivades d’inundacions
utilitzant algoritmes d’lA aplicats a conjunts de dades combinades
que inclouen informacié del cabal dels rius i de dades geo-espa-
cials.

Aquest projecte proposa investigar la viabilitat de fer servir algo-
ritmes d’intel-ligéncia artificial (IA) per simular o estimar riscos
d’'inundacioé de manera més eficient, computacionalment parlant,
que amb els models fisics tradicionals.

Aquest projecte d’innovacié “PoC”, semmarca dins els projectes
d’'innovacio que impulsa el Centre de Telecomunicacions i Tecno-
logies de la Informacid de la Generalitat de Catalunya (CTTI), amb
la col-laboracid de I'Agéncia Catalana de I'Aigua (ACA) i 'empresa
Accenture, que ha dut a terme l'estudi i implementacio de la tec-
nologia IA.

S'enfoca a avaluar la capacitat de la |A per oferir prediccions agils
en temps real sobre possibles inundacions a les conques dels rius,
particularment per a aquesta prova de concepte s’ha escollit la
conca del riu Tordera.




1.2. Visio

El plantejament per fer front a aquesta inici-
ativa és dur a terme una primera aproxima-
ci6 del model d’intel-ligéncia artificial mit-
jancant un estudi especific del riu Tordera,
utilitzant dades d’hidrogrames i models di-
gitals del terreny, aixi com simulacions exis-
tents realitzades pels models fisics actuals.

1.3. Resum del problema

El desafiament principal rau en la lentitud dels
models fisics actuals per preveure inunda-
cions en conques fluvials. Aquesta limitacid
n'‘impedeix l'aplicacio practica en temps real,
i afecta la planificacio i l'organitzacio dequips
demergeéncia.

La manca d’agilitat en la presa de decisions
pot tenir consequéncies significatives en la
gestio d'esdeveniments d’'inundacio.

La necessitat d'una solucid més rapida i efici-
ent motiva l'exploracié de la intel-ligéncia arti-
ficial com a alternativa per millorar els temps
de resposta a la prediccio d'inundacions.

5 IA per la deteccio i prediccio la taca d’inundacio del Riu Tordera

1.4. Solucio

La solucid proposada incorpora I'is dalgo-
rismes d’intel-ligéncia artificial que imiten el
comportament de l'actual simulador d'esce-
naris fisics de manera molt més agil i eficient.
La seva implementacio reeixida podria revo-
lucionar la prediccid d’'inundacions, perme-
tent respostes més rapides i eficients davant
d'esdeveniments extrems.

Aix0 podria millorar la presa de decisions en
situacions critiques, optimitzant recursos,
prioritzant riscos, delimitant arees afectades,
implementant mesures protectores i fins i tot
executant evacuacions quan sigui necessari.
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2. Descripcio del problema que resol

Actualment, la prediccio d’'inundacions es fa mitjangcant models fisics
que utilitzant com a entrada hidrogrames permeten estimar l'evolu-
cio del nivell de l'aigua i, per tant, identificar possibles inundacions.

Els hidrogrames sén dades recopilades d’estacions d’aforament que
registren l'evolucio del cabal dels rius.

No obstant, aguest modelatge que es fa servir al sector pot resultar
poc agil per orquestrar determinades accions d'emergéncia davant
de risc d’inundacions, impedint planificar adequadament els equips
d’emergéncia.

Per tant, el proposit central d’aguest projecte és explorar la possibi-
litat que la intel-ligéncia artificial (I1A) té de simular o estimar aquests
riscos d’'inundacio a través d’algorismes que li permetin ser més agils
en la presa de decisions.

Per aix0, s’ha realitzat una aproximacio al problema en fases, d’aques-
ta manera en primer lloc s‘avalua la possibilitat de fer I'estimacié de
la inundabilitat de manera precisa en una conca determinada, per
posteriorment en una segona fase poder extrapolar aquest exercici
entre conques.

index



3. Implementacio de la solucio

En primer lloc, cal seleccionar la conca a analitzar i I'estacié d’afo-
rament corresponent que proporcionara la informacio relativa al
cabal del riu. Per a aquest estudi s’ha seleccionat l'estacio d’afora-
ment de Fogars i, més concretament, el riu Tordera.

Un cop definida la poblacio d‘analisi, és a dir, I'area del riu que cal
analitzar, cal construir I’historic informacional que permetra l'en-
trenament de la IA. Com que no es disposa d’un historic d’inun-
dacions registrades al terreny, s'executaran diferents simulacions
fisiques dels models actuals disponibles per utilitzar-los com a “re-
alitat” i, aixi, entrenar el model predictiu.

Com s’ha comentat anteriorment, el model fisic actual necessita un
hidrograma d’entrada per fer |'estimacio de la inundacio associada
al cabal registrat per l'estacio d’aforament. Amb l'objectiu d'obtenir
escenaris diferents, s’han construit uns hidrogrames sintétics, sem-
pre mantenint com a premissa de disseny que fossin hidrogrames
que es poguessin presentar a la realitat i, per aix0, s’han utilitzat va-
riables de contorn com el pendent, pic maxim, cabal de partida, etc.

L'entrenament de la IA s’ha realitzat un entorn propi local deixant
per a una fase seglient, com es podra veure més endavant en
aquest document, la possibilitat de millorar la prediccio utilitzant
un nombre més gran de simulacions en un entorn Cloud.

Amb la combinacidé dels hidrogrames simulats i els seus escenaris
simulats respectius es realitzara I'entrenament del model d’intel-li-
géncia artificial, el resultat del qual sera la prediccidé del seguent
escenari, 30 minuts abans que succeeixi i, per tant, preveure la
possible inundacio.
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Metodologicament, amb caracter addicional, s’han desenvolupat
técniques de validacio sobre conjunts de test amb l'objectiu de
valorar i avaluar la bondat dels models desenvolupats.

Finalment, cal destacar que actualment s'esta treballant en lI'entre-
nament de la Intel-ligéncia Artificial, amb diferents conques, amb
l'objectiu de poder extrapolar altres conques diferents i assolir un
nivell de generalitzacio del problema.

El detall de la solucié implementada sarticulara en els punts seglents:
+ Arquitectura, tecnologia i dades utilitzades.

+ Reptes resolts i resultats obtinguts.
« Limitacions actuals de la tecnologia.
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3.1. Arquitectura, tecnologia i dades utilitzades

3.1.1. Dades dentrada
3.1.1.1. Hidrograms

En primer lloc, es generen 30 hidrogrames de 30 dies diferents,
amb la mida dels cabals cada 5 minuts. A nivell hidrograma, la in-
formacio inicial que es té per cada dia és:

« Datai hora.
« Cabal (en m3/s).

Aquests hidrogrames generats de manera sintéetica s’han creat se-
guint els patrons estadistics d’hidrogrames reals per a aquest riu i,
per tant, seguint uns requeriments especifics:

« Dada de cabal cada 5 minuts, obtenint un total de 30 dades (2
hores i mitja).

« Interval de bec maxim: 250 - 3000 m?/s.

« Posicié del bec: No sempre se situara al punt mitja de
I’'hidrograma. Per posicionar-lo s’han fet servir els pics maxims
i minims observats en altres hidrogrmes reals.

- Pendents diferents de pujada i de baixada: s’han utilitzat els
pendents maxims i minims observats en altres hidrogrames
reals.
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Figura 1 - Hidrograma generat
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Aquest primer conjunt de dades (a nivell hidrograma) es tracta
generant altres variables que puguin aportar informacié al model
de Machine Learning com ara agrupar informacidé per intervals de
temps de 30 minuts i extreure informacid de si és un episodi de
pujada/baixada, maxim cabal aconseguit en aquest interval de
temps, minim cabal, etc.

L'excel final generat que s’introduira a la xarxa neuronal tindria 900

registres de cabal, és a dir, 30 hidrogrames (30 dies) * 30 cabals
per hidrograma.
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3.1.1.2. Rasters

A nivell geografic, per cada hidrograma es generen simulacions
cada 30 minuts, obtenint un total de 6 simulacions per dia. La in-
formacio inicial que es té per cada dia és:

- Datai hora.

« Coordenada X.

« Coordenada |.

« Alcada de l'aigua Z.

Figura 2 - Simulacié d‘inundacio (primer instant)
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Figura 3 - Simulacio d’inundacio (instant de maxima inundacio)

El conjunt de dades consta de 6 simulacions per dia i 30 dies en
total, és a dir 180 simulacions en total.

Aquestes simulacions estan generades en fitxers TIF. Aquests fit-
xers tenen una quantitat infinita de punts, per la qual cosa per a la
lectura mitjangant Python es divideix la informacio en cel-les de les
2m? quals es llegeix el centroide, és a dir, es discretitza assegurant
que la mida de la cel-la no és massa petita (per a que el volum de
cel-les sigui immanejable a la Prova de Concepte) ni massa gran
(pergué no tingui rellevancia a nivell de negoci).

10  |A per la deteccid i prediccid la taca d’inundacio del Riu Tordera

Encara que hi pot haver desbordament en qualsevol d’aquests
punts llegits podem suposar que el desbordament és finit i, a més,
es localitzara a prop de la llera del riu. Per tant, per facilitar la com-
putacid i el processament de tot el conjunt de dades s’ha redu-
it aquest conjunt a la llera del riu, sumant gairebé un quilometre
extra de marge a cada costat d’aquesta llera per a possibles des-
bordaments. D'aguesta manera es redueix la zona d’estudi a 5222m
d’amplada i 5514m de llargada. En comptar amb un punt cada 2m?,
aixo suposa 7.203.880 punts per cada instant del dia del que es
compta amb un fitxer raster.
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3.1.1.3. Model fisic del terreny

El model digital del terreny és un arxiu TIF amb la informacio de l'al-
cada aconseguida pel terreny terreny en cadascun d’aquests punts
de 2m?(ja que hi ha punts que si tenen molta alcada és més dificil

que desbordin).

Figura 4 - Model digital del terreny del riu Tordera
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3.11.4. Llit del riu

Com es veura més endavant per poder entrenar adequadament el mo-
del caldra identificar la llera del riu, independentment del seu cabal.

Per aix0, s’han proporcionat les coordenades del riu en un fitxer
TIF. Aquesta informacido no només permetra saber on no s’ha de
predir inundacio perqué pertany a la llera, sind que sera rellevant
per a I'entrenament, ja que en els punts propers és més probable
que desbordin abans.

Figura 5 - Llit del riu Tordera
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3.1.2. Preparacio de la informacio

Per processar la informacio de manera eficient, s’ha dividit tota la
superficie en quadricules de 50 metres quadrats. Per predir cadas-
cuna d’aquestes quadricules, es fan servir com a predictors qua-
dricules de 100 metres quadrats que abasten la quadricula ante-
rior i 25 metres de marge a cada costat.

D’aquesta manera, tots els punts tenen, com a minim, informacio
de 25 metres al voltant.

Figura 6 - Processament de la informacié mitjancant quadricules

100m exterior
50m interior
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En llegir el raster generat de la simulacio s'obté una quadricula de
punts de 2x2m, tenint un total de 7.203.880 punts. Entre tots els
punts de la quadricula llegida el més natural és que la gran majoria
no tinguin desbordament, per tant la representacio dels 1's i els
O’s (desborda/no desborda) estan molt desbalancejats, tenint un
alt percentatge de punts que no desborden, cosa que cal tenir en
compte a I'hora d’entrenar el model.

A més, aquest desbalanceig de 1's i O's també existeix en comparar
diferents escenaris (diferents dies) entre si. Hi ha escenaris que
poden arribar a tenir un 20% de punts en qué hi ha desbordament,
mentre que en altres ens trobem amb un 3%.

Per solucionar aquest desbalanceig (tant d’escenaris entre si, com
d’excés de punts que no desborden dins de cada escenari), a més
d’agafar aleatoriament els escenaris que es faran servir en entrena-
ment i en validacio s'agafa una mostra de punts aleatoris de cada
instant. D'aquesta manera és més probable que tant I'entrenament
com la validacio tingui el mateix percentatge de punts amb des-
bordament amb independéncia dels instants de temps que s’hagin
seleccionat aleatoriament.

Addicionalment s’han construit noves variables que puguin apor-
tar informacié al model de Machine Learning. A nivell hidrograma,
per exemple, informacid del cabal 30 minuts anterior, agrupar in-
formacio per intervals de temps de 30 minuts i extreure’n informa-
cio de si és un episodi de pujada/baixada, maxim cabal aconseguit
en aquest interval de temps, minim cabal, etc. A nivell simulacid, la
informacidé de si aquestes coordenades pertanyen geograficament
a la llera natural del riu, altura d’aquest terreny, etc.

index



Una de les variables creades és la variable “desbordara” que indi-
ca, per a cada punt de manera binaria si 30 minuts després tindra
aigua o no. Aquesta variable és important ja que és la variable que
s’ha de predir mitjancant el model d’intel-ligéncia artificial.

Amb tot aixo, els fitxers resultants que s’introduiran al model tin-
dran les variables seglients:

Figura 7 - Conjunt de dades a nivell cabal

focha hora instante cavdal L0:30 min_intervalo max_intervalo mean_intervalo subida_mean
6 20240120 021400 6 INS0MTIT BT 40015 2915047381 2980007850 2020 84TTES 10
T 20240120 021900 €7 2922630349 2384465710 29915047331 2980097883 2929 647735 10
8 20240120 022400 8 2920897952 2091445079 2975047301 2980097880 2029847785 10
9 V010 022/VM 9 20082085 2MOTA0ING  2VI504TIAT 2980007800 W08 10
10 20240120 023400 €10 2937342883 2903747215 2915047381 2980097393 2929 647785 10
1N 20040120 2NN 11 2000TERD 2900838254 25 0MTIYT e 0eTeR) 2029647785 "
12 00010 024 12 2040502056 2915047381 2040205354 2043 724584 2044335020 10
13 20240120 024900 €13 2945983522 2922680049 2940205354 2943724584 2044339020 10
4 20240120 025400 C14 2048724584 2920807552 2940205054 29SBT24584 2044835020 10
15 20040120 025900 C15 J96I68284 2933820653 20205354  29eR T24584 2944 335020 10
16 20240120 030400 €16 2943150319 2937 342883 2940205354 2943724584 2944 339020 10
1720240120 030900 CIT 2040205354 2940007850 2040205054 2948724584 2044835020 0
18 000120 031400 CIB 2937807019 2943602056 2925872182 2937 807019 W30 555075 00
19 20240120 031500 c1d 2034804131 2085583822 05872182 BT 80706 2030 555075 00
20 20040120 032400 €20 29001188450 968724584 2005872182  2WOTHOTNG 290555075 00
0240120 032900 1 2VQTTTESN 2945368284 2925872182 293THOTNG 2930555975 09
2 2000120 033400 22 NM4995514 B43150319 RSN BN TN 2030555078 00
B 020120 0300 23 WISATNE /D05 RSN [BITMOTNG 200555075 00
24 2024010 0G4 24 2924433458 290THOTON9 24 43848F 2925E5MH 2925 140534 e
25 2020120 03800 €28 2024583018 2934404131 2004438488 2906 840239 2024 140484 00
26 020120 035400 €26 2925622052 2901188450 004 &ISABS 2925850230 2025 140534 00
21 20240120 035900 27 2924650040 2927 7745Y1 2904433483 2925850239 2925 140534 00
B 20240120 040400 28 202532070 295999514 924400488 SN 2025140584 00
29 020120 040800 20 05820 [WAIATIL NS SN 2025 1 00
36 20241104 045200 o6 1983183135 1953743467 583133135 2002531382 1994 50508 10
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Figura 8 - Conjunt de dades a nivell simulacio

fecha Instante X Y Z ro agua desbordara Altura Terreno

0 2029111208 50 00 14 474472114 4519933845 00 O 0 0 -100 0

1 2029111208 50 00 14 472474114 2519933845 00 O 0 0 100 0

2 2029111208 50 00 W 474476114 4619933845 00 O 0 0 100 0

3 2029111208 50 00 14 474478114 4619933845 00 O 0 0 -100 0

4 20291112 08 50 00 t4 474480114 4619933845 00 O 0 0 -100 0
72038785 2029111208 5000 4 479660.114 4614419845 00 O 0 0 -100 0
7203876 2029111208 5000 W 479662114 4614419845 00 0O 0 0 -100 0
7203877 2029111208 50 00 14 479664 114 4514419845 00 O 0 0 -100 0
7203878 2029111208 50 00 14 479666114 24614419845 00 0O 0 0 -100 0
7203879 2029111208 50 00 14 479668 114 4614419845 00 O 0 0o -100 0

Com es pot observar, cada registre s’ha enriquit amb informacio
de l'instant 30 minuts anterior (cabal 30 minuts abans). Es per aixd
que per cada dia hi ha 6 simulacions, pero per entrenar el model
no es fa servir la primera simulacio (per no tenir la informacio de la
variable cabal 30 minuts abans) i la darrera simulacio (per no tenir
la informacid de si aquests punts desbordaran 30 minuts després).
De cada dia, per tant, es faran servir 4 simulacions per entrenar el
model. Es a dir, les 180 simulacions disponibles quedaran a 120.
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Figura 9 - Resum instants de temps usats 31.3. Entrenament de la IA

Hora Intervalo raster desbordara Hidrograma t30

0 Raster 1 0 Raster2 w0 Nan ,e . , .. o NI .
0:05 Feiey 0 Rastart o Nan Del tauler analitic anterior s’ha definit la poblacié d‘analisi, és a dir,
010 | enalog  Rasterl 10 Raster2 2 Nan s’ha creuat la informacio dels hidrogrames amb la de les simulaci-
0% Raster 1 () Raster? 3 Nan . , ,h |\ I t N f t . d .
) Y = R = R ons i a més s’han exclos els punts que geograficament coincidei-
0:25 Raster 1 © Raster2 S Nan xen amb la llera natural del riu (ja que no volem estudiar predicci-
0:30 Raster2 tl Raster3 6
0.25 Raster2 u Raster3 (¥ d onsen aquests punts).
0:40 Yotervalo 2 Raster2 tl Raster3 8
0:45 Raster2 t Rasterd < a Lobjectiu de I'entrenament és predir la variable binaria desbordara,
050 Raster? 1 Rasters c10 s . . . , . . ,
e s 5 Rasess i p que indica si un punt conté aigua 30 minuts després.

100 Rasrers 2 Rasrerd cl2 (4]

e et 2 saaet e = Aquest algorisme d’intel-liténcia artificial s’ha implementat amb
195 | "MEMRI03 o asters 2 Rasterd 15 @ una primera aproximacié metodologica de xarxes neuronals con-
120 Rasterd L Retcrt 16 10 volucionals seguint la seglient estructura de xarxa:
125 Rasters3 t2 Rastera (2¥) cll

1:30 Rasterd t3 RasterS cl8 c12

135 Rasterd & Rasters c19 €13 + Xarxa dentrada amb latitud, longitud i variables.

1:40 Rasterd t3 RasterS 20 cls . .

s | Ve e = e e » Xarxes convolucionals amb max_pooling per a tractament de
1:50 Rasterd 3 Raster5 22 <16 rasters.
A% Rasterd - Rastesd 2 o\ « Xarxes denses amb informacio de cabals.
2:00 Rasters 12 Raster max 24 c18 .,
205 RasterS ' R —— a5 19 + Concatenacid de capes amb capes denses.
E8 | ey | = Raster max % a0 + Capa densa amb activacio logistica.
2:15 Rasters 4 Raster max 27 c21
2:20 Rasters “ Raster max 28 22 ; . L, ; .
2:25 Rasters t Raster max 29 <23 Després de fer la prediccid s'obté per cada punt una probabilitat
2.30 Raster max  Raster max 5 Nan

(entre O i 1) que aquest punt contingui aigua. Per obtenir el llindar
de desbordament a partir del qual aquesta probabilitat passa a ser
assignada com a desbordament, en lloc de seleccionar el valor 0,5
com a llindar, es pren la premissa que el percentatge de punts que
no tindran desbordament sera el mateix a la mostra d’entrenament
(dades conegudes) que a la mostra de test (mostra a predir).
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Per tant, tenint la mostra d’entrenament en qué se sap exactament
en quants punts es produeix desbordament, es busca el percentil
de les probabilitats predites que representa aquest percentatge de
valors amb desbordament i s'extrapola aquest percentil a la mostra
de test per establir el tall a partir del qual s’arrodonira la prediccio.

Figura 10 - Valors resultants de probabilitat de desbordament per cada punt
1e6

3.1.4. Arquitectura i tecnologia

Per a la implementacio del codi s’ha utilitzat Python tant per a la
generacio dels hidrogrames sintétics com per a la lectura dels fit-
xers dels modelatges fisics (els seus rasters) i, finalment, per a I'en-
trenament del model d’intel-ligéncia artificial usant els dos inputs
anteriors. Per tant, ha calgut la tecnologia seglent:
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«  Windows.
«  Python.
« Jupyter Notebook.

3.2. Reptes resolts i resultats obtinguts

Atés que el percentatge de desbordament difereix molt entre uns
instants de temps i d'altres, s’han fet 3 tests diferents per a 3 esce-
naris diferents segons el nivell de desbordaments:

« Maxim desbordament.
« Desbordament mitja.
« Poc desbordament.

Els resultats de la inferéncia son els seglients:

Figura 11 - resultats de prediccio en un instant de maxim desbordament (18,57%)
Matriu de confusié (percentatges)

79.15%

o

Etiqueta Real

Etiqueta Predita
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Figura 12 - Resultats de prediccio en un instant de desbordament mitja (10,63%) Com es pot veure als resultats, el model obtingut té un encert de:

Matriu de confusié (percentatges)

« 16,79% dels punts en un escenari que té un 18,57% de

-07 desbordament.
- L oa « 8,81% dels punts en un escenari que té un 10,63% de
desbordament.
3 0.5 . 1,45% dels punts en un escenari que té un 4,52% de
"g‘ 0.4 desbordament.
g 0.3
“' D’aquests resultats es pot concloure que el model té una taxa d’en-
- 0.2 certs molt alta en models de molt desbordament, pero en escena-
0.1 ris en qué el percentatge d‘aigua desbordada és menor, |i és més
dificil arriscar-se a predir aquests punts.
0 1
Siguses Fraste A més, s’ha estudiat on es troben aquests errors geograficament.
Figura 13 - Resultats de prediccié en un instant de poc desbordament (4,52%) Per aixd, es representen graficament les prediccions de cadascun
Matriu de confusié (percentatges) dels escenaris mitjancant els colors seglients:
- 0.7 - Blau clar: llera del riu.
” 06 - Blau fosc: encerts de punts que desborden.
B i - Verd: encerts de punts que no desborden.
3 - Taronja: errors “Fals positius”: punts en els quals en realitat no
2 04 desborda i el model ha indicat que si.
z 03 - Vermell: errors “Fals negatius”: punts en els quals en realitat
= s 0% desborda i el model indica que no. Aquests son els punts més

critics que cal analitzar, ja que l'objectiu del model és predir

0.1 possibles inundacions per prendre mesures. Per tant, les
consequliéncies que suposa que el model es deixi zones que
inundaran sense indicar, és més problematic que hagi indicat
que inundara i finalment ho facin.

Etiqueta Predita
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Figura 14 - Mapa d'errades a l'escenari de maxim desbordament (18,57%) Figura 16 - Mapa d’errors a l'escenari de poc desbordament (4,52%)

Figura 15 - Mapa d'errades a l'escenari de desbordament mitja (10,63%)
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3.3. Limitacions actuals de la tecnologia

De moment s’ha treballat en un entorn local amb les limitacions que
aixd comporta, com per exemple, que només s’ha pogut fer servir
un conjunt reduit de les dades disponibles. Per poder incorporar
més dades d’entrenament i poder aconseguir un model que acon-
segueixi millors resultats s’esta treballant a desplegar una maquina
a Cloud (és a dir, per exemple, Azure Virtual Machine juntament
amb un Azure Blob Storage per emmagatzemar la informacio).

Addicionalment, tal com s’ha comentat, a la fase seglient en qué
s'esta treballant s'esta estudiant I'extrapolacio del model d’intel-li-
gencia artificial obtingut per a un riu concret (riu Tordera) a altres
rius (després d’incloure dades addicionals d’aquests rius com son
llera del riu i model digital del terreny).

En la solucid actual es prediu el seguent episodi, aix0 és 30 mi-
nuts abans que passi. Tot i que els resultats obtinguts pel model
son bons i s'aproximen molt a la realitat, amb només 30 minuts
encara son dificils d’aplicar en temps real. Es a dir, si l'objectiu que
es persegueix és millorar la presa de decisions critiques en temps
real, o implementar mesures protectores, 30 minuts potser no és
temps suficient per poder aplicar aquestes mesures. Per tant, a
la seglient fase en qué s'esta treballant es busca anticipar aquest
esdeveniment amb la maxima antelacio possible per a la qual es
tenen dades (2 hores, ja que el primer escenari no es fa servir per
no tenir informacio del que passa 30 minuts abans).
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En quart lloc, és important destacar que, en I'enfocament actual,
s‘assumeix una evolucio lineal de les dades, cosa que implica que
es considera que 'augment o disminucio en els cabals i nivells d‘ai-
gua segueix una trajectoria predictible i constant en el temps. Aixo
no obstant, aquesta suposicio lineal implica que no s'estan tenint
en compte altres factors externs que podrien influir en la dinamica
de les dades recopilades. Entre aquests factors, s'exclou explici-
tament la influéncia d‘altres rius que poguessin impactar a l'area
seleccionada, alterant-ne el cabal. Aquest és un enfocament sim-
plificat que proporciona una base de treball, perd no té en compte
variables més complexes que podrien afectar la prediccid d’inun-
dacions, cosa que podria resultar rellevant per entendre la com-
plexitat del sistema hidrologic totalment. En futures etapes del
desenvolupament, la consideracio d’aquests factors externs (com
la influéncia d‘altres rius que desemboquin al riu d’estudi, o varia-
bles metereologiques) podria ser objecte de refinament i expansid
per millorar la precisié i la robustesa del model predictiu.
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4. Potencial impacte de la solucio

Un cop s’ha implementat I'algorisme de machine learning i se n’han
estudiat els resultats, es pot dir que aquests, sense arribar a ser
igual de bons que els obtinguts mitjancant el model fisic actual,
serveixen com una aproximacié molt bona.

A més, s’ha aconseguit l'agilitat que es buscava i, per tant, permet
la seva aplicacidé practica en temps real per anticipar potencials
inundacions.

Per tant, tenint en compte les conclusions anteriors, el balang glo-
bal és satisfactori per poder substituir el simulador fisic d’inunda-
cions amb queé s‘estava treballant per l'algorisme d’intel-ligéncia
artificial. D'aguesta manera, si els resultats del model indiquen que
una zona inundara 30 minuts després, de manera immediata es
poden realitzar mesures d'’emergéncia, com ara ajuda de decisions
a nivell de gestio, optimitzar els recursos disponibles en cas que hi
hagi diversos riscos prioritzant els més importants, la delimitacio
de l'area afectada, la implementacio de mesures protectores i fins i
tot I'execucid d'evacuacions en cas que sigui necessari.
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