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Evaluación de modelos profundos en datos
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Resumen– Actualmente, la modelización de datos temporales se ha convertido en uno de los
grandes logros del aprendizaje computacional, tanto para la predicción de los valores de Bit-
coin o Ethereum a lo largo del tiempo como para la previsión del consumo de energı́a eléctrica
en determinadas regiones. Recientemente, se han aplicado herramientas computacionales de
modelización de datos en el contexto de las agresiones de género. Este trabajo se centrará en
aprender a modelar el comportamiento humano mediante la modelización temporal de datos,
utilizando datos de agresiones sexuales en una ciudad durante varios años. Los resultados de
este proyecto pueden permitir un mayor conocimiento sobre las dinámicas en el número de
denuncias cada año. Todo el código fuente desarrollado durante el proyecto puede consultarse aquı́:
https://github.com/oscar-sanchez27/TFG_1527377.git

Palabras clave– Inteligencia Artificial, Aprendizaje Computacional, Predicción, Violencia de
género, Análisis de datos

Abstract– Currently, the modeling of temporal data stands out as a significant achievement in
computational learning, serving both the prediction of Bitcoin or Ethereum values over time and
the projection of electricity consumption in specific regions. Recently, computational data modeling
tools have been applied within the context of gender-based assaults. This research project aims to
focus on acquiring expertise in modeling human behavior through temporal data analysis, utilizing
datasets pertaining to sexual assaults in a city spanning several years. The outcomes of this
endeavor are expected to contribute substantial insights into the dynamics surrounding the annual
count of reported incidents. All the source code developed during the project can be consulted here:
https://github.com/oscar-sanchez27/TFG_1527377.git

Keywords– Artificial Intelligence, Computational Learning, Prediction, Gender-based Violen-
ce, Data Analysis
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1 INTRODUCCIÓN - CONTEXTO DEL TRA-
BAJO

LA modelización y análisis de datos de series tempora-
les están adquiriendo cada vez más relevancia. Esta
disciplina se ha convertido en uno de los objetivos

fundamentales del aprendizaje computacional actual.
Para ello se utilizando diferentes técnicas y métodos como
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modelos profundos. La evaluación de estos en datos rela-
cionados con la violencia de género constituye un paso fun-
damental en la lucha contra esta problemática que afecta a
nuestra sociedad. En la actualidad, la inteligencia artificial
y el aprendizaje profundo han emergido como herramientas
invaluables para analizar y comprender patrones complejos
en estos conjuntos de datos.
El aprendizaje profundo, es una rama de la inteligencia ar-
tificial que capacita a las computadoras para procesar datos
de manera sofisticada. Los modelos de aprendizaje profun-
do tienen la capacidad de identificar patrones complejos en
imágenes, texto, sonido y otros tipos de información, lo que
les permite generar predicciones precisas y obtener conoci-
mientos significativos. La aplicación de métodos de apren-
dizaje profundo permite la automatización de tareas que an-
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tes requerı́an la intervención de la inteligencia humana, co-
mo la descripción de imágenes o la transcripción de archi-
vos de audio a texto. Este proyecto se centrará en aprender
a modelar el comportamiento humano mediante la mode-
lización temporal de datos. Los datos que se usaran para
desarrollar el proyecto serán de agresiones sexuales durante
diferentes años.

2 OBJETIVOS

En la actualidad la modelización de datos de series tem-
porales es uno de los aspectos más importantes del aprendi-
zaje computacional. Para este proyecto centrado en modelar
el comportamiento humano mediante la modelización tem-
poral de datos, se han establecido diferentes objetivos.

El objetivo principal de este proyecto es el de com-
prender el funcionamiento y comportamiento de diversos
modelos profundos de análisis de datos en diferentes
conjuntos de datos temporales. Para lograr lo dicho ante-
riormente se llevará a cabo una exhaustiva investigación y
análisis de modelos como XGBoost, DeepAR y Arima, con
el objetivo de determinar su implementación más óptima.

Además de centrarse en el objetivo principal, tendrá
otras metas más especı́ficas como por ejemplo el de ad-
quirir nuevos conocimientos y metodologı́as en el análisis
de datos o el de aprender a modelar el comportamiento
humano haciendo uso de datos de agresiones sexuales en
diferentes lugares. Los lugares escogidos han sido Nueva
York, Los Angeles y Chicago. Además, de las mencio-
nadas anteriormente hubo la posibilidad de utilizar una
base de datos de Cataluña proporcionada por los Mossos
d’Esquadra, pero finalmente no se ha podido conseguir
para este proyecto. Finalmente añadir que todo lo hecho y
desarrollado en este proyecto podrá ser utilizado por los
Mossos d’Esquadra.

3 ESTADO DEL ARTE

Antes comenzar a hablar sobre en que punto se encuentra
el análisis de datos temporales, debemos echar la vista atrás
para ver como se llego al punto en el que nos encontramos
hoy en dı́a.
El análisis de series temporales tiene depende directamente
de la cantidad de datos que haya disponibles, debido a esto
no fue hasta el siglo XX donde surgieron numerosos con-
juntos de datos consistentes y de alta calidad con el tamaño
correspondiente para poder comenzar el análisis de datos.
Uno de los modelos en intentar un análisis fue el modelo de
autorregresión[1].Pese a ello no fue hasta la década de 1970
que el análisis de series temporales realmente despegó.
Si nos centramos en la previsión de series temporales, que
permite aplicar el análisis de series temporales y realizar
predicciones, a pesar de lo avanzados que estamos tec-
nológica y estadı́sticamente, es bastante difı́cil hacer cálcu-
los precisos. A dı́a de hoy uno de los modelos que se ha
convertido en uno de los principales enfoques para la mo-
delización de series temporales es el modelo ARIMA. Es-
te modelo es un enfoque poderoso y ampliamente utilizado
para el pronóstico de series temporales. Es tan destacado de-
bido a que tiene en cuenta tanto las tendencias a largo plazo

como las perturbaciones repentinas, pese a que es más ópti-
mo utilizarlo en pronósticos a corto plazo.
Por otra parte también esta el modelo SARIMAX que es
una extensión del modelo ARIMA, lo que a diferencia del
este último SARIMAX permite modelar tanto la estacio-
nalidad como los factores externos, siendo un modelo mu-
cho más flexible y adecuado para diversos tipos de series
temporales[2]. Pese a todo lo anterior, los modelos SARI-
MAX pueden ser más complicados de estimar e interpretar,
a causa de los parámetros adicionales introducidos por los
componentes estacionales y exógenos.

4 PLANIFICACIÓN

Para llevar a cabo el proyecto se desarrolló una pla-
nificación inicial, la cual se ha podido llevar a cabo casi
sin ningún percance o restricción. Inicialmente estaba
previsto que solo se desarrollasen dos modelos, el Dee-
pAR y ARIMA, pero como al final tuve más tiempo
del establecido inicialmente, se añadió otro modelo, el
XGBoost. El proyecto se dividió en 8 tareas las cuales
estaban formadas por sus correspondientes subtareas. Para
cada una de las tareas principales se estableció un periodo
de tiempo el cual se ha podido seguir a la perfección sin
ningún contratiempo que hiciese alargar el tiempo inicial
establecido de cada tarea. Las primeras 2 tareas relaciona-
das con el análisis de datos, se centraban en la búsqueda
de series datos temporales de los 3 lugares mencionados
anteriormente y en la preparación de datos. El resto de
tareas a excepción de la última se basan en la implementa-
ción de los modelos y realización de las correspondientes
predicciones. Por último, la tarea final es la del desarrollo
del informe, del dossier y la presentación. En la siguiente
figura se puede observar el diagrama de Gantt del proyecto.

Fig. 1: Diagrama de Gannt

5 METODOLOGIA

Para lograr los objetivos expuestos en el apartado ante-
rior se ha establecido una metodologı́a que permita abordar
los diversos problemas para lograr el mejor resultado
posible.
En relación con la parte técnica del proyecto, se realizará
usando el lenguaje de programación Python. Además, se
utilizarán diversas librerı́as para llevar a cabo el análisis
de los datos y la implementación de los modelos corres-
pondientes. Algunas de las librerı́as son: Numpy, Pandas,
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Maltplotlib o Scikit-Learn.

Para comenzar a trabajar en el proyecto, lo primero que
habrá que hacer será analizar las tres bases de datos esco-
gidas, para extraer toda la información interesante para una
óptima realización del trabajo. Este análisis se hará usando
Python y el entorno de desarrollo Visual Studio o Jupyter
Notebook.
Una vez completado el análisis de todos los datos y extraı́da
la mejor información de las bases de datos. Se procederá a
una investigación exhaustiva sobre los modelos escogidos
para posteriormente implementarlos. Para implementarlo de
forma que funcione lo mejor posible se necesitará experi-
mentar con los parámetros del modelo mientras se desarro-
lla. Finalmente, en relación con DeepAR, se analizarán to-
dos los resultados obtenidos.
Al acabar con DeepAR se utilizará el mismo procedimiento
para el otro modelo llamado ARIMA.
Para finalizar el trabajo se cogerán todos los datos obteni-
dos por los modelos en diferentes bases de datos y se hará
una evaluación comparativa entre ellos.
Ahora explicaré de forma detallada la base teórica de los
modelos que se han utilizado para llevar a cabo los objeti-
vos marcados para este trabajo.

5.1. XGBoost
El modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es

un algoritmo de aprendizaje automático basado en arbo-
les de decisión con aumento de gradiente. Este aumen-
to significa que los modelos que son recién añadidos se
crean para poder corregir los errores de los modelos ante-
riores, combinándolos posteriormente para crear la predic-
ción final[3].Es decir, este técnica se basa en la combinación
y entrenamiento de modelos individuales para obtener una
única predicción. XGBoost minimiza una función regulari-
zada(L1 y L2) que combina una función de pérdida conve-
xa, que se basa en las diferencias entre las salidas previstas
y el objetivo. El entrenamiento de este sucede de forma ite-
rativa agregando nuevos árboles que predicen los residuos
o error de árboles anteriores que finalmente de combinaran
para realizar la predicción final.
Para entrenar el modelo necesitamos una función objetivo
para poder medir que tan bien se ajusta el modelo a los da-
tos de entrenamiento[4].

obj(θ) = L(θ) + ω(θ) (1)

Generalmente un árbol solo no es lo suficientemente robus-
to, por lo que realmente se utiliza es un modelo de conjunto.
Entonces si se considera un conjunto de datos D=(xi, yi),
donde n es el número de ejemplos y m es el número de atri-
butos, la predicción del conjunto se puede expresar como:

ŷi =

K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (2)

donde K es la cantidad de árboles, fk es una función en
el espacio funcional F y F es el conjunto de todos los
CARTS(conjunto de árboles de clasificación y regresión)
posibles. La función objetivo a optimizar se define:

obj(θ) =

N∑
i

l(yi, ŷi) +

K∑
k=1

ω(fk) (3)

donde ω es la función de regularización que se utiliza
para controlar la complejidad del árbol y se define como:

ω(f) = γT +
1

2
λ||w||2 (4)

Finalmente en la siguiente imagen se puede ver el funcio-
namiento:

Fig. 2: Diagrama XGBoost[5]

5.2. ARIMA
Un modelo ARIMA(Autoregressive Integrated Moving

Average) es una forma de análisis de regresión que se en-
carga de medir la fuerza de una variable dependiente en re-
lación a otras que no lo son. El objetivo de este modelo es
predecir movimientos futuros examinando las diferencias
entre los valores de la serie temporal[6].
Para entender mejor un modelo ARIMA se puede hablar de
sus 3 componentes principales, que son los siguientes:

Autoregresion (AR): se refiere al modelo que muestra
una variable cambiante que retrocede según sus pro-
pios valores anteriores.

Integrado (I): representa la diferenciación de observa-
ciones sin procesar. Esto permite que la serie se vuelva
estacionaria.

Media móvil (MA): Incorpora la dependencia entre
una observación y el error residual de un modelo.

Un modelo ARIMA se podrı́a comparar con un filtro que
trata de distinguir la información valiosa de la interferencia
del ruido. Luego, esta información valiosa se proyecta hacia
el futuro para generar predicciones[7].
Un modelo ARIMA no estacional se clasifica como modelo
ARIMA(p, d, q), donde:

p es el número de términos autorregresivos.

d es el número de diferencias no estacionales necesa-
rias para la estacionalidad.

q es el número de errores de pronóstico rezagados en
la ecuación de predicción.

La ecuación de pronóstico ARIMA para una serie tem-
poral estacionaria es una ecuación lineal y se representar de
la siguiente forma:
Valor previsto de Y = una constante y/o una suma pondera-
da de uno o más valores recientes de Y y/o una suma pon-
derada de uno o más valores recientes de los errores.
Además, se construye de la siguiente manera. Primero, sea
y la d-ésima diferencia de Y , lo que significa:



4 EE/UAB TFG INFORMÁTICA: Evaluación de modelos profundos en datos de violencia de género

si d = 0, entonces yt = Yt

si d = 1, entonces yt = Yt − Yt−1

si d = 2, entonces yt = (Yt−Yt−1)−(Yt−1−Yt−2) =
Yt − 2Yt−1 + Yt−2

En términos de y , la ecuación general de pronóstico es:

Ŷt = µ+ϕ1Yt−1+. . .+ϕpYt−p−θ1et−1−. . .−θqet−q (5)

5.3. DeepAR
El modelo DeepAR es un tipo de modelo de aprendizaje

profundo que esta diseñado especı́ficamente para identifi-
car las incertidumbres asociadas a las predicciones futuras.
A diferencia de otros modelos, DeepAR proporciona una
distribución de probabilidad sobre valores futuros lo que
permite evaluar el rango de resultados posibles y tomar de-
cisiones más informadas[8].DeepAR es una red neuronal
recurrente basada en LSTM que se entrena con los datos
históricos de las series temporales del conjunto de datos.
Al entrenar en múltiples series de tiempo simultáneamente,
el modelo DeepAR aprende el comportamiento complejo
y dependiente del grupo entre las series de tiempo que a
menudo conduce a un mejor rendimiento que los métodos
estándar ARIMA y ETS[9].

Algunos de los principios fundamentales de este modelo
son:

Arquitectura Autoregresiva: Al emplear asta arquitec-
tura las predicciones dependen de una combinación de
observaciones históricas y las predicciones pasadas del
propio modelo para cada paso de tiempo. Esto permite
que el algoritmo capture dependencias más complejas.

Incorporación de caracterı́sticas categóricas: La inclu-
sión de tales caracterı́sticas mejora la capacidad del
modelo para discernir patrones y relaciones dentro de
los datos.

Mecanismo de atención temporal: Este mecanismo lo
que permite es que el modelo se puede centrar en las
partes relevantes de la serie temporal, adaptando su
atención dinámicamente.

Entrenamiento con pérdida de cuantiles: Esto implica
que el modelo está diseñado para producir intervalos
de predicción, los cuales indican el espectro de valores
futuros posibles junto con niveles de confianza asocia-
dos.

Si hablamos del funcionamiento del modelo, este para
facilitar el aprendizaje de patrones, crea automáticamente
series de tiempo de caracterı́sticas basadas en la frecuencia
de la serie de tiempo objetivo.
DeepAR entrena un modelo muestreando de forma aleato-
ria diversos ejemplos de entrenamiento de cada una de las
series temporales en el conjunto de datos de entrenamiento.
Cada ejemplo de entrenamiento consta de un par de venta-
nas de contexto y predicción adyacentes con longitudes fijas
predefinidas.Durante el entrenamiento, el algoritmo ignora
los elementos del conjunto de entrenamiento que contienen
series temporales que son más cortas que una longitud de
predicción especificada[10].

Finalmente centrándonos en su arquitectura, el modelo uti-
liza una arquitectura RNN que incorpora una probabilidad
binomial gaussiana/negativa para producir pronósticos pro-
babilı́sticos y supera el pronóstico tradicional de un solo
elemento. En la siguiente figura se puede observar la arqui-
tectura que utiliza para entrenamiento y predicción[11]:

Fig. 3: Arquitectura DeepAR

5.4. Métricas de evaluación

Al embarcarnos en el desarrollo e implementación de
nuestros modelos de machine learning, es esencial explorar
métricas que faciliten la mejora del rendimiento.

La obtención de precisión en los datos de entrena-
miento es esencial; sin embargo, es igualmente crucial
que dicho resultado sea confiable y generalizable a datos
desconocidos. Esto es particularmente relevante cuando los
algoritmos no pueden alcanzar una eficiencia del 100 %, ya
que podrı́an sesgarse y presentar sobreajuste [12].
Existen diversas métricas para conocer el error, de las
cuales he escogido las que considero más importantes.

5.4.1. Error Absoluto Medio (MAE)

En los campos de la estadı́stica y el aprendizaje automáti-
co es una métrica utilizada con frecuencia. Esta es una
métrica muy simple que calcula la diferencia absoluta en-
tre los valores reales y previstos.Se puede calcular de la si-
guiente manera:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (6)

Donde yi es el valor real,ŷi es el valor previsto y n es igual
tamaño de la muestra.

5.4.2. Error Cuadrático Medio (MSE)

Mide la raı́z cuadrada de las discrepancias promedio en-
tre los valores reales de un conjunto de datos y los valores
proyectados.Se utiliza para evaluar qué tan bien funcionan
los modelos predictivos[13].La fórmula es la siguiente:

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (7)

5.4.3. Raı́z del Error Cuadrático Medio (RMSE)

El RMSE esta directamente relacionado con el MSE ya
que simplemente es la raı́z cuadrada de este. RMSE cuan-
tifica qué tan bien se alinean los valores predichos de un
modelo con los valores reales observados en el conjunto de



Óscar Sánchez Lima: Evaluación de modelos profundos en datos de violencia de género 5

datos[14].Se calcula de la siguiente manera:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (8)

5.4.4. Porcentaje de Error Medio Absoluto (MAPE)

Calcule el error porcentual absoluto medio (MAPE) divi-
diendo la diferencia absoluta entre los valores reales y pre-
vistos por el valor real. Este porcentaje absoluto se prome-
dia en todo el conjunto de datos[15].

MAPE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi
yi

∗ 100| (9)

5.4.5. Error porcentual absoluto medio simétrico
(SMAPE)

es una de las métricas de error más controvertidas, ya
que existen diferentes definiciones y fórmulas disponibles.
Algunos crı́ticos sostienen que esta métrica no es verdade-
ramente simétrica, a pesar de su nombre. Se puede calcular
siguiendo la siguiente formula[16]:

SMAPE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
(|yi|+ |ŷi|)/2

(10)

6 DESARROLLO DEL TRABAJO

El trabajo como ya se ha explicado anteriormente se di-
vide en dos grandes bloques. El primer bloque que es el de
análisis de datos y el segundo bloque que es el de investiga-
ción e implementación de los modelos. Centrándonos en el
primer bloque, este se basa en analizar el conjunto de datos
temporales de las diferentes bases de datos que nos servirá
para entender mejor el conjunto de datos escogido, y pa-
ra sacar las primeras conclusiones de estos. Todo ello para
posteriormente utilizarlos de forma óptima en la implemen-
tación de los modelos. En referencia al segundo bloque será
la parte de implementación de los modelos indicados en el
apartado anterior, el cual se utilizará para extraer los resul-
tados y conclusiones del proyecto. A continuación se expli-
cará con más detalle estos dos partes en las que se divide el
trabajo.

6.1. Búsqueda y elección de las bases de datos
En esta tarea inicial habı́a que buscar y elegir cuáles iban

a ser las bases de datos utilizadas para posteriormente ha-
cer las predicciones. Para buscar estas bases de datos se ha
utilizado la plataforma Kaggle. En esta plataforma habı́an
diferentes posibilidades para escoger, pero uno de los fac-
tores que tenı́an que tener estas bases de datos es que tenı́an
que contener datos de agresiones sexuales. Lo primero que
se ha hecho ha sido filtrar todas las bases de datos encon-
tradas que tenı́an relación con crı́menes. Es decir que sus
datos nos diesen la información sobre el tipo de crimen, la
fecha que ocurrió y varios aspectos más que serán importan-
tes para poder entender la información. Una vez se tiene un
grupo más reducido, se ha ido una por una mirando cuáles
podı́an ser las más óptimas teniendo en cuenta diferentes

factores como el tamaño de los datos y la información de
estos. Los factores más importantes han sido que tuvieran
datos de agresión sexual, que se indicase la fecha de los
crı́menes o que nos ofrezcan información de las vı́ctimas.

Finalmente, las bases de datos seleccionadas han sido las
siguientes:

1. Chicago Crimes[17]

2. New York Crimes[18]

3. Los Angeles Crimes[19]

La base de datos de Chicago contiene una amplia serie de
datos, en concreto 43 mil agresiones de violencia de género
reportadas que ocurrieron en la ciudad de Chicago desde el
año 2001 hasta el año 2018.
En concreto este dataset muestra datos sobre el tipo de de-
lito que es, la fecha en la que ocurrió, la localización exacta
y en que espacio ocurrió, si fue en una casa, apartamento o
en la calle. Además, nos ofrece datos más detallados como
por ejemplo de sı́ el delito fue doméstico o no, o si fueron
arrestados o no los delincuentes.

Siguiendo con la base de datos de Nueva York, esta con-
tiene un conjunto de datos sobre los delitos reportados en
la ciudad de Nueva York desde 1965 al 2018. En relación
con los delitos contiene información como el tipo de delito
reportado, la fecha en la que ocurrió el delito o en el que
fue reportado, en que lugar sucedió y diversos datos sobre
la vı́ctima, entre los cuales se pueden destacar el genero, la
edad y etnia.
Como se puede observar este no aposta una significativa
cantidad de datos sobre todo lo relacionado con los delitos
que aparecen en el dataset. Todo esto nos puede servir para
poder entender mejor el conjunto de datos y poder tener en
cuenta estos aspectos para cuando se tenga que realizar las
predicciones.

Por último el tercer conjunto de datos contiene un total
de 27 mil agresiones ocurridas en Los Angeles. Al igual que
los datasets mencionados anteriormente, este también con-
tiene diversas informaciones sobre los delitos reportados en
esta zona durante los años 2010 al 2019. Añadir también
que nos da información sobre la vı́ctima. Por último, nos
informa sobre la fecha, la localización y si se usó arma o
no, entre otras muchas cosas.

6.2. Preparación de los datos
En esta tarea el objetivo principal ha sido el de analizar

en profundidad los 3 conjuntos de datos escogidos anterior-
mente. Además de hacer una limpieza en ellos previa al
análisis. Para esta limpieza de datos se han seguido diferen-
tes procedimientos. El primero de todos ha sido el de filtrar
solamente los datos que son necesarios para nuestro proyec-
to, es decir, de todos los datos que nos proporcionaban las
bases de datos se ha escogido solo aquellos datos que esta-
ban relacionados con agresiones sexuales. Seguido de eso,
se han detectado y eliminado los valores nulos. Finalmente,
en relación con la limpieza de datos se han eliminado los
valores que no son representativos para entrenar el proyec-
to.
Una vez listo los dataset, se ha comenzado a analizar los di-
ferentes conjuntos de datos en profundidad para poder en-
tenderlos y lo máximo posible.
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6.2.1. Chicago Crimes

Primero de todo se ha comenzado por el de Chicago. En
este dataset se ha analizado diferentes aspectos, como el
porcentaje de casos que eran domésticos o no por año, y
lo se ha podido observar es que en todos los años el porcen-
taje de crı́menes domésticos han sido superiores a los no
domésticos, como se puede observar en la figura siguiente:

Fig. 4: Ejemplo gráfica 2001

Aparte, también se ha analizado las agresiones que ha habi-
do por año como se muestra en la siguiente figura:

Fig. 5: Cantidad de agresiones por año

Como se puede apreciar en la figura anterior se puede ver
que hay un pico de agresiones al inicio de cada año, por lo
que podemos entender que el dı́a de fin de año se producen
bastantes agresiones en comparación con el resto. Además,
también podemos ver que durante los meses de verano las
agresiones crecen en comparación a los otros meses.

6.2.2. New York Crimes

Una vez analizado el de Chicago se ha analizado el data-
set referente a Nueva York. En este dataset se han dividido
en 2 tipos de crı́menes, crimen de violación o crimen sexual.
Lo primero de todo a analizar ha sido hacer una compara-
tiva entre ellos dos para ver con que frecuencia sucedı́a y
ver el porcentaje por año. Se ha analizado a las vı́ctimas de
las agresiones en profundidad, tanto el género más afectado
como el rango de edad o la etnia. Además de analizar las
vı́ctimas, también se ha hecho un análisis de las agresiones
como el lugar donde se produje la agresión, el numero de
agresiones por año, entre otros diversos factores. Como se
pude apreciar en siguiente mapa:

Fig. 6: Mapa de agresiones Nueva York

Se ha podido apreciar que desde 1965 a 1997 no hay mu-
chos registros por lo que se entiendo como que antes no se
reportaban estos delitos, ya que como maximo hay 60 a di-
ferencia de años más actuales. Esto se puede apreciar en la
gráfica siguiente:

Fig. 7: Evolución de las agresiones

6.2.3. Los Angeles Crimes

Por último se ha analizado el dataset de Los Angeles
y al igual que el resto se ha estudiado las agresiones que
aparecı́an en el conjunto de datos y analizar a las vı́ctimas a
fondo. Para ello se han extraı́do gráficas y mapas para poder
entender mejor los datos con los que estamos trabajando y
que posteriormente se utilizaran en los modelos.Algunas
de las gráficas más interesantes son estas:

Fig. 8: Número de agresiones en Los Angeles
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Fig. 9: Número de agresiones en Los Angeles por zona

Además se ha hecho un mapa para visualizar en que
zonas de los angeles se han cometido los delitos.

Fig. 10: Mapa de Los Angeles

6.3. Implementación de los modelos

Finalmente, comenzamos la última parte del proyecto y
mas importarte que la implementación de los modelos es-
cogidos. Para su implementación primero se ha hecho una
investigación para aprender sobre estos y adquirir todo el
conocimiento posible para poder sacarles el mejor rendi-
miento. Primero de todo se ha empezado a implementar el
DeepAR, seguido de ARIMA y finalmente XGBoost.

6.3.1. XGBoost

Para la implementación del modelo, primero de todo se
han seguido una serie de pasos previos al entrenamiento de
esto. Para comenzar se han importado tanto las librerı́as ne-
cesarias como los datasets especı́ficos para la predicción.
Unos vez importado todo lo necesario, se ha divido el data-
set en train y test, el train para la parte del entrenamiento y

el test para la validación. Esta división ha sido posible uti-
lizando la función train test split de la librerı́a sklearn.
Finalizado la configuración previa y con el dataset dividido,
se ha comenzado a entrenar el modelo.
Para el entrenamiento del modelo XGBoost se ha hecho uso
de la librerı́a xgboost y la función XGBRegressor() para
poder realizar el entrenamiento del modelo. Para esta fun-
ción ha sido necesario emplear una serie de hiperparámetros
para poder conseguir el mayor rendimiento posible del mo-
delo. Estos hiperparámetros[20]son los que aparecen en la
siguiente tabla:

Nombre Definición Valor
n estimators Número de árboles que

se deben construir.
500

learning rate Tasa de aprendizaje 0.01
max depth La profundidad máxima

de un árbol. Se utiliza
para controlar el sobre-
ajuste.

5

subsample Fracción de observacio-
nes que serán mues-
tras aleatorias para cada
árbol.

0.5

colsample bytree Fracción de columnas
que serán muestras alea-
torias para cada árbol.

0.8

colsample bylevel Proporción de submues-
tra de columnas para ca-
da división en cada nivel

1

random state Establecer una semilla
para la generación de
números aleatorios

0

TABLA 1: TABLA DE HIPERPARÁMETROS XGBOOST

Después de aplicar todo lo dicho anteriormente se han
podido conseguir resultados como los de la siguiente gráfi-
ca:

Fig. 11: Predicción año 2016

6.3.2. ARIMA

Para el modelo ARIMA, se han seguido los mismos pa-
sos previos que el modelo anterior XGBoost. Primero de to-
do se han importado los datasets y librerı́as necesarias. Una
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vez importado todo lo necesario, se ha empezado a realizar
el entrenamiento. Previo al entrenamiento se ha separado el
conjunto de datos en datos de entrenamiento y datos de test.
Una vez separado, el primer paso a seguir para entrenar el
modelo ha sido el de ha sido el de crear un historial que con-
tiene las observaciones de la serie temporal de entrenamien-
to. Esto se utiliza para inicializar el modelo ARIMA con
datos históricos. Después se ha definido el modelo ARIMA
usando como parámetros el historial y el orden (1, 1, 0). El
orden empleado nos indica que tal y como esta explicado en
el apartado de metodologı́a en la sección de ARIMA, sig-
nifica que el modelo tiene un componente autoregresivo de
orden 1 (p=1), un componente de diferenciación de orden 1
(d=1), y ningún componente de media móvil (q=0).
Realizado esto se ha procedido a entrenar el modelo, el cual
nos ha proporcionado resultados como el siguiente:

Fig. 12: Predicción verano 2018

6.3.3. DeepAR

Este modelo al igual que el resto de modelo se ha hecho
una configuración previa. Primero se han importado las li-
brerı́as y datasets necesarios para la realización óptima del
modelo. Una vez importado todo y siguiendo los mismos
pasos que los anteriores modelos se ha separado el conjunto
de datos, en datos de entrenamiento y datos de test. Una vez
hecho todos estos pasos previos, a diferencia de el resto de
modelos en este se ha necesitado diferenciar las columnas,
es decir, separar las keys en los grupos de caracterı́sticas
categóricas dinámicas,categóricas estáticas, reales dinámi-
cas y reales estáticas.
Una vez realizada esta asignación se ha procedido a de-
sarrollar la parte de definición y entrenamiento del mode-
lo.Para definir el modelo se ha hecho uso de los siguientes
hiperparámetros[21]:

Nombre Definición Valor
freq Frecuencia de serie tem-

poral
’d’

context length Número de puntos de
tiempo que el modelo ve
antes de realizar la pre-
dicción

45

prediction length Número de pasos de
tiempo que el modelo
está entrenado para pre-
decir

61

num layers Número de capas ocultas
en el RNN

2

num cells Cantidad de celdas que
se usarán en cada capa
oculta del RNN

40

cell type Tipo de celda recurrente ’gru’
epochs Número máximo de pa-

sadas sobre los datos de
entrenamiento

20

cardinality Matriz que especifica el
número de categorı́as por
caracterı́stica categórica.

lista

TABLA 2: TABLA DE HIPERPARÁMETROS DEEPAR

Una vez definido el modelo con los hiperparámetros más
óptimos se ha entrenado y obtenido la predicción junto a
los valores de las métricas de evaluación. Algún resultado
de los obtenidos es el siguiente:

Fig. 13: Predicción verano 2018

7 COMPARACIÓN DE RESULTADOS

Después de haber implementado todos los modelos y
realizar los mejores entrenamientos posibles empleando
los hiperparámetros correspondientes para cada modelo
explicados en la sección anterior, se ha llegado a los
siguientes resultados en las diferentes bases de datos.
Para la base de datos de Chicago se ha extraı́do el siguiente
resultado:

Fig. 14: Resultados Chicago 2018
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Modelo MAE RMSE MAPE sMAPE
XGBoost 1.84 2.50 34.14 28.24
DeepAR 2.14 2.82 45.64 32.21
ARIMA 2.72 3.44 47.80 39.88

TABLA 3: RESULTADOS DE LOS MODELOS CHICAGO

Como se puede observar en tanto en la gráfica como en
los valores de las diferentes métricas de evaluación de los
modelos, el modelo que ha funcionado mejor en el conjun-
to de datos de Chicago ha sido XGBoost.
Para la base de datos de Nueva York se ha extraı́do el si-
guiente resultado:

Fig. 15: Resultados Nueva York 2018

Modelo MAE RMSE MAPE sMAPE
XGBoost 12.57 13.40 61.68 44.48
DeepAR 5.62 8.73 22.47 23.74
ARIMA 8.25 14.26 33.03 28.97

TABLA 4: RESULTADOS DE LOS MODELOS NUEVA
YORK

Si nos centramos en los resultados obtenidos en el con-
junto de datos de Nueva York, observando las métricas se
puede extraer que el modelo más óptimo para esta base de
datos ha sido el modelo DeepAR. Finalmente para la base
de datos de Los Angeles el resultado ha sido el siguiente:

Fig. 16: Resultados Los Angeles 2018

Modelo MAE RMSE MAPE sMAPE
XGBoost 2.21 2.88 27.18 25.75
DeepAR 4.23 7.79 59.86 46.39
ARIMA 4.07 6.28 62.48 41.59

TABLA 5: RESULTADOS DE LOS MODELOS LOS ANGE-
LES

Para acabar si tenemos en cuenta los resultados obtenidos
de esta serie de datos temporales de Los Angeles podemos
observar e identificar que el modelo que mejor a rendido ha
sido el XGBoost.

Si nos fijamos bien en los resultados obtenidos por las
tablas podemos sacar las siguientes conclusiones en refe-
rencia a las métricas de evaluación:

SMAPE, nos enfrentamos al problema de las penali-
zaciones por subestimación. Las predicciones de los
modelos muestran una tendencia a subestimar las agre-
siones, lo cual se refleja en errores muy altos.

El MSE es una medida más precisa que el MAE, ya
que considera la magnitud de los errores, mientras que
el MAE es ineficiente para valores extremos. Por eso
los errores del MSE y RMSE son más amplios.

8 CONCLUSIONES

Como conclusión a los resultados obtenidos en referen-
cia a los modelos puedo decir que el XGBoost ha sido el
qeu mejor rendimiento ha tenido respecto a los otros dos,
ya que este suele tener un excelente desempeño en detectar
patrones i relaciones no lineales en los diferentes conjun-
tos de datos.Todo esto se debe a que XGBoost tiene una
alta capacidad para gestionar grandes conjuntos de datos
y caracterı́sticas más elaboradas, como podrı́a ser la base
de datos de Chicago.Pese a que en el conjunto de datos de
Nueva York no ha salido como se esperaba debido a la baja
cantidad de datos. Centrándonos en el modelo DeepAR los
resultados no han sido los que se esperaban de este, pese
a que DeepAR tiene la capacidad de identificar diferentes
patrones a corto plazo. Si es verdad que hay una notable
diferencia en este modelo cuando se usan fechas diarias a
cuando se han utilizado fechas que agrupan un conjunto de
fechas, como podrı́a ser una base de datos con fechas men-
suales. La razón de ello es que en los datos diarios haya
patrones más pronunciados. Por último, en relación a ARI-
MA podemos decir que en las diferentes bases de datos no
ha llegado a tener el mejor rendimiento de los tres pero tam-
poco ha sido el peor, esto se atribuye a que es sensible a la
calidad de los datos y la selección adecuada de los hiper-
parámetros. Además, ARIMA tiende a funcionar mejor en
series temporales estacionarias y puede enfrentar desafı́os
en la modelización de tendencias complejas o patrones no
lineales. El desempeño de ARIMA puede variar significati-
vamente según el contexto de la aplicación y la calidad de
los datos disponibles.
En referencia a trabajos a futuro creo que podrı́an ser los
siguientes:

Mejorar el DeepAR si es posible conseguir una base
de datos de calidad y con un gran tamaño de datos, ya
que este modelo puede ofrecer muy buen rendimiento.
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Intentar implementar el modelo SARIMAX. Este es un
modelo mucho más flexible que el modelo ARIMA,
ya que puede modelar tanto la estacionalidad como los
factores externos.
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