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Resum

La violencia de genere s’ha mantingut gai-
rebé invisible durant decades, afectant greu-
ment dones i nenes a escala mundial. Aquest
estudi se centra en la violencia fisica o sexual
per rad de genere contra les dones adultes a
Catalunya, abordant I’important subnotificacié
dels casos, sovint conegut com a I’ ‘Iceberg de

la violéncia de genere".

Utilitzant dades de la Linia d’Atencio Con-
tra la Violéncia Masclista, comparem les es-
timacions d’un model de subnotificacié ex-
tern amb els registres reals de les trucades per
validar-ne la precisié. A més, examinem 1’im-
pacte de la pandemia de la COVID-19 en la
freqliencia de trucades de la linia d’atencid,
reconeixent que les situacions de confinament
agreugen la violencia masclista. Els models
ARIMA i la Xarxa Neural Artificial (ANN)
s’utilitzen per generar prediccions de trucades

mensuals.

Les troballes confirmen la precisi6 del mo-
del de subnotificaci6 i quantifiquen 1’augment
significatiu de la violencia durant el confina-
ment de la COVID-19. A més, s’identifica el

model ANN com el millor model predictiu.

Paraules clau: Violéncia de geénere, sub-
notificacid, Linia d’Atencié Contra la Violéncia
Masclista, impacte COVID-19, Séries Tempo-
rals, ARIMA, Xarxes Neuronals Artificials.

111

Gender-based violence has remained ne-
arly invisible for decades, severely affecting
women and girls worldwide. This study focu-
ses on gender-based physical or sexual violence
against adult women in Catalonia, addressing
the significant underreporting of cases, often

known as the ‘Gender Violence Iceberg‘.

Using data from the ’Linia d’Atencié Con-
tra la Violéncia Masclista’, we compare the
estimates of an external underreporting model
with actual call records to validate its accuracy.
Additionally, we examine the impact of the
COVID-19 pandemic on the frequency of hot-
line calls, recognizing that confinement situa-
tions exacerbate gender-based violence. ARI-
MA and Artificial Neural Network (ANN) mo-
dels are used to generate monthly call predicti-

ons.

The findings confirm the underreporting
model’s accuracy and quantify the significant
increase in violence during the COVID-19
lockdown. Moreover, the ANN model is iden-

tified as the best predictive model.

Key words: Gender-based violence, under-
reporting, Linia d’Atencié Contra la Violen-
cia Masclista, COVID-19 impact, Time Series,
ARIMA, Artificial Neural Networks.
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Capitol 1

Introduccio

1.1 Context i motivacio

Durant decades la violéncia masclista ha estat un fenomen invisibilitzat. Aquest fet ha constituit
un gran problema social que afecta dones i nenes de tot el mon, generant un impacte devastador

en la vida de les victimes i en la societat en el seu conjunt.

Segons I’Organitzacié Mundial de la Salut (OMS), aproximadament el 30% de les dones
arreu del mon han experimentat violéncia fisica i/o sexual en algun moment de les seves vides
(World Health Organization, 2021), sent aix0 un objectiu especific de desenvolupament en
I’agenda per a I’any 2030. Tot i que existeix una amplia varietat de tipus de violéncia contra
la dona, aquest estudi se centra especificament en la violencia fisica o sexual dirigida a dones

adultes.

D’acord amb la Macroenquesta de Violencia contra la Dona (Ministerio de Igualdad, 2020),
elaborada per la Delegacié del Govern espanyol contra la Violéncia de Genere, el 57,3% de les
dones de 16 o més anys, residents a Espanya, van declarar haver estat exposades a algun tipus
de violéncia masclista (fisica o sexual) al llarg de la seva vida. A escala autonomic, segons
I’Enquesta sobre Violencia Masclista a Catalunya 2021 (Generalitat de Catalunya, 2021), el

79,3% de les dones també han patit violencia masclista almenys una vegada en algun moment.

Aquestes dades posen de manifest que la violencia de genere €s una xacra social que no
entén de raga, edat, sexe, cultura, pais o lloc. Constitueix una vulneracié dels drets i llibertats
de les dones que s’ha d’erradicar 1, per aix0, és fonamental aturar-la des de tots els ambits.
Les consegqiiencies de la violeéncia de génere soén devastadores, i els impactes en aquelles que

aconsegueixen sobreviure poden ser permanents.

Des del comengament del 2024 fins al marg¢ del mateix any, les victimes mortals a causa de

la violencia masclista a Espanya han ascendit a sis, segons I’tltim balan¢ de la Delegaci6 del
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Govern contra la Violencia de Geénere (Ministerio de Igualdad, nda). Aixii tot, el titular que ens
sobtarecau en el fet que cap d’aquestes victimes no havia presentat dentncia. Aquesta xifra posa
de manifest una altra dimensié del problema que cal abordar amb urgencia: la subnotificacié
dels episodis de violeéncia masclista, coneguda com I’ ‘Iceberg de la Violencia de Genere‘. Entre
el 551 el 95% de les dones supervivents de violencia de génere no revelen ni utilitzen serveis de
salut, legals o policials (World Health Organization, 2007). Es considera, llavors, que aquesta
subnotificaci6 d’episodis de violéncia de génere, mina la qualitat de les dades associades, donant
lloc a resultats pobres i esbiaixats, aconseguint que la societat mai entengui 1’ abast del problema

real.

Es crucial que la societat i les autoritats prenguin mesures per abordar aquesta qiiestié amb
urgencia, proporcionant recursos adequats per a les victimes, millorant els protocols de resposta

1 treballant per canviar les actituds i les normes socials que perpetuen la violencia masclista.

A escala nacional, el Ministeri d’Igualtat, mitjancant la Delegacié del Govern contra la
Violencia de Genere, ofereix el Servei telefonic d’informacid, assessorament juridic i atencid
psicosocial immediata per personal especialitzat a totes les formes de violencia contra les dones

a través del nimero 016 (Ministerio de Igualdad, ndb).

A Catalunya, I’Institut Catala de les Dones, adjunt al Departament d’Igualtat i Feminismes,
dissenya, promou, coordina i avalua les politiques d’igualtat de geénere desenvolupades pel
Govern Regional (Generalitat de Catalunya). L’institut ofereix la Linia d’Atenci6 a les dones en
situaci6 de violencia (900 900 120), servei que ofereix suport i assessorament a les victimes de

violencia de genere (Generalitat de Catalunya, nda).

Sota aquest context, per abordar el problema de la violencia masclista de manera més
efectiva, €s primordial quantificar la magnitud dels casos de violencia de genere no denunciats
i intentar reconstruir 1’iceberg complet de la violéncia de génere. Amb aquest objectiu neix un
estudi titulat "Exploring What Lies Beneath the Tip of the Gender Violence Iceberg" de Morifia
et al. (2024). Aquesta investigaci6 analitza la violéncia de génere a Catalunya, amb I’objectiu
d’estimar el nombre real de casos de violeéncia de geénere considerant que molts casos no sén

reportats.

Tenint en compte que la Linia d’Atencid de la Generalitat de Catalunya €s un servei anonim
i accessible per a tothom, plantegem la hipotesi que els seus registres proporcionen una quanti-
ficacié més acurada del fenomen que els registres policials o clinics. Per tant, un dels objectius
d’aquest treball és comprovar si I’estimacié que produeix el model extern de subnotificacid
és similar a 1’evolucié del nombre de trucades. Considerarem, llavors, que el model estima

adequadament si ambdues evolucions sén similars.

UB-UPC



1.2. Objectius principals 3

La subnotificacié no €s I'tinic front que hem d’afrontar. Segons Acosta (Lorente-Acosta,
2020), qualsevol circumstancia de confinament potencia els factors de risc de violéncia de
genere, tant a nivell individual com social. L’autor assenyala que en situacions de confinament
es creen les condicions idonies perque els elements de la violeéncia de génere es magnifiquin, ja
que les dones que pateixen aquesta violéncia es troben en una situacié d’aillament i debilitacié
de la xarxa de suports, sotmeses a un major control a través de la clausura for¢ada a casa seva.
Sota aquesta premissa, €s evident que les dades indiquen que sota les circumstancies creades pel
confinament obligatori instigat per la pandémia de la COVID-19, hi ha hagut un augment de la
violéncia de geénere, reflectit en un important increment de les trucades al 016 (Lorente-Acosta
et al., 2022).

Tenint en compte aquest altre suposit, els dos objectius addicionals del treball es centren
en tractar la serie temporal obtinguda a partir de les dades dels registres de la Linia d’Atencid
Contra la Violencia Masclista de tota la regi6 catalana. Primer, visualitzarem i quantificarem
I’impacte de la COVID-19 en les trucades, verificant aixi les paraules d’Acosta. Finalment,
generarem prediccions precises del nombre mensual de trucades, modelitzant la nostra serie

temporal amb un ARIMA i una Xarxa Neuronal Artificial.

1.2 Objectius principals

Alllarg d’aquest estudi, ens endinsarem en les profunditats d’aquest "iceberg’ a partir de diferents

fronts. Els objectius principals de la nostra investigacié son:

* Comprovar si I’estimacié de 1’evolucié que produeix el model extern de subnotificaci6 és
similar a I’evolucié del nombre de trucades a la linia d’atenci6 contra la Violencia Mas-
clista, pensant que aquest servei proporciona una quantificacié més acurada del fenomen

que els registres policials o clinics.

* Quantificar I'impacte de la COVID-19 sobre el nombre de trucades a la Linia d’Atencié a
la Violencia Masclista, considerant que situacions de confinament augmenten considera-

blement els casos de maltractament contra la dona.

* Generar prediccions acurades de 1’evolucié futura del nombre mensual de trucades a la
linia d’atenci6 contra la violéncia masclista basades en models de series temporals. Els
principals models predictius utilitzats inclouen models convencionals ARIMA 1 algoris-

mes d’aprenentatge automatic com les Xarxes Neuronals Artificiales (ANN).

L’estudi comenga amb una revisi exhaustiva de la literatura existent sobre la Violencia
Masclista. A continuacio, es descriuran les dades i la metodologia utilitzada per assolir els

objectius, incloent-hi I’explicacié del model de subnotificacid, les metriques per a quantificar

UB-UPC



4 Introduccié

I’'impacte de la COVID-19, I’explicacié dels models predictius per a series temporals i les me-
triques d’error per a la seva comparacid. Seguidament, es validara el model de subnotificacio,
s’analitzara I’impacte de la COVID-19 en el nombre de trucades 1 es generaran les seves predic-
cions. Finalment, es presentaran els resultats de 1’analisi i el poder predictiu dels models, que
s’avaluaran mitjangant diverses metriques de rendiment. L’informe concloura amb discussions

dels resultats i conclusions académiques i personals.

Aquest treball aspira a anar més enlla de la mera descripci6é i comprensié del fenomen,
cercant generar prediccions precises sobre la seva evoluci6 futura i intentant trobar una solucid
a la gran subnotificaci6. Basant-nos en models estadistics, pretenem oferir una eina valuosa per
a la planificacié de politiques i estrategies d’intervencid, amb 1’objectiu tltim de combatre la

violeéncia masclista i construir un futur més segur i equitatiu per a tothom.

UB-UPC



Capitol 2

Metodologia

2.1 Dades

2.1.1 Estructura del Sistema Sanitari Catala

Per a poder contextualitzar adequadament les dades utilitzades en aquest estudi, és essencial

comprendre I’estructura del Sistema Sanitari Catala.

El sistema sanitari catala esta dividit en set regions sanitaries: la Regi6 Sanitaria de 'Alt
Pirineu, de Lleida, del Camp de Tarragona, de les Terres de 1’Ebre, de la Catalunya Central, la

Regid Sanitaria de Girona i la Regi6 Sanitaria de Barcelona.

[4 £ e s —
T S
«) Girona \‘i
3 /7
f‘/
¢ r’/

Camps de
Tarragona

Barcelona

Metro, g)o“llilanu
Uy

Figura 2.1: Sistema Sanitari Catala

La Regi6 Sanitaria de Barcelona, a més, esta dividida en tres arees metropolitanes o urbanes:

« Ambit Metropolita Sud

+ Ambit Metropolita Nord
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¢ Barcelona Ciutat

A la Figura 2.1 s’observa la il-lustraci6 de la estructura sencera del Sistema Sanitari Catala.
En color rosa trobem identificada la Barcelona Metropolitana Nord, regi6 utilitzada per a

respondre un dels objectius del present estudi.

2.1.2 Fonts utilitzades

Les dades utilitzades provenen de dues fonts principals del sistema public de salut a Catalunya:
les trucades a la Linia d’Atencié Contra la Violéncia Masclista 1 els diagnostics de violencia de

genere produits a la regid sanitaria metropolitana nord de Barcelona.

D’una banda, els diagnostics mensuals de casos de violencia de genere registrats a I’area
basica de salut Metropolitana Nord van ser facilitats pel Sistema d’Informacié per al Desenvo-
lupament de la Investigacié en Atencié Primaria (SIDIAP). Aquestes dades, concretament, les
farem servir a la validaci6 del model de subnotificacid, donat que el model extern utilitza els

registres en qiiestio per a la seva estimacio.

D’altra banda, les trucades a la Linia d’Atencié a les Dones en Situacié de Violéncia (900
900 120), han estat extretes de la segiient font de dades: Linia d’Atencié Contra la Violencia
Masclista. Gestionades pel Departament d’Igualtat i Feminismes de la Generalitat de Catalunya,

sOn un servei que ofereix suport i assessorament a les victimes de violéncia de genere.

Concretament, aquesta linia, gratuita, confidencial i disponible 24 hores del dia i els 365 dies
de I’any, tal i com el seu nom indica, no només esta adrecada a les dones que pateixen aquesta
violencia, sind que també a les persones del seu entorn, els professionals que realitzen atencid
a les dones en situaci6 de violencia masclista o a qualsevol persona que tingui alguna demanda

relacionada amb les violeéncies masclistes (Generalitat de Catalunya, nda).

El servei en qiiestio, a part d’estar destinat a donar suport a les dones que s’enfronten a aquest
tipus de violencia, també ofereix diferents tipus de serveis, com poden ser atencié directa d’equips
psicologics especialitzats, seguiment dels casos o bé activacio dels serveis d’emergencia, entre

d’altres (Generalitat de Catalunya, nda). A continuaci6 veiem el seu preprocessament.

2.1.2.1 Tractament de les dades

El preprocessament de les dades de la Linia d’Atencié Contra la Violencia Masclista ha implicat
diverses etapes per assegurar la qualitat 1 la coheréncia de les dades. La variable "Situa-
cid.Laboral"es va renombrar a "Situacid.Personal. Economica"per reflectir millor el seu con-
tingut sobre la independéncia economica, mentre que "Detall.situacié.laboral"es va mantenir

per descriure la situaci6 laboral especifica. Es van unificar camps repetits i excloure variables

UB-UPC
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amb valors uniformes. Els camps buits i "No consta"es van substituir per NA, i en la columna
“Nombre.fills.filles”, els valors buits o "No consta"es van canviar per Cap fill/a"si no es tenia
fills.

Es van corregir errors en la variable "Datai ajustar la variable "Any"perque coincidis amb
I’any indicat en "Data". Les hores en la variable "Hora"es van unificar per tenir un format
consistent, i la variable “Edat” es va ajustar per incloure totes les franges d’edat majors de 60
anys en una sola categoria. Es van crear dues noves variables: "Setmanai "Setmana.Freq", que
indiquen respectivament en quina setmana es troben des del comencament de les trucades i la

quantitat de trucades rebudes en aquella setmana.

Es va filtrar per "Motiu.Trucada"per incloure només casos de violéncia masclista (violéncia
fisica o sexual) o camps buits, i es van excloure els casos amb menors d’edat. També es van
filtrar les dades per comarques de I’ Area Metropolitana Nord de Barcelona, excloent Barcelona
1 Hospitalet de Llobregat mitjangant una proporcié de casos basada en dades de I'INE. Mentre
que per a les prediccions i per la quantificacié6 de la COVID-19 es fan servir les trucades

registrades a tota Catalunya.

Finalment, encara que les dades estan registrades diariament, s’han agregat per a tractar-les
mensualment. Mentre que per a la validaci6 externa del model utilitzem la franja temporal des
del gener del 2010 fins al desembre del 2021, la quantificacié de I'impacte de la COVID-19 1
les prediccions, en canvi, tenen en compte els registres des de gener del 2013 fins al desembre
del 2023.

Per a més informacio, consultar (Generalitat de Catalunya, ndb), on trobem un PowerBI i la

descripci6 de les variables originals.

2.2 Models

2.2.1 Validaci6 del model per estimar I’evolucio real de casos de Violencia

de Geénere

El model que es busca validar es basa en I’estudi titulat "Exploring What Lies Beneth the Tip
of the Gender Violence Iceberg" de Morifia et al. (2024). Aquest treball s’enfoca en 1’analisi
de la violencia de genere a Catalunya, tenint com a objectiu principal estimar el nombre real de

casos, pensant que molts no sén denunciats.

Per a contextualitzar, aquest estudi es basa en dades del sistema public de salut a Catalunya,

especificament de la regi6 sanitaria Barcelona i les seves subarees. Concretament, les dades en
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les quals ens centrarem, com ja s’ha dit, sén: el nimero mensual de casos de violéncia de génere
registrades en 1’ Ambit Metropolita Nord de la Regié Sanitaria de Barcelona entre el gener de

2010 1 desembre de 2021, on les victimes eren dones de 16 anys o més (Morina et al., 2024).

Per estimar el nombre esperat de casos setmanals de violéncia de génere reportats al sistema
de salut, Morifia et al. van desenvolupar un model matematic basat en la suposicié que el
32% de les dones han experimentat violéncia de génere almenys una vegada a la seva vida, 1
només el 16% cerca atencié medica primaria. Utilitzant la mitjana dels casos setmanals segons
la macroenquesta de violencia de génere (2019), aquest escenari ofereix una estimacié basica

sense ajustaments per subregistre (Morifa et al., 2024).

2.2.1.1 Detalls del model

Pel que fa a la definicié del model, s’assumeix que el nombre real setmanal de casos de violeéncia
de genere X, segueix una distribucié de Poisson amb una mitjana A, que augmenta per un factor
de B durant el periode de confinament obligatori (del 14 de marg al 24 de juny de 2020), és a dir,
E(X;) =A+1(t) - B, on I(¢t) pren el valor 1 durant el confinament i 0 en altres periodes (Morifia
et al., 2024).

El nombre de casos diagnosticats al sistema d’atencié primaria de salut publica, Y;, és només

una fracci6 del procés real X;:

CIOOXt, tSt,
Yl‘:
quXla t>t

on o és 'operador d’aprimament binomial !, definit com g; o X; = Zf(:’l Z;, amb Z; variables
aleatories de Bernoulli independents i identicament distribuides amb probabilitat d’exit g;, com
gr =1-1(1-go) - e~ ¢ es el punt de canvi desconegut en qué la formacié en consciéncia
per als professionals de I’atenci6 primaria comenga a impactar al nombre setmanal de diagnostics
reportats (Morifa et al., 2024).

També cal destacar que per a la modelitzacid lineal de g;, @ és el moment en que g, = 1, és
a dir, els processos registrats i observats coincideixen. En el cas de la modelitzacié exponencial
de g;, a és proporcional a la velocitat a la qual desapareix el problema de la subnotificacié com
a conseqiiencia de 1’activitat de formacio, aixi que també esta relacionat amb el moment en el
temps quan tots els casos estan registrats. Tots els parametres (g;, @, 3,1’) s’estimen mitjangant

mostreig de Gibbs, destinada a construir una cadena de Markov amb valors que convergeixen

1 operador d’aprimament binomial és una tecnica utilitzada en processos estocastics per modelar la reduccié
d’esdeveniments en una seqiiencia temporal, en funcié d’una probabilitat d’eéxit determinada, es pot utilitzar un
enfocament com ara el model de Bernoulli.

UB-UPC
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a una distribuci6 objectiu, utilitzant un enfocament de modelatge bayesia jerarquic per evitar la
no identificabilitat del model (Morina et al., 2024).

S’assumeixen distribucions previes normals per a 4 amb una desviaci6 estandard de 1, la

qual cosa condueix al promig setmanal esperat de casos (Morifia et al., 2024).

A la Taula 2.2 presentem un resum dels valors dels parametres estimats per a cada subarea,
extretes de I’estudi (Morina et al., 2024).

do A B & r
0.024 (0.020,0.030)  7.0(6.8,7.2)  1.3(02,3.7) 0.01 (0.008,0.012) 520 (518, 522)
0.026 (0.021,0.031)  7.0(6.8,7.2)  0.8(0.1,24) 0.01 (0.011,0.017) 505 (500, 506)
0.025 (0.019,0.033)  4.0(3.8,42)  1.4(02,3.9) 0.004 (0.003,0.006) 508 (496, 517)
0.041 (0.036,0.047) 13.0(12.8,13.2) 1.8(0.3,2.7) 0.006 (0.005,0.007) 503 (497, 507)
0.103 (0.079,0.134)  1.4(1.2,1.5)  0.9(02,2.0) 0.598 (0.154,1.706) 508 (506, 509)
0.018 (0.015,0.022) 14.0(13.8, 14.1) 1.3(0.2,3.8) 0.007 (0.006,0.008) 509 (507, 511)

mTmo oW

Figura 2.2: Valors estimats dels parametres (mediana posterior i interval de credibilitat del 95%)
per a cada subarea

Finalment, després d’estimar els parametres, es va reconstruir el procés tenint en compte

que Y;|X; ~ Binom(x;, ¢1).

[’analisi va mostrar que les activitats de formacid i sensibilitzacié dirigides als professionals
de la salut primaria tenen un impacte significatiu en la reducci6 del subregistre de casos de
violencia de genere (Morifa et al., 2024). A més, el model va revelar que es necessitarien més
de vint anys per a que es revelés la totalitat del fenomen de la violéncia de génere a Catalunya,

sense la implementaci6 d’activitats addicionals de sensibilitzacié (Moriia et al., 2024).

L’estudi també va examinar I’impacte del confinament obligatori durant la pandémia de la
COVID-19, trobant un augment de mitjana de 1.25 casos per setmana, el que suggereix un efecte
significatiu de les mesures de confinament en la incidéncia de violencia de genere (Morifia et al.,
2024).

2.3 Metriques per ala quantificacié de ’impacte de la COVID-

19 al namero de trucades

2.3.1 Test d’arrels unitaries de Dickey-Fuller

Amb I’objectiu de veure I’impacte del confinament per la COVID-19, analitzarem si les propietats
de la serie temporal del nombre de trucades a la linia d’atencié a dones en situaci6 de violencia

masclista canvien pre i postconfinament mitjancant el test de Dickey-Fuller.
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Proposit: El Test de Dickey-Fuller Augmentat és un test que permet determinar la preséncia
d’una arrel unitaria en les series de temps i, per tant, permet detectar si hi ha o no estacionarietat
(Cuéllar, 2021).

En altres paraules, s’utilitza per a detectar estadisticament la preséncia de conducta tendencial

en les series temporals mitjancant un contrast d”hipotesis.
Considerem un procés estocastic de la forma:
Yi=¢Y—1+u,-1<¢p <1
On Y; és la serie de temps i u; €s un terme d’error de soroll blanc.
Hipotesis:

Hy: B=0 (ésequivalenta ¢ =1)
Hy: B<0 (ésequivalenta¢ < 1)

La hipotesi nul-la del test d’ADF estableix que la serie de temps té una arrel unitaria, €s a dir,

és no estacionaria. La hipotesi alternativa, d’altra banda, suggereix que la serie és estacionaria.

La idea darrere del test és avaluar si el coeficient de la variable endarrerida €s significativa-

ment diferent de zero després d’eliminar I’efecte dels termes endarrerits addicionals.

El procediment del test de ADF consisteix a estimar un model de regressio lineal en que la
variable dependent és la série temporal en qiiestid i les variables independents son la mateixa
serie retardada i els seus retards. Per estimar els coeficients de la regressid, s’utilitza un metode
de minims quadrats ordinaris, i es calcula un estadistic de prova basat en la diferéncia entre el

valor estimat del coeficient de la variable retardada i la seva desviacio estandard.

Aquest estadistic de prova es compara amb els valors critics de la distribucié de Dickey-Fuller
per decidir si es rebutja o no la hipotesi nul-la. Si I’estadistic de prova €s inferior al valor critic,

es pot rebutjar la hipotesi nul-la i concloure que la serie temporal €s estacionaria.

També podem rebutjar la hipotesi nul-la si el p-valor de la prova és inferior a algun nivell de

significacid. En aquest cas, utilitzarem un nivell del 95%.

La sintaxi utilitzada per a aquest test en el llenguatge R (‘adf.test*) (RDocumentation, nd),

utilitza els parametres ’x’, on s’indiquen les dades, 'nlag’ i ’output’, que per defecte és TRUE.

El parametre ‘nlag* es refereix al nombre de retards (lags) de les diferéncies de la serie
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temporal que s’inclouen en el model per a corregir I’autocorrelacié dels errors. L'eleccié del
nombre de retards depén de la naturalesa de les dades. Es fa is de ‘nlags=0° quan la serie és molt
simple i curta on no s’espera autocorrelacié en els errors. Mentre que s’utilitza ‘nlags>0‘ quan
és necessari incloure retards addicionals per a corregir I’autocorrelacié. Els retards addicionals

ajuden a millorar I’especificacié del model i evitar problemes d’autocorrelaci6 residual.

2.3.2 Causal Impact

Per quantificar I’'impacte del confinament per COVID-19 en el nombre de trucades al telefon
d’atencid contra la violencia masclista, també utilitzem el paquet Causallmpact a R. Desenvo-
lupat per Google, Causallmpact esta dissenyat per estimar 1’efecte causal d’una intervencié en

un context de series temporals (Brodersen et al., 2015).

El paquet construeix un model de seérie temporal estructural bayesia donat una serie de temps
de resposta i un conjunt de series temporals de control. Amb aquest model s’intenta predir el
contrafactual, o com hauria canviat la metrica de resposta després de la intervencio si no hagués

succeit. Vegeu Brodersen et al., Annals of Applied Statistics (2015) per obtenir més informacio.

Pel que fa a les hipotesis del model, suposem que existeix un conjunt de series temporals
de control que no es van veure afectades per la intervencid. Si ho fossin, podriem subestimar
o exagerar sense voler I'impacte real. Alternativament, podriem creure erroniament que es va
produir un efecte quan, de fet, no hi havia. A més, el model suposa que la relacié preestablerta

entre les covariables i les seéries temporals tractades es mantindra durant el periode posterior.

Si es compleixen les condicions esmentades anteriorment, el paquet pretén fer la infereéncia
contrafactual tan senzilla com ajustar un model de regressid, perdo molt més potent. La funcid
Causallmpact() és I’tinic punt d’entrada del paquet. La funci6 crea un model de serie temporal,
executa una inferencia posterior sobre el contrafactual i retorna un objecte Causallmpact donat

una serie de temps de resposta i un conjunt de seéries temporals de control.

La sintaxi utilitzada en el llenguatge R es troba al segiient listing:

i library(CausalImpact)
> impact <- CausalImpact(data = NULL, pre.period = NULL, post.period = NULL)

Listing 2.1: Sintaxi aplicada en R pel model Causallmpact
Els resultats es poden resumir en una taula, una descripci6 verbal o un grafic.
A la segiient figura 2.3 observem un exemple de 1’output que et retorna la funcié “plot()‘.

I plot(impact)

Listing 2.2: Sintaxi aplicada en R pel plot de la funcié Causallmpact
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Figura 2.3: Exemple de I’output del plot de la funcié Causallmpact

El "plot"té tres panells per defecte 2.3. Les dades 1 una prediccié contrafactual per al periode
posterior al tractament es mostren al primer plafé. La discrepancia entre les dades observades i
les prediccions contrafactuals es mostra al segon plafé. Aquest és I’efecte causal puntual estimat
pel model. El tercer plafé suma les contribucions puntuals del segon plafé, donant com a resultat

un grafic de I’efecte acumulat de la intervencio.

Per a obtenir un resum numeric dels resultats, s’utilitza el segiient listing:
I summary (impact)

Listing 2.3: Sintaxi aplicada en R pel summary de la funcié Causallmpact

## Posterior inference {CausalImpact}

##

## Average cumulative
## Actual 117 3511

## Prediction (s.d.) 107 (0.37) 3196 (11.03)
## 95% CI [106, 107] [3174, 3217]
##

## Absolute effect (s.d.) 11 (0.37) 316 (11.03)
## 95% CI [9.8, 11] [294.9, 337]
##

## Relative effect (s.d.) 9.9% (0.35%) 9.9% (0.35%)
## 95% CI [9.2%, 11%] [9.2%, 11%]
##

## Posterior tail-area probability p: 0.001

## Posterior prob. of a causal effect: 99.9%

##

## For more details, type: summary(impact, "report")

Figura 2.4: Exemple de I’output del summary de la funcié Causallmpact

Com observem a I’exemple de la Figura 2.4, la mitjana (al llarg del temps) durant la fase
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posterior a la intervencio es discuteix a la columna ‘Average‘. Quan es considera una variable
resposta que representa una quantitat de flux (e.g. nombre de trucades) la columna ‘Cumulative®

és util ja que agrega punts de temps individuals.

Per obtenir orientacié addicional sobre la interpretacié correcta de la taula resum ("sum-

mary"), el paquet proporciona una interpretacié verbal, que es pot imprimir mitjangant:
summary (impact, "report")

Listing 2.4: Sintaxi aplicada en R pel "report"de la funcié Causallmpact

Encara que I’opcié més simple és deixar que el paquet decideixi com construir un model de
serie temporal per a les dades disponibles, tanmateix, hi ha diverses opcions que ens permeten
tenir una mica més de control sobre aquest procés. Aquestes opcions es passen a ‘model.args®
com a elements de llista individuals. Una altra opci6, en lloc d’utilitzar el model predeterminat,
es pot utilitzar el paquet bsts per especificar el nostre propi model, proporcionant major grau
de flexibilitat. Veure la seglient font per a més informacié: An R package for causal inference

using Bayesian structural time-series models.

2.4 Prediccio de Series Temporals

Les nostres dades, tot i estar recollides i registrades diariament, hem decidit treballar-les men-
sualment. Per aquest motiu, a I’hora de fer I’analisi s’ha de tenir en compte el factor temps i,
com a conseqiiencia, s’apliquen diferents metodologies estadistiques que s’adeqiien a les series

temporals.

En aquest apartat, expliquem les diferents metodologies aplicades a la serie del nimero
mensual de trucades a la Linia d’Atencié contra la violéncia de genere, del 2013 al 2024. El
suposit d’aplicar dos models recau en la necessitat d’identificar quin d’ells s’adequa millor a les

nostres dades, per tal d’optimitzar la precisi6 i eficiencia de les prediccions.

A continuaci6 ens endinsem en els models ARIMA 1 les Xarxes Neuronals Artificials.

2.4.1 Introduccio a les Series Temporals

Abans de comengar amb I’explicacié teorica dels metodes convencionals emprats a 1’estudi, és

essencial contextualitzar les caracteristiques de les series temporals.

Definicié: Una Série Temporal és una seqiiencia de N observacions (dades) sobre una

variable ordenades cronologicament i recollides de manera equiespaiada en el temps.
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La seva expressié matematica €s:

{Xl}l=] ..... N = {Xl’X27 -",XN}

on X, és ’observacio n°¢ (1 <t < N) de la serie, N és el nombre d’observacions que té la série

sencera i ¢ ens indica el moment temporal.

Aixi, les series temporals estan constituides per diferents components, els quals faciliten la

identificacio del tractament necessari en funci6 de la seva preseéncia o abseéncia.

24.1.1 Components de les series temporals

Les components de variacié que es consideren habitualment son les segiients:

1. Component de Tendencia: Es denomina tendéncia, creixent o decreixent, a un compor-
tament o moviment durant un llarg periode de temps. La tendencia s’identifica com un

moviment suau de la serie a llarg termini.

2. Component Estacional: Registra les fluctuacions que es produeixen en periodes iguals

o inferiors a un any, repetits de forma regular als diferents anys.

3. Component ciclica: Aquest component reflecteix comportaments recurrents, amb un

periode superior a un any.

4. Component irregular: també anomenat "soroll"o component aleatoria, recull les al-
teracions de la serie que no sén regulars i son purament aleatories o irregulars. En
conseqiiencia, recull la incapacitat del model per explicar a la perfeccié el comportament

de la serie temporal.

2.4.2 Processos estocastics

Abans d’iniciar amb I’explicacié de la metodologia Box-Jenkins, €s necessari introduir els

conceptes previs que aquesta metodologia té en compte.

Principalment, per poder aplicar I’enfocament de Box-Jenkins, les series temporals s’han de

processar com a processos estocastics, €s a dir, s’han de satisfer una serie de propietats.

Definicié: Un procés estocastic €s un conjunt de variables aleatories, ordenades cronologi-

cament i que, en general, s’identifiquen amb el temps.

Definicié: Donat un conjunt d’observacions (X;1, ..., X;2), un procés és estacionari si la seva

distribuci6é conjunta €s la mateixa al llarg del procés:
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F(thw-,xtz)('xtl’ ""xl‘z) = F(le+hv~~-,X12+h)(xfl+h’ ""xf2+h) Vt’ h

Concretament, en sentit debil, un procés estocastic és estacionari si les seves propietats
estadistiques no canvien amb el temps, és a dir, no depenen de I’origen de la serie. Es caracteritza

per una mitjana, una variancia i una covariancia constants en el temps.

Aixi, si la série temporal estudiada compleix les propietats anteriors, sera necessari, només,
que segueixi una distribucié normal. En aquest sentit, al ser el procés estacionari, podrem

aplicar la metodologia Box-Jenkins.

2.4.2.1 Propietats processos estacionaris

Introduim les propietats i caracteristiques que presenten els processos estacionaris, necessaris

per a identificar i validar els models.

Primerament, definim la funcié d’autocovariancia pels processos estocastics:

y(h) = Cov(Xs, Xran) = E (X — ) (Xpwn — 1)
I té les segiients propietats:
¢« y(0)=0?>0
* y(k) =y(=k) Vk

* vl <v(0)

D’altra banda, la funcié d’autocorrelacio simple (FAS), o en angles Auto-correlation Func-
tion (ACF) es defineix com:

E((X; =) (Xpen — ) y(h)

h) = p(X;, Xi4n) = =
P =t " \/E(Xt—#)2E(Xt+h—#)2 7(0)

Que presenta les segiients propietats:

* p(0) =1
* p(k) = p(=k) ¥k

* lp(k)] < 1Vk

Per comprovar que una serie és estacionaria, hem d’estudiar el Correlogram (grafic de ’ACF

p(k) en funci6 del retard k) i observar que I’ACF decaigui rapidament cap al 0.
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Després, cal estudiar la funcié d’autocorrelacié parcial (FAP), o en angles Partial Auto-

Correlation Function (PACF), necessaria per a definir la resta de parametres del model SARIMA.

COIT(XH_h, Xt | Xt+/’l—17 L} Xl+1)

En darrer lloc, definim el terme de soroll blanc, necessari per facilitar la lectura dels proxims

apartats:

* Soroll blanc: cas particular del processos estacionaris, on les variables sén incorre-
lacionades p(h) = 0, V h distribuides al llarg del temps, amb la mitjana centrada en

Z€10.

2.4.3 Metodologia Box-Jenkins

Una vegada hem explicat la terminologia necessaria, introduim la metodologia Box-Jenkins.

Box Jenkins és un enfocament sistematic per identificar, estimari verificar models ARM A(p, q),
ARIMA(p,d,q) o SARIMA(p,d, q)(P, D, Q), per a series temporals. Se segueix un procés
iteratiu fins a trobar el model optim (mirar Brockwell and Davis (2002)). Es segueix I’estructura

de I’esquema de la Figura 2.5.

Stage 1
Identification

A

Stage 2
Estimation

No

Stage 3
Diagnostic checking

Forecasting

Figura 2.5: Esquema de la metodologia Box-Jenkins

2.4.3.1 Identificacio

Primer, analitzem la serie temporal per identificar si €s estacionaria o no, de manera que
s’avalua una variancia constant i una mitjana centrada en zero. Si la variancia no és constant,
transformarem la seérie amb logaritme, mentre que si la mitjana no esta centrada en zero,

aplicarem tantes diferenciacions regulars com calguin, per a aconseguir aquesta estacionarietat.
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D’altra banda, observarem si la serie presenta patrons estacionals per a que es pugui recollir
al model. En cas que s’observi estacionalitat, caldra 1’aplicacié d’una diferenciacio estacional a

la série.

Una vegada aplicades aquestes transformacions, avaluem la funcié d’autocorrelacié (ACF)
1 autocorrelaci6 parcial (PACF). En aquest sentit, si la funcié decau rapida cap a 0, es verifica

que estem davant d’una serie temporal estacionaria.

Al tenir preparada la serie, procedim a identificar un model SARIMA (Seasonal Autorre-

gresive Integrated Moving Average). La seva expressio general és:

¢p(B)®,(B*)(1 - B)*(1 - B)’X, = 6,(B)®g(B*)Z,

On Z; ~ WN, que indica que es distribueix com un soroll blanc.

Als models SARIMA, la primera part segueix una estructura ARIMA(p,d,q) 1 ens indica
la part regular del model. La segona part, segueix un ARIMA(P,D,Q) i fa referéncia a la part

estacional.

D’una banda, el parametre d defineix ’ordre de diferenciacions regulars, mentre que el
parametre D ens indica I'ordre de diferenciacions estacionals. D’altra banda, els parametres p
i q defineixen I’ordre d’autoregressié o mitjana mobil regular, obtinguts observant els primers
retards (lags) significatius de I’ACF 1 el PACF. Quant als parametres P i Q, que es refereixen a
la part estacional, s’obtenen identificant els retards multiples a s (el parametre que representa

I’estacionalitat).

2.4.3.2 Estimacio

Una vegada hem identificat el model i els seus parametres, estimem els seus coeficients a partir

de metodes no lineals per trobar la funcié de maxima versemblanca (Gardner et al., 1980).

A partir de I’estimacio, es verifica si aquests coeficients son significatius, de manera que es
pugui simplificar el model final. Aixi, un coeficient es considera significatiu si el seu estadistic

(T-Ratio) és major a 2 en valor absolut.

En cas que s’hagi plantejat més d’un model, triarem el model Optim mitjangant el criteri de
I’AIC (Criteri d’Informacié d’Akaike).
AIC = =2logL(¢,0,02|X) +2p

On L(¢, 0, 0%|X) és la funcié de maxima versemblanca i p és el nombre de parametres. Es

tria el model que presenta un menor AIC.
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2.4.3.3 Validacio

A la tercera etapa, ja simplificat el possible model, analitzem els seus residus per verificar
que siguin soroll blanc: independents, seguint una distribucié normal amb mitjana i variancia

constant.

Aquesta validacid la farem tant visualment mitjancant grafics, com a partir de tests estadistics.
De manera que si els residus compleixen aquesta serie de propietats, acceptarem el model com
adequat i I'utilitzarem per a la previsié. Si els residus, en canvi, no sén validats, repetirem les

etapes anteriors fins a trobar el model optim.

2.4.3.4 Model adequat i prediccio

Ala quarta i ultima etapa, farem les prediccions necessaries amb el model que s’acaba de validar.
Es calculen diferents metriques d’error per a avaluar el rendiment d’aquestes prediccions (vegeu
2.5).

2.4.4 Xarxes Neuronals Artificials (ANN)

Les Xarxes Neuronals Artificials, (ANN) per les seves sigles en angles, son un tipus sofisticat
d’algorismes d’aprenentatge automatic inspirats en les xarxes neuronals biologiques del cervell
huma. Sén molt eficacos per modelar relacions complexes i no lineals, el que les fa adequades
per a tasques com la previsié de series temporals on els metodes tradicionals, com ARIMA,

poden ser inadequats a causa dels canvis en I’estructura de dades i el gradient.

Una xarxa neuronal es pot pensar com una xarxa de "neurones"organitzades en tres capes
connectades per enllacos. Els predictors (o entrades) formen la capa inferior i les previsions
(o sortides) formen la capa superior. També pot haver-hi capes intermedies que continguin
"neurones amagades". Aquesta capa oculta, permet la relacid no lineal entre les entrades 1 les

sortides, permetent al model més graus de llibertat (Salguero, 2021).

La relacio entre la sortida (y,) i les entrades (y;—1,...,yi—p) t€ la seglient representacio

matematica:

q p
yz=Wo+ZWj'g Wo,j+ZWi,j'yz—i T &
j-1 i-1

on, w;; (i=0, 1, 2, ..., p, j=1,2, ..., @) 1w;(j=0, 1, 2, ..., g) s6n parametres del model que es
denominen pesos de connexid; p és el nombre de nodes d’entrada; i ¢ és el nombre de nodes
ocults. A la Figura 2.6 observem I’estructura d’una xarxa neuronal amb els seus parametres.
Si només s’utilitzen les entrades i les sortides d’una xarxa neuronal, la funcié del model és
equivalent a una regressié lineal. Per aix0, una xarxa neuronal necessitara funcions d’activacid

no lineals i unitats o capes ocultes per diferenciar-se.
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Figura 2.6: Estructura d’una xarxa neuronal

Ara, a la Figura 2.7, il-lustrem una xarxa neuronal petita, que posseeix una capa oculta i
en ella neurones ocultes, que permetran distribuir els pesos dels parametres a la vegada que

s’utilitzen funcions d’activacio no lineals.

Input Hidden Output
layer layer layer
Input #1
Input #2
- Output
Input #3
Input #4

Figura 2.7: Exemple d’una xarxa neuronal amb quatre entrades i una capa oculta amb tres
neurones ocultes.

A les xarxes neuronals, els nodes de cada capa estan connectats amb altres nodes o fins i
tot amb ells mateixos (cada connexi6 és diferent a més perque també tenen un pes associat),
depenent de I’arquitectura i la interconnexio de totes les neurones d’una xarxa, poden classificar-
se en diferents categories: Xarxes Neuronals Feed-Forward, Xarxes Neuronals Convolucionals
(CNN) 1 Xarxes Neuronals Recurrents (RNN).

En termes de series temporals, les caracteristiques d’entrada solen consistir en observacions
anteriors de la serie, mentre que la capa de sortida emet el valor previst per al segiient pas
de temps. La capa oculta treballa igual, cada neurona d’una capa oculta calcula una suma

ponderada de les seves entrades, afegeix un terme de biaix i aplica una funcié d’activacié per
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introduir la no-linealitat.

Entre els avantatges de les xarxes neuronals per a la previsi6 de series temporals, trobem:
segueixen un modelatge no lineal, €s a dir, poden capturar relacions no lineals complexes a les
dades; tenen flexibilitat, 1 pero aix0 poden gestionar una varietat de caracteristiques d’entrada
i no estan limitats pels suposits dels models estadistics tradicionals; a més, les ANN es poden

escalar per adaptar-se a grans conjunts de dades i arquitectures complexes.

A continuacié descrivim el procés d’implementacié que s’ha utilitzat a partir del paquet

‘neuralnet‘ a R.

2.4.4.1 Implementacié de xarxes neuronals artificials a R: paquet NeuralNet

El paquet ‘neuralnet® a R esta dissenyat per crear i entrenar xarxes neuronals de feed-forward.
En una xarxa neuronal de feed-forward, la informacio es mou en una direccid: des dels nodes
d’entrada, a través dels nodes ocults (si n’hi ha) i finalment als nodes de sortida. No hi ha cicles

ni bucles a la xarxa.

La funci6 neuralnet a R presenta els segiients parametres: "formula"és la formula que ha
d’aprendre la xarxa neuronal, a "data", s’especifiquen les dades que contenen les variables
especificades a la formula, "hidden"és un vector d’enters que especifica el nombre de neurones
ocultes (vertexs) a cada capa, "rep"és el nombre de repeticions per a I’entrenament de la xarxa
neural 1 "threshold"és un valor numeric que especifica el llindar per als derivats parcials de la

funcié d’error com a criteri de parada (Coneo, 2019).

La funcié d’activacié que es troba definida dins de la funcié ‘neuralnet’ és la sigmoide, o

funcid logistica, que es defineix matematicament com:

No obstant perd, abans d’ajustar el model ANN, les dades de la serie temporal s’han de

preprocessar per estructurar-les adequadament a la xarxa neuronal.

1. Normalitzacio de les dades:

Les dades s’escalen a un interval de [0, 1] per garantir que totes les caracteristiques
d’entrada contribueixen per igual al model. Aix0 s’aconsegueix calculant els valors

minim (mi) i maxim (ma) de la serie temporal i aplicant una transformacio.

Aquest pas de normalitzacié ajuda a accelerar el procés de formacié i a millorar la

convergencia del model.
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2. Variables retardades:

Per capturar dependencies temporals, es creen funcions retardades de la serie temporal.
Aqui, el nombre d’observacions retardades s’estableix pel parametre m. Per a cada pas de

temps, les m observacions anteriors s’inclouen com a caracteristiques d’entrada.

Finalment, la seérie temporal intersecada amb els retards, es converteix en una base de
dades.

Després, les dades es divideixen en conjunts d’entrenament (train) i proves (test) per avaluar
el rendiment del model. Normalment, els punts de dades més recents es reserven per fer proves

per avaluar el rendiment del model amb dades no vistes.

Posteriorment, es construeix una férmula per definir la relacié entre la variable resposta
(valors futurs de la serie temporal) i les variables explicatives (caracteristiques retardades).
Aixi, conseqiientment, s’utilitza la funcié ‘neuralnet’ per entrenar la xarxa neuronal amb les

dades d’entrenament.

Finalment, utilitzem la xarxa neuronal entrenada per a fer prediccions tant sobre els conjunts
de dades d’entrenament com de proves. Es tornen a transformar les prediccions a 1’escala

original utilitzant la inversa de la transformacid de normalitzacio.

L’avaluaci6 del rendiment del model es fa mitjancant diferents metriques d’error, les quals

es veuran a la segiient seccio.

2.5 Metriques d’error

Una vegada hem explicat les metodologies aplicades per modelitzar la série temporal del nimero
de trucades a linia d’atencié a la Violencia de Genere, es decideix quin metode s’ajusta millor
segons diferents metriques d’error o rendiment.

Es fonamental obtenir precisié a les dades d’entrenament, perd també és crucial que els
resultats siguin fiables i aproximats per a dades desconegudes. Aix0 és important perque els
algoritmes no poden ser 100% eficients amb aquestes dades, ja que podrien estar esbiaixats i

presentar un sobre ajustament.

Tenint en compte que y; es refereix a les observacions i y; a les prediccions:

* L’error quadratic mitja (RMSE): aquest indicar mostra la diferéncia dels valors pronos-
ticats pel model i els valors reals registrats, és a dir, s’ocupa de les desviacions del valor
real. Es pot interpretar com una mesura de la capacitat de prediccié del model. Encara
que és una mesura imperfecta per a I’avaluacié, €s molt comu, essent una molt bona opcié

quan s’entrena una xarxa neuronal profunda.
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RMSE = —§ F—$;)2
S Jniﬂ(y 9i)

Mitjana de I’error absolut (MAE): aquesta mesura ens ajuda a identificar la magnitud
de la diferéncia entre la predicci6 i el valor real, i es calcula com la mitjana de la suma
dels valors absoluts de les diferéncies entre les prediccions i els valors reals. En altres
termes, calcula la mitjana absoluta dels errors en les prediccions, sense considerar el seu

signe.

1 < A
MAE = ZZ')’I")’:"
P

Mitjana de I’error absolut en percentatge (MAPE): és una metrica que mesura el valor
promig de I’error en percentatge. A l’expressar-se en percentatge, €s independent de

I’escala i facil d’interpretar.
1 & v — 9
MAPE = = 12 =21 100
=

L’error quadratic mig percentual (RMSPE): Aquesta mesura té les mateixes carac-
teristiques que I’RMSE perd expressada com a valor percentual, cosa que simplifica la

interpretaci6 dels resultats.

1< yi— 9
RMSPE = —Z(u)2~1oo
=

Mitjana de I’error absolut normalitzat (nMAE): amb aquest indicador es poden com-

parar dades amb diferents escales segons el MAE.

MAE _ Ly lyi =9l
y %Z:‘;]'yi'

L’error quadratic mig percentual normalitzat (nRMSE): amb aquest indicador es

nMAE =

poden comparar dades amb diferents escales segons el RMSE.

RMSE \/(% by = 3il)?

nRMSE = —
¥y 2 i il

Aixi, per a poder determinar quin model ofereix les prediccions més precises, compararem

les metriques de regressid i seleccionarem el model que produeixi els resultats més baixos per

a la metrica estudiada.
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Capitol 3

Resultats

En aquest capitol ens centrarem tnicament en els resultats obtinguts per 1’estudi realitzat,
la finalitat del qual és donar resposta als objectius plantejats. L’analisi segiient ha estat fet

mitjancant les bases de dades mencionades al capitol 2.

3.1 Validacio externa del model de subnotificacio

L’objectiu principal d’aquest primer apartat de resultats, és comprovar sil’estimacio de 1’evolucid
que produeix el model de subnotificacié €s similar a I’evolucié del nimero de trucades a la linia
d’atencié contra la Violencia Masclista. La premissa subjacent és que aquest servei proporciona

una quantificacié més acurada del fenomen que no pas els registres policials o clinics.

L analisi abasta el perfode de 2013 a 2022, al context especific de 1I’Area Metropolitana
Nord de Barcelona, permetent avaluar la precisi6 i I’eficacia del model extern, aixi com el seu
potencial per capturar aquests casos no registrats que viuen sota 1’iceberg"de la Violéncia de

Génere.

Abans de comengar a analitzar la mera validacié grafica del model a partir de la comparaci6

de les dues bases de dades, presentarem les dades individualment.

3.1.1 Evolucio mensual del nombre de trucades a la Linia d’Atencio contra

la Violencia Masclista

El grafic segiient 3.1 presenta 1’evolucié mensual del nombre de trucades a la linia d’atencid
contra la violencia de genere a I’Area Metropolitana Nord de Barcelona, des del 2013 fins a
I’any 2024.

Observem com entre I’any 2013 i el 2020, el nombre de trucades mensuals va fluctuar entre

150 i 300. Durant aquest periode, s’observa la presencia d’alguns pics ocasionals, perd en
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Figura 3.1: Niimero de Trucades per mes a I’ Area Metropolitana Nord de Barcelona

general la tendencia d’aquest periode és forca constant. D’altra banda, és notable que al 2016 1

al 2017 es van registrar diversos pics significatius, superant les 300 trucades en alguns mesos.

A T’inici del 2020, coincidint amb el comencament de la pandémia de la COVID-19 i els
confinaments, és notable un augment significatiu al nimero de trucades. Aixi, el grafic mostra
un pic notablement alt al nimero de trucades durant el primer trimestre de 2020, assolint el seu
maxim al mes d’abril. Aquest pic coincideix amb els primers mesos de confinament estricte
a Espanya. Després del pic inicial, el nimero de trucades comenga a disminuir, encara que
segueix essent més alt que als anys anteriors a la pandémia. Finalment, a partir del 2022 intuim

una gran disminucié en el nimero de trucades, que continua fins al 2024.

A la taula segiient, Taula 3.1, observem un resum de les seves descriptives més destacables.
El niimero minim de trucades mensuals va ser de 14, mentre que el maxim va ser de 385, que
coincideix amb els mesos de confinament estricte a Espanya. La mediana i la mitjana, ambdues
al voltant de 200 trucades, mostren que la distribuci6 esta centrada en aquest valor. La desviacio

estandard de 67,621 reflecteix una variabilitat considerable al nimero de trucades mensuals.

Minim Mediana Mitjana Maxim Desviacié
14 204 201.05 385 67.62

Taula 3.1: Descriptives del Numero de Trucades
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Casos Estimats i Registrats per Mes a I'Area Metropolitana Nord de Barcelona
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Figura 3.2: Casos Estimats i Registrats per mes a I’ Area Metropolitana Nord de Barcelona

3.1.2 Analisi del Model Extern de Subnotificacio

Aixi mateix, a continuacid analitzem el model que es pretén validar, on s’observen tant els casos
reals "registrats"de VG, com els casos estimats pel model.

En aquest cas, a la Figura 3.2, veiem com la franja temporal d’aquest model s’estén des del
gener de 2010 fins al desembre de 2021.

Els casos registrats, representats en blau, mostren una tendencia bastant estable, des del 2010
fins a aproximadament el 2019, on el nimero de casos es manté baix, amb menys de 50 casos
mensuals en promig. A partir de 2018, veiem un augment significatiu en el nimero de casos

registrats, que continua incrementant-se fins a finals de 2021.

D’altra banda, els casos estimats pel model de subnotificacid, representats en vermell, mos-
tren una tendencia diferent. Veiem com la tendencia €s estable al llarg del temps. Contrariament
als 50 casos mensuals dels casos registrats, als casos estimats s’observa com el nimero de casos
fluctua al voltant d’un promig de 200 casos mensuals, a tota la llargada de la serie histOrica.
A més, observem una petita variaci6 estacional, amb pics 1 valls que es repeteixen de manera

consistent cada any.

Amb tot, aquesta diferéncia entre casos reals i estimats es redueix al final del periode analitzat,

de manera que hi ha una convergeéncia entre series.

A continuacid, a la Taula 3.2, podem veure aquesta diferéncia numericament. Els casos

registrats presenten valors més petits i menys variables en comparacié amb les estimacions.
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Minim Mediana Mitjana Maxim Desviacio
Casos registrats 1 6 2149 151 34.64
Casos estimats 121 179 192.5 244 22.6

Taula 3.2: Descriptives dels Casos Registrats i Estimats

3.1.3 Comparacio i validaciéo del model

Finalment, per tal de validar el model, a continuacid, comparem el model de subnotificacié amb

el nimero de trucades a la linia d’atenci6 contra la violencia masclista a un mateix grafic.

Validacié Externa del Model
400

[ 5]
=
=

Series
Estimated
Registered

Trucades
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S
[s=]

—
[=}
=

Figura 3.3: Validaci6 del model amb el nimero de trucades

Tal com s’observa a la Figura 3.3, hem ajustat una finestra temporal on coincideixen les
dades de les dues fonts. Aixi, el periode d’estudi compren des de gener de 2013 fins a gener de
2022, on trobem: casos estimats del model de subnotificacié (linia verd), casos detectats (linia

blava) i nimero de trucades a la linia d’atencié a les victimes (linia vermella).

Principalment, a partir del grafic, veiem com durant tot el periode els casos estimats coin-
cideixen en promig amb el nimero de trucades, essent 192.4 i 219 el nimero mitja de casos
estimats i el nimero mitja de trucades, respectivament. Aix{ i tot, hi ha una gran diferéncia amb

el nombre de casos registrats, que no superen els 21 casos de mitjana.

D’altra banda, als inicis del 2020, on s’observa el pic de 385 trucades a causa del confinament,
veiem com el model no és capag de registrar aquest augment, en comparacié amb el nombre de
trucades. Després, des de mitjans del 2020 fins a finals del 2021, tant les trucades com els casos
estimats mostren una tendencia descendent. No obstant aix0, els casos estimats presenten una

major estabilitat i una reduccié més moderada en comparacié amb les trucades. Aixi mateix,
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contrariament a la tendéncia descendent, els casos registrats des de finals del 2019 mostren una

tendencia alcista.

Finalment, respecte a la variabilitat associada, observem que tant els casos estimats com el
numero de trucades mostren pics i valls; no obstant pero, els casos estimats es mantenen bastant

estables, a diferéncia de la variabilitat que s’observa a les trucades, que és bastant major.

A la Taula 3.3, presentem aquesta comparacié amb més detall, on es mostra un resum de les

descriptives de les tres series analitzades, concretament dins la finestra temporal ajustada.

Minim Mediana Mitjana Maxim Desviacié
Niimero de trucades 143 207.5 219 385 42.44
Casos estimats 121 181 192.4 244 22.99
Casos registrats 2 7 26.84 151 34.64

Taula 3.3: Resum Descriptives

3.2 Quantificaci6 de I’'impacte de la COVID-19

L’objectiu principal d’aquest segiient apartat €s analitzar i quantificar I’impacte de la COVID-19
al registre del numero de trucades a la Linia d’Atenci6 contra la violencia de génere. L’ analisi
abasta el nimero mensual de trucades, a la linia d’atenci6 contra la Violéncia Masclista, a tota

Catalunya.
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Figura 3.4: Nimero de trucades mensuals a la Linia d’Atenci6 contra la Violeéncia Masclista

La Figura 3.4, mostra I’evolucié del nimero mensual d’aquestes trucades al llarg del temps,

des del gener del 2013 fins al desembre del 2023. Les linies vermelles representen la franja
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temporal del periode en que es va declarar, a Espanya, I’estat d’alarma per la COVID-19: del
14 de marg fins al 21 de juny del 2020.

En aquesta grafica, podem observar que abans de I’impacte de la pandémia, el nombre de
trucades es mantenia dins d’un rang relativament estable, amb oscil-lacions tipiques al llarg dels
mesos. Tanmateix, a partir del comengament de les restriccions per la pandémia, representat per
la primera linia vermella, detectem un increment significatiu en el nombre de trucades, arribant

a un pic maxim de 1506 trucades al mes de maig.

Després d’aquest pic, intuim una petita disminucié gradual en el nombre de trucades, seguit

d’un gran augment mantingut fins al final de la serie.

A la Taula 3.4 comparem estadistics per als diferents periodes. S’observa una gran diferencia

en valors de mitjana i desviacio tipus, abans i després del confinament.

Mediana Mitjana Desviaci6
Periode sencer 811 847.8 153.61
Periode pre-confinament 771 788.6 84.75
Periode post-confinament 940 937.8 154.52

Taula 3.4: Resum Descriptives de diferents franges temporals

3.2.1 Test de Dickey-Fuller

Per tal d’analitzar si les propietats d’estacionarietat de la serie canvien pre i post-confinament,

duem a terme el test de Dickey-Fuller augmentat (ADF) en dos segments diferents de les dades:

1. Des de gener de 2013 fins a febrer del 2020 (abans de I’estat d’alarma)

2. Des de juliol del 2020 fins al desembre de 2023 (després de 1’estat d’alarma)

Com hem vist visualment, abans de la pandémia, es pot observar que el nimero de trucades no
presentava una tendeéncia clara, mantenint-se relativament estable amb fluctuacions moderades.
Aquesta observacio es corrobora amb el test de Dickey-Fuller augmentat (ADF), que indica que

la série era estacionaria:

Augmented Dickey-Fuller Test
data: dadesMens$Trucades[0:87]

Dickey-Fuller = -7.0288, Lag order = 0, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.5: Test de Dickey-Fuller per al periode pre estat d’alarma
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L’estadistic de prova 3.5 és -7.0288, amb un p-valor menor a 0.01, el que suggereix que hi
ha suficient evideéncia per rebutjar la hipotesi nul-la de la preseéncia d’una arrel unitaria. Aix0
suggereix que la serie és estacionaria, 1 que les seves propietats estadistiques (com la mitjana i

la variancia) s6n constants en aquest periode de temps.

Donats aquest resultat, confirmem que el nimero de trucades es manté en un rang relativa-

ment estable amb oscil-lacions tipiques al llarg dels mesos abans de I’impacte de la pandémia.

D’altra banda, després de I’'impacte de I’estat d’alarma, a partir del punt de ruptura situat des
del mar¢ de 2020 fins al juny (la linia vermella), es nota un augment significatiu en el niimero de
trucades. Aquest increment €s avaluat de nou amb el test de Dickey-Fuller per a la segona part
de la serie temporal (sense tenir en compte els mesos de confinament), la qual cosa suggereix

una tendéncia creixent:

Augmented Dickey-Fuller Test
data: dadesMens$Trucades[95:132]

Dickey-Fuller = -2.6885, Lag order = 0, p-value = 0.3043
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.6: Test de Dickey-Fuller per al periode post estat d’alarma

L’estadistic de Dickey-Fuller 3.6 és -2.6885 amb un p-valor de 0.3043. Aquest p-valor és
major al nivell de significanca de 0.05, el que ens indica que no tenim suficient evidéncia com
a rebutjar la hipotesi nul-la d’una arrel unitaria. Aix0 suggereix que la serie no és estacionaria
en aquest periode de temps, €s a dir, les seves propietats estadistiques de la serie canvien amb el

temps.

El resultat és coherent amb 1’observaci6 visual, on després del confinament, la série mostra
un comportament més variable amb tendéncia a I’al¢a i fluctuacions significatives, reflectint un

canvi al patré de les trucades.

3.2.2 Model Causal Impact

Finalment, per quantificar de manera més precisa I'impacte de la COVID-19 al niimero de
trucades, utilitzem 1’analisi de "Casual Impact", que permet identificar 1 quantificar canvis en
una serie temporal atribuibles a un esdeveniment especific (veure Capitol 3 per a més informacio).
En aquest cas, ’esdeveniment en concret €s 1’estat d’alarma per la COVID-19. Els resultats

d’aquesta analisi els presentem a la Figura 3.7 segiient:

L’analisi d’impacte causal revela que la pandémia de la COVID-19 va tenir un efecte sig-

nificatiu en el nombre de registres a la linia d’atenci6 contra la violencia masclista. En termes
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Resultats

Posterior inference {CausalImpact}

Average Cumulative
Actual 938 40324
Prediction (s.d.) 786 (17) 33785 (711)
95% CI [753, 8171 [32369, 35150]
Absolute effect (s.d.) 152 (17) 6539 (711)
95% CI [120, 185] [5174, 7955]
Relative effect (s.d.) 19% (2.5%) 19% (2.5%)
95% CI [15%, 25%] [15%, 25%]
Posterior tail-area probability p: 0.00102
Posterior prob. of a causal effect: 99.89806%

Figura 3.7: Resultats Summary Analisi Casual Impact

absoluts, es van observar 6.539 trucades addicionals durant el periode analitzat, cosa que re-

presenta un augment mitja del 19% en comparacié amb les prediccions basades en la tendencia

historica prévia a la pandémia. L’interval posterior del 95% de I’efecte mitja és [120, 185].

Com que aix0 n’exclou 0, concloem (correctament) que la intervencié va tenir un efecte causal

en la variable resposta. Finalment, 1’alta provabilitat posterior d’un efecte causal (99.898%) i el

baix p-valor (0.00102) subratllen la robustesa d’aquestes troballes.

Per complementar els resultats numerics de I’analisi d’impacte causal, presentem a continu-

acio el grafic que il-lustra els canvis en el nombre de crides a la linia d’atenci6 contra la violeéncia

masclista abans i1 després de I’inici del confinament causat per la pandemia de la COVID-19.

trucades a la linia d’atencid contra la violéncia masclista:
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Figura 3.8: Resultats Plot Analisi Casual Impact

Al grafic de la Figura 3.8 es visualitza clarament I’impacte de la COVID-19 al nombre de

* Abans de ’estat d’alarma: La serie temporal original es manté dins dels limits de
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prediccid.

* Després de ’estat d’alarma: S’observa un augment pronunciat al nombre de trucades,
que excedeix significativament els intervals de confianga predits, corroborant 1’ existéncia

d’un efecte causal de la pandémia.

* Increment Puntual i Acumulat: Tant les diferéncies puntuals com les acumulades
destaquen I’augment en la demanda de serveis d’atencid, amb increments sostinguts i

acumulats en el temps.

En resum, el grafic complementa els resultats numerics de ’analisi d’impacte causal 1
proporciona una visualitzaci6 clara i contundent de I’increment en el nombre de trucades a la

linia d’atenci6 contra la violeéncia masclista a causa del confinament per la COVID-19.

3.3 Prediccio del nimero mensual esperat de trucades a la

Linia d’Atencio Contra la Violencia Masclista

Aquest darrer apartat pretén donar resposta al tercer objectiu d’aquest estudi: fer prediccions
precises sobre I’evolucié futura del nombre mensual de trucades a la linia d’atenci6 contra la

violencia masclista, mitjancant I’ds de models de series temporals.

Per dur a terme aquesta analisi, hem fet servir dos enfocaments principals: models de series
temporals 1 xarxes neuronals. Ambdds resultats, es compararan per avaluar-ne la precisi6 i

fiabilitat en la predicci6 del nombre futur de trucades.

3.3.1 Modelitzaci6 de Series Temporals

Utilitzem el model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 1 la seva variant esta-

cional, SARIMA (Seasonal ARIMA), per capturar I’estructura temporal de la serie de trucades.

3.3.1.1 Preparacio6 previa al model

Per comencar amb la metodologia Box-Jenkins, és a dir, proposar un model estocastic capac
d’explicacid i prediccid, les series temporals utilitzades han de complir uns requisits (explicats

a la Metodologia 2 per a més detalls).

En primer lloc, determinem si la variancia de la serie és constant a partir d’un grafic de
caixes (boxplot) per a cada any i un grafic de mitjana-variancia.
Observant les Figures 3.9, es veu clarament com la variancia no es mostra constant. Amb

els rangs interquartilics del boxplot 3.9(a), es pot veure com la variancia abans del periode del
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Boxplots Grafic Mitjana-Variancia
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Figura 3.9: Grafics per analitzar la variancia de la serie

confinament es mantenia constant, mentre que posteriorment s’observa aquesta no constancia.
Aix0 es contrasta amb el grafic de mitjana-variancia 3.9(b), on es veu que a major nivell de la

seérie, major variancia.

Al no presentar-se una variancia constant al llarg del temps, apliquem una transformacio

logaritmica a la nostra serie temporal.

Una vegada aplicada la transformacio i, per tant, acabat I’estudi de la variancia, analitzem

I’estacionalitat de la serie temporal.

7.0
\

Seérie

Figura 3.10: Monthplot de la série de trucades

A partir del monthplot de la Figura 3.10, veiem que hi ha un lleuger patré estacional al
llarg dels mesos. Eliminem aquesta estacionalitat mitjangant una diferenciacio6 estacional (D=1)
d’ordre S=12.

Una vegada aplicada aquesta diferenciaci6 estacional, s’observa al grafic 3.11 com la mitjana
esta centrada al zero, concretament 0.029, pero no arriba a ser constant a tota la serie temporal.
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Figura 3.11: Grafic temporal on s’observa la mitjana abans d’aplicar la diferenciaci6 regular

Com a conseqiiencia, s’apliquen tantes diferenciacions regulars com es considerin necessaries.

Amb aquest suposit, hem decidit aplicar només una diferenciacié regular, donat que la

variancia augmentava al aplicar una diferenciacié més, com es pot observar a la darrera columna

de lataula 3.5.

Inserie d12lnsérie dld12lnsérie dldld12Inserie

0.027

0.035 0.026 0.059

Taula 3.5: Comparaci6 de la variancia de la serie al aplicar diferents diferenciacions

Finalment, s’analitza I’ACF per a determinar si la serie triada és realment estacionaria.

ACF

05 00 05 1.0

-1.0

Lag

Figura 3.12: ACF de la série

Com observem a la figura 3.12, el grafic decau relativament rapid cap a zero, el que ens

indica que la serie transformada €s, després de tot, estacionaria.
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3.3.1.2 Identificacio i estimacio del model

Una vegada hem corroborat que la serie transformada és finalment estacionaria, passem al
segiient bloc: identificar els possibles models basant-nos en I’ACF 1 el PACF, seleccionant els
components autoregressius (AR), integrats (I) i mitjana mobil (MA) que millor s’ajustin. Se
seguira el principi de parsimonia. En altres paraules, es proposara agafar un model senzill que

s’adapti a la serie temporal estudiada sense la necessitat de complicar el model amb parametres

addicionals.
Qg Q|
0 w |
o [TH o
I )
L(I_S =) I. Jﬂ ||‘I\ I’III" I'HI |||t‘||||| ||“|. - % o
< < [FIrrrreTr = ©
0 o
< <
o 2
YT T T T T T D B B B
01 2 3 456 012 3 456
Lag Lag

Figura 3.13: ACF i PACF de la serie

Amb I’ACF i1 PACF de la figura 3.13, per la part regular del model, identifiquem un AR(2) i
un MA(2), degut a que tant al PACF com a I’ACF (respectivament) es veuen dos retards regulars
fora de les bandes de confianca. En quant a la part estacional, es consideren els retards de color

vermell.

Aixi, s’ha identificat un SAR(3) i un SMA(1), amb S = 12. Les diferenciacions a aplicar
son: d=1,D=118 =12.

Amb aix0, es proposen els models segiients:
e Model 1: ARMA(2,2)SMA(1)1, per W; = In(X;)

(1-¢1B— ¢2B)W, = (1+6,B+60,B*)(1+0,B)Z,, Z, ~ N(0;52) (3.1)

« Model 2: AR(2)SAR(3)12 per W, = In(X,)

(1-¢1B— $2B*)(1 - ®B"? - B> - ©;B)W, = 7,, Z, ~N(0;02)  (3.2)
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Per a cadascun dels dos models, estimarem els seus coeficients i es tornaran a ajustar

eliminant els no significatius, seguint el principi de parsimonia.

| arl ar2 mal ma2  smal intercept
Coef | 1.4157 -0.5685 -1.6987 0.6987 -0.8998 0.0006
s.e. 0.1848 0.1236  0.2060 0.2017 0.1736  0.0003
T-ratios | 7.6628 -4.6006 -8.2454 3.4630 -5.1825 1.6342

Taula 3.6: Estimacio6 del model 1

Per al Model 1, com s’observa la taula 3.6, I’intercept no ha resultat significatiu en quant
que el seu T-Ratio, en valor absolut, és menor a 2. En conseqii¢ncia, es torna a ajustar el model

SARIMA eliminant aquest coeficient, ara fent ts de la serie no-estacionaria [nX;.

‘ arl ar2 mal ma2 smal
Coef | -0.3034 0.6960 -0.0193 -0.9764 -0.9366
S.c. 0.0729 0.0728 0.3642 0.3546 0.2166
T-ratios | -4.1602 9.5543 -0.0530 -2.7537 -4.3231

Taula 3.7: Estimacié del model 1.1

Enaquestcas, alataula3.7, es veu com la part regular MA presenta un 7-Ratio no significatiu.

Tornem a ajustar el model pero eliminant aquest parametre.

arl ar2 mal smal
Coef | 0.7294 -0.0835 -0.9782 -0.8444
S.e. 0.0946 0.0934 0.0612  0.1238
T-ratios | 7.7089 -0.8940 -15.9743 -6.8190

Taula 3.8: Estimacio del model 1.2

Al tornar a ajustar el model, ara torna a sortir un coeficient de la part regular AR no

significatiu (3.8). Es re-ajusta un cop més.

arl mal smal
Coef | 0.6811 -0.9917 -0.8531
s.e. 0.0772  0.1310 0.1288

T-ratios | 8.8200 -7.5726 -6.6248

Taula 3.9: Estimaci6 del model 1 amb parametres significatius

A partir de la taula 3.9 veiem com finalment tots els coeficients son significatius. El model
ajustat final esun ARIMA(1,1,1)(0, 1, 1)5.

De la mateixa manera que hem estimat el model 1, estimem el model 2. Es presenta el model
estimat final a la taula 3.10, reajustat mitjancant la serie /nX;, eliminant tota la part regular AR,

el SAR(3) i intercept.
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‘ sarl sar2
Coef | -0.6485 -0.3344
S.€. 0.0861 0.0867
T-ratios | -7.5327 -3.8564

Taula 3.10: Estimaci6 del model 2 amb parametres significatius

Una vegada tenim aquests dos models estimats, comparem els seus AIC i es decideix amb

quin model farem I’analisi als segiients apartats (vegeu la taula 3.11):

\ af  AIC
Model 1 | 4 -157.3550
Model 2 | 3 -133.6732

Taula 3.11: Comparaci6 dels models estimats a partir del criteri AIC

D’aquesta manera, el model que presenta un millor ajust €s el Model 1, ja que €s el que

presenta un AIC més petit. Aixi, el model que finalment es validara és el model segiient:

Model 1: ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12

(1-¢1B)(1-B)(1-B%X,=(1+6,B)(1+0,B)Z, (3.3)

3.3.1.3 Validacio del model

En aquesta seccid, validarem el model SARIMA triat, amb ’objectiu de verificar si els supOsits
subjacents del model es compleixen i si el model €s capa¢ de capturar de manera adequada

I’estructura de les dades temporals. Aixi, s’estudiaran les propietats dels termes de pertorbacio.

Primerament, s’analitza que el terme de pertorbacié del model segueixi una distribuci6

normal 1 una variancia constant.

Normal Q-Q Plot Histogram of resid

0.2

01 2 3 465

-0.2

Figura 3.14: Validaci6 de la normalitat
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Amb la figura 3.14 podem dir que el model sembla ajustar-se bé amb el "Q-Q Plot", de
manera que els residus es troben perfectament alineats a la recta diagonal. L’histograma ens
confirma que els residus s’ajusten a una distribucié Normal. No obstant aix0, visualitzem un

petit outlier, que no acaba sent preocupant.

Residuals Square Root of Absolute residuals
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Figura 3.15: Validaci6 de la variancia

Per a I’analisi de la variancia, ens fixem en els grafics de residus (3.15). En el grafic de
I’esquerra veiem que la majoria dels residus es troben dins de les bandes de confianca al 95%,
indicant que la variancia és constant al llarg del temps. D’altra banda, en el grafic de la dreta, es
corrobora aquesta conclusid, ja que la linia vermella es presenta bastant anivellada. Finalment,
comprovem a partir del contrast de Breusch-Pagan que, amb un p-valor major a 0.05, es verifica

que els residus sén homocedastics (3.16).

Homoscedasticity Test

studentized Breusch-Pagan test

data: resid(model) ~ I(obs - resid(model))
BP = 0.00847, df = 1, p-value = 0.9267

Figura 3.16: Contrast de Breusch-Pagan per validar la variancia

Seguint amb la validacié del model, analitzem que el terme de pertorbaci6 sigui independent

entre els retards. En altres paraules, que els residus no estiguin auto-correlacionats.

Observant I’ACF i el PACF del terme de pertorbacié de la figura 3.17(a), no sembla que
els retards presentin autocorrelacid, donat que presenten la mateixa distribucié que el soroll
blanc. D’altra banda, a partir del contrast Ljung-Box, a la figura 3.17(b), es veu com tots els
residus es troben per sobre del nivell de significacié de 0.05, concloent que els residus no estan

auto-correlacionats i que, per tant, sén independents entre ells.

Tant el test de Durbin-Watsén, amb un p-valor de 0.279, com els resultats numerics de
Ljung-Box, presenten p-valors majors al nivell de significanca de 0.05, verificant que els residus

so6n independents.
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Figura 3.17: Grafics per validar la independéncia dels residus

Finalment, analitzem el ACF i el PACF al quadrat per a analitzar la preséncia de volatilitat.
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Figura 3.18: Comprovaci6 de la volatilitat del model

Observant la figura 3.18, veiem que no hi ha cap retard fora de les bandes de confianga,

indicant que els grafics presenten soroll blanc i que, per tant, el model recull bé la volatilitat.
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3.3.1.4 Prediccio

Per acabar, comprovem I’estabilitat del model validat per complir amb 1’objectiu: generar

prediccions de I’evolucié de les trucades a la linia d’atenci6 contra la violencia masclista.

Ajustem el model tant per a les dades d’entrenament (tota la serie menys 1’dltim any), com

per a la serie complerta.

arl mal smal
Coef 0.6811 -0.9917 -0.8531
s.e. 0.0772 0.1310 0.1288
T-ratios 8.8200 -7.5726 -6.6248
Sigma?2 0.01235
Versemblanca 82.68
AIC -157.35

Taula 3.12: Analisi de I’estabilitat del model per a les dades d’entrenament

arl mal smal
Coef 0.6636 -1.0000 -0.8278
s.e. 0.0743  0.0484  0.1269
T-ratios 8.9315 -20.6762 -6.5252
Sigma2 0.01275
Versemblancga 72.13
AIC -136.26

Taula 3.13: Analisi de I’estabilitat del model per a la serie sencera

Comparant les taules 3.1213.13, veiem com els parametres presenten les mateixes magnituds

en quant als coeficients estimats i els signes. Aixi, concloem que els parametres compleixen les

condicions d’estabilitat indicant, per tant, que el model és estable al llarg del temps.

Ara, realitzem la prediccié Out-of-sample per observar si el model prediu correctament les

trucades registrades durant tot I’any 2023.

El grafic de la figura 3.19 deixa veure com el model sembla capturar la tendéncia general i

I’estacionalitat de les dades. Les metriques d’error pel conjunt d’entrenament s’observen a la

taula 3.14:

| RMSE

MAE nRMSE nMAE RMSPE MAPE

Conjunt d’entrenament SARIMA ‘ 178.117 156.515

0.174  0.153  0.508  0.147

Taula 3.14: Metriques d’Error per al Conjunt d’Entrenament (SARIMA).

Finalment, fem les prediccions a llarg termini tenint en compte totes les dades registrades.
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Figura 3.19: Predicci6é Out-of-Sample model SARIMA

Al grafic de la figura 3.20, observem la predicci6 de les trucades per a I’any 2024, segons el
model SARIMA estimat i validat.
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Figura 3.20: Predicci6 dels 12 meses futurs per al model SARIMA

Les metriques d’error pel conjunt de prova es troben a la taula segiient (3.15):

‘ RMSE MAE nRMSE nMAE RMSPE MAPE
Conjunt de prova SARIMA ‘ 280913 81.092  0.27 0.079  0.287 0.083

Taula 3.15: Metriques d’Error per al Conjunt de Prova (SARIMA).
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3.3.2 Modelitzacio d’una Xarxa Neuronal Artificial

Una vegada aplicada la modelitzacié d’un SARIMA convencional a la nostra serie temporal, en
aquesta secci6 desenvolupem un model de Xarxes Neuronals (ANN), aprofitant la seva capacitat

per capturar relacions no lineals i patrons complexos a les dades.

Primerament, per a I’entrenament de les dades, hem utilitzat la serie temporal sencera,
escalant les dades entre 0,9 vegades el valor minim 1 1,1 vegades el valor maxim de la serie,

utilitzant m = 5 observacions anteriors (’lags’) per a capturar les dependencies temporals.

Seguidament, s’ha dividit la série en conjunts d’entrenament i prova, amb els darrers 3 anys

de dades destinades a la seva validacio.

Després, per a I’entrenament del model, la xarxa neuronal es dissenya amb dues capes
ocultes, cadascuna amb 6 neurones, i s’entrena amb una férmula que relaciona les observacions
futures amb les passades. El llindar (‘threshold®) utilitzat com a criteri de parada ha estat de
0.00125.

La figura 3.21 mostra I’estructura de la xarxa neuronal entrenada. EI grafic il-lustra les

connexions entre les entrades, les capes ocultes i la sortida.

Error: 0.118954 Steps: 10030

Figura 3.21: Arquitectura de la xarxa neuronal utilitzada per la prediccié del nimero mensual

del nimero de trucades

Les prediccions per al conjunt d’entrenament i prova es reescalen als valors originals i es

comparen amb les dades reals.

El segiient grafic 3.22 mostra les prediccions del conjunt d’entrenament comparades amb la
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serie real. Les linies negres i vermelles representen els valors observats i predits respectivament.

NeuralNet (Train)

1200

800

2018.0 2018.5 2019.0 2019.5 2020.0 2020.5 2021.0

Time

Figura 3.22: Prediccié Out-of-Sample model ANN

Observem que el model ANN proporciona prediccions raonablement precises per a la major
part de la série temporal, de manera que capta adequadament les tendéncies generals, perd no

aconsegueix capturar del tot I’estacionalitat de les dades.
Les metriques d’error per a les prediccions en el conjunt d’entrenament les trobem a la taula

segiient 3.16:

‘RMSE MAE nRMSE nMAE RMSPE MAPE
Conjunt d’entrenament ANN ‘ 46.999 30.331 0.056 0.0364 0.060 0.038

Taula 3.16: Metriques d’Error per al Conjunt d’Entrenament (ANN).

Finalment, al grafic 3.23 es mostren les prediccions del conjunt de prova comparades amb

les dades reals.

Veiem com el model de xarxa neuronal capta adequadament les tendencies generals de la
serie temporal, exceptuant les prediccions en dades no observades, on sembla que no acaba de

seguir la tendencia creixent que es comengava a observar a partir del 2022.

D’altra banda, 1’estacionalitat és parcialment capturada pel model. Les prediccions mos-
tren patrons recurrents similars als observats a les dades historiques, encara que amb algunes

discrepancies en I’amplitud i el temps exacte dels pics i valls.
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NeuralNet (Test)

1200

800

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Time
Figura 3.23: Predicci6 dels 12 mesos futurs per al model ANN

A continuacié presentem les metriques d’error calculades per a avaluar la precisié de les

prediccions del conjunt de prova:

| RMSE  MAE nRMSE nMAE RMSPE MAPE
Conjunt de prova ANN | 113.656 95008 ~ 0.121 ~ 0.101  0.136  0.109

Taula 3.17: Metriques d’Error per al Conjunt de Prova (ANN).

3.3.3 Millor model

Després d’aplicar els diferents models per a modelar la nostra serie temporal i fer les prediccions
per a cada una d’elles, s’ha d’avaluar quin és el model optim per a fer les prediccions sobre el

namero mensual de trucades a la linia d’atencio contra la violéncia masclista.

Calculem 1 resumim les diferents metriques d’error per a determinar quin model és el més
adequat. En altres paraules, comparem aquestes metriques per a concloure quina metodologia

explica i prediu millor el nimero de trucades.

La taula segiient (3.18) resumeix aquestes metriques per als models SARIMA i ANN tant

en els conjunts de dades d’entrenament com de proves:
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RMSE MAE nRMSE nMAE RMSPE MAPE

Conjunt d’entrenament SARIMA | 178.117 156.515 0.174  0.153  0.508 0.147
Conjunt d’entrenament ANN 46.999  30.331 0.056 0.0364 0.060  0.038
Conjunt de prova SARIMA 280913  81.092 0.27 0.079  0.287  0.083
Conjunt de prova ANN 113.656 95.008  0.121  0.101  0.136  0.109

Taula 3.18: Metriques d’Error per comparar els diferents models

D’una banda, el model ANN supera significativament el model SARIMA en el conjunt
d’entrenament en totes les metriques d’error, cosa que indica un millor ajust i prediccions més

precises durant I’entrenament.

D’altra banda, al conjunt de proves, el model ANN encara mostra un RMSE, RMSPE i
nRMSE inferiors en comparacié amb el model SARIMA, la qual cosa indica una millor precisid
predictiva global. Tanmateix, el model SARIMA presenta un millor rendiment en termes de
MAE, nMAE, i MAPE.

Tenint en compte tant el rendiment del conjunt d’entrenament com de prova, el model ANN
generalment demostra una precisié predictiva superior amb valors RMSE i nRMSE més baixos
en ambdos conjunts de dades. Encara que hi ha bastant marge d’error donat que la precisid
d’aquestes metriques no és gaire satisfactoria, concloem que el model ANN és més precis per
predir el nombre de trucades mensuals a la linia d’atencid contra la violencia masclista de tota

la regi6 catalana.
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Discussio 1 Conclusions

4.1 Validacio externa del Model de subnotificacio

L’objectiu principal d’aquest primer estudi ha consistit en comprovar si I’estimacio de 1’evolucié
dels registres produit pel model extern de subnotificacié és similar a 1’evolucié del nimero
de trucades a la Linia d’Atenci6 contra la Violencia Masclista. Considerem que aquest servei
proporciona una quantificacié més acurada del fenomen, que no pas els registres clinics o
policials. Amb aixo, els resultats d’aquest estudi revelen la capacitat del model per a capturar la

incidencia real de la violéncia de genere.

A continuacio, es discutira la validacid del model i es relacionara 1’estructura canviant de
totes les dades observades amb diversos fenomens externs. Aquests fenomens proporcionen un
context per interpretar els augments i disminucions dels registres, cosa que resulta fonamental

per entendre la dinamica subjacent de la violencia de genere i el seu report al llarg del temps.

4.1.1 Evolucioé del nimero de trucades

D’una banda, els pics significatius que s’observen el 2016 i el 2017, amb més de 300 trucades
en alguns mesos, poden estar estretament relacionats amb esdeveniments particulars que van

augmentar la consciéncia publica i la disposici6 de les victimes a demanar ajut.

D’altra banda, I’increment del nimero de trucades coincidint amb I’'inici de la pandémia
de la COVID-19 i els seus confinaments el 2020, verifica les observacions de Lorente-Acosta
(2020), que assenyala que qualsevol circumstancia de confinament actua com a factor de risc.
Llavors, aquest increment €s atribuible a I’augment de I’estres i les tensions a la llar, aixi com a

la dificultat per escapar-se de situacions de violencia.

Posteriorment, el gran descens en el nombre de trucades observat a partir del 2022, podria

estar explicat tant per la relaxacié de les mesures de confinament, que podrien haver reduit les
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tensions a les llars, com per millores en la gestio i la prevenci6 de casos de violencia de genere.

Aquestes observacions principalment suggereixen que la situacié excepcional del confina-
ment va exacerbar les condicions que condueixen a la violéncia de génere, fent que més victimes
busquessin ajuda a través de les linies telefoniques de suport. Més endavant veurem com

numericament el confinament va impactar notablement en aquest fenomen.

4.1.2 Evolucio dels registres del model de subnotificacio

A partir de I’observacio dels casos registrats de violencia de génere, pensem com 1’augment sig-
nificatiu de dentincies a partir del 2019 esta estretament relacionat amb esdeveniments especifics

que van augmentar la consciencia publica 1 la disposici6 de les victimes a demanar ajuda.

Concretament, durant el 2019, es van dur a terme nombroses campanyes de sensibilitzacid
anivell estatal 1 local. ’Respeta los limites si o si’ 1 altres iniciatives de la Delegacié del Govern
contra la Violencia de Genere, que han ajudat a incrementar la visibilitat del problema de la

violéncia de genere i fomentar a més victimes a buscar ajuda.

A més, el Pacte d’Estat contra la Violencia de Genere aprovat el 2017 (Ministerio de Igualdad,
2017), que inclou diverses mesures de proteccid i suport a les victimes, també sembla que ha

contribuit a aquest augment en les dentincies.

D’altra banda, respecte als casos estimats pel model de subnotificacid, la seva tendéncia
estable al llarg del temps amb una mitjana molt major als casos registrats, ens suggereix la gran

diferéncia que hi ha entre la incidencia real de la violencia de génere amb els registres oficials.

Addicionalment, cap al final del periode analitzat, s’observa una convergencia entre les series
de casos registrats i estimats, suggerint una possible reducci6 a la bretxa de subnotificacié. No
obstant aix0, aquesta convergencia no €s completa, cosa que indica que encara hi ha una quantitat
considerable de casos que no es registren i que el model estima. Aixo0 subratlla la importancia de
seguir millorant els sistemes de registre i les politiques de suport a les victimes per reflectir amb

més precisio la magnitud del problema i garantir que totes les victimes rebin 1’ajuda necessaria.

4.1.3 Validacio

Finalment, tenim en compte que les crides a la linia d’atenci6 reflecteixen una aproximacié més
raonable al nombre real d’incidents de violeéncia de genere que no pas els registres policials.
Aixi, a partir de 1’analisi comparativa, els resultats indiquen que, de mitjana, els casos estimats
pel model coincideixen amb el nombre de trucades, suggerint que el model capta la tendéncia

general dels casos reals de violencia de génere.
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Tot i aix0, s’observen algunes limitacions. Als inicis del 2020, coincidint amb el confinament
a causa de la pandémia de COVID-19, es registra un pic en el nombre de trucades que el model
no aconsegueix captar. Aquesta incapacitat per adaptar-se a canvis bruscos a la realitat social

reflecteix una limitaci6 significativa del model.

D’altra banda, encara que el model aconsegueix captar la tendéncia general, el fet que els
casos estimats presentin una major estabilitat i una reduccié més moderada en comparacié amb
les trucades, ens suggereix que el model no reflecteix completament les fluctuacions rapides
observades a les trucades. En altres paraules, concloem que el model no captura correctament

la variabilitat dels casos reals.

Tal com s’ha comentat a la metodologia d’aquest estudi, la distribucié que s’utilitza per a
les estimacions €s la Poisson, que, encara que adequada per a certs tipus d’analisi, pot provocar
sobredispersi o variancia extra-Poisson en el context de fenomens recurrents (Navarro et al.,
2001). Aixo condueix a la subestimaci6 dels errors estandards dels coeficients, podent derivar

en la significaci6 estadistica de factors que realment no estiguin associats amb el fenomen.

L’estudi de Navarro et al. (2001), indica que per abordar aquestes limitacions, es proposa
I’Gs de la distribucié Binomial Negativa com una alternativa valida per analitzar aquest tipus
de fenomens. Aquesta distribuci6 €s capag¢ de capturar part de la variancia no identificada per
la regressié de Poisson, encara que presenta alguns inconvenients, com ara la impossibilitat de
controlar variables que fluctuen en el temps i possibles intervals de temps amb diferents nivells
de risc. Aix0 no obstant, la Binomial Negativa permet estimar, almenys en part, la variabilitat
que la Poisson no pot identificar, oferint una alternativa per capturar la variabilitat dels casos

reals de violencia de genere.

En definitiva, concloem que encara que el model reflecteix bé la tendéncia general, és incapag
d’adaptar-se a canvis bruscos i de capturar completament la variabilitat i volatilitat observades
al nombre de trucades. Com a conseqiiencia, suggerim 1’us de la Binomial Negativa per millorar

I’estimacid i adaptar-se millor a canvis bruscs.

Tot 1 aquestes limitacions, el model es considera adequat per reflectir la realitat dels casos

no registrats de violencia de genere a 1’area metropolitana nord de Barcelona.

4.2 Quantificaci6 de I’'impacte de la COVID-19

El segon objectiu al qual ens enfrontavem, era analitzar i quantificar I’impacte que va causar el

confinament de la COVID-19 al namero de trucades 1, per tant, a la violéncia de genere.

Principalment, I’analisi de I’impacte de la pandémia revela canvis significatius en la dinamica
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d’aquestes dades, aportant una comprensié més profunda de com les crisis poden afectar la

demanda de serveis de suport per a victimes de violencia de génere.

D’una banda, el test de Dickey-Fuller Augmentat confirma que la série temporal del nombre
de trucades es va tornar no estacionaria després del confinament, reflectint un canvi significatiu
en la dinamica de les trucades. Aquesta troballa suggereix que la pandémia i el confinament van
alterar I’estructura temporal de la serie i van provocar canvis en els patrons de comportament

observats a les dades.

D’altra banda, la metodologia de Causallmpact va permetre quantificar I’impacte especific de
la COVID-19 al nombre de trucades. Els resultats mostren un increment significatiu, amb 6,539
trucades addicionals durant el periode analitzat, que representen un augment mitja del 19% en
comparacié amb les prediccions basades en la tendencia historica previa a la pandémia. Aquest
increment no sols és estadisticament significatiu, sind també socialment rellevant, destacant la
creixent necessitat de suport i recursos per a les victimes de violencia masclista en situacions de

crisi.

Aquests resultats tenen una clara implicacié. Subratllen la necessitat d’enfortir els serveis
d’atencié contra la violeéncia masclista en temps de crisi i postcrisi. La COVID-19 no només
va crear un escenari critic durant el confinament, sin6 que arrel d’aquest fenomen les trucades
s’han intensificat. L’augment sostingut en el nombre de trucades durant la pandemia indica que
les crisis poden exacerbar la violéncia de genere i augmentar la demanda de suport, cosa que
corrobora les paraules de Lorente-Acosta et al. (2022). Finalment, I’augment del registre de
trucades postconfinament, ens podria estar indicant que les campanyes i les politiques aplicades

durant I’any 2019 han comencat a donar efecte, acompanyant a les dones a buscar ajuda.

En resum, la pandémia de COVID-19 va tenir un impacte profund i sostingut a la dinamica
de les crides a la linia d’atenci6é contra la violencia masclista. Aquests resultats destaquen
la importancia d’enfortir els serveis de suport en temps de crisi i d’adaptar-se als canvis a la

demanda per proporcionar el suport necessari a les victimes de violencia de genere.

4.3 Prediccio i comparacio de models predictius

Finalment, la predicci6é del nombre de crides a la linia d’atencié contra la violéncia masclista
utilitzant models de predicci6 ARIMA i ANN revela diferéncies significatives en la precisio i el

rendiment dels dos enfocaments.

Tal com hem vist a I’apartat de resultats, considerant el rendiment tant al conjunt d’entre-

nament com al de prova, el model ANN generalment demostra una precisié predictiva superior.
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Aix0 indica que el model ANN és més precis per predir el nombre de trucades mensuals a la linia
d’atenci6 contra la violéncia masclista a la regi6 catalana. La capacitat de ’ANN per controlar
no-linealitats i captar patrons complexos en les dades ho fa una eina poderosa per a la prediccié

en series temporals complexes com la que s’analitza en aquest estudi.

No obstant aix0, és important assenyalar que els models ANN tenen certes limitacions en
comparaci6 dels models ARIMA. Els procediments de Machine Learning, com ara les xarxes
neuronals, no es recolzen en un model estadistic tradicional, ja que es basen en iteracions
1 no proporcionen intervals de confianca. Aquesta manca d’intervals de confianca pot ser un
desavantatge significatiu en contextos en que €s crucial tenir una mesura de la incertesa associada

a les prediccions.

D’altra banda, un dels avantatges significatius dels models ANN és la seva capacitat per
adaptar-se millor a canvis estructurals a la serie temporal. Els models convencionals com els
SARIMA sovint tenen dificultats per capturar aquests canvis abruptes, mentre que les xarxes
neuronals poden ajustar-se més facilment a noves dinamiques a les dades. Aquesta adaptabilitat
fa que els models ANN siguin particularment ttils en situacions en que s’anticipen canvis als

patrons subjacents, com els observats durant la pandémia de COVID-19.

Els grafics de prediccié proporcionen una clara visualitzacié de la capacitat predictiva dels
dos models. El model SARIMA mostra prediccions que, encara que gaire precises, t€ problemes
a capturar les fluctuacions 1 pics observats a les dades reals. En canvi, el model ANN mostra
una capacitat superior per seguir les fluctuacions i1 capturar millor la variabilitat a les dades, com
s’observa en els periodes posteriors al confinament. No obstant aix0, ambdés models no acaben
de capturar la tendencia alcista de després del confinament per la COVID-19, especialment el
model SARIMA.

En resum, el model ANN ofereix una millor precisi6 predictiva general en comparacié del
model SARIMA, especialment en metriques clau com RMSE 1 nRMSE. Aixo suggereix que les
xarxes neuronals artificials s6n una eina més efectiva per a la prediccié del nombre de crides a la
linia d’atenci6 contra la violéncia masclista, donat el seu rendiment superior en capturar patrons
complexos i no lineals en les dades. Tot i aix0, el model SARIMA encara té merits en termes de
minimitzacid d’errors absoluts, cosa que podria ser util en contextos especifics. L'eleccid del
model pot dependre del balang entre la necessitat de precisié global i la minimitzaci6 d’errors
absoluts, pero els resultats indiquen que, en general, el model ANN és més adequat per a
aquest proposit. A més, €s crucial considerar les limitacions inherents de cada enfocament,
especialment pel que fa a la provisié d’intervals de confianca i la capacitat per manejar canvis

estructurals a la serie temporal.
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4.4 Conclusions

Finalitzant aquest extens projecte d’investigacié, podem dir que s’han complert tots els objectius
proposats a I’inici de I’estudi. D’una banda, hem validat i comprovat la bona precisi6é del
model de subnotificacid, en quant que I’evoluci6 de les seves estimacions segueixen la mateixa
tendeéncia que els registres a la Linia d’Atenci6 Contra la Violencia Masclista. D’altra banda, hem
pogut quantificar tant graficament com numericament I’impacte que ha tingut la COVID-19 en
el niumero de trucades i, per tant, quantificar el seu impacte al fenomen de la violéncia masclista.
Finalment, podem dir que hem estat capagos de contribuir en la quantificacié d’aquest fenomen,
proporcionant prediccions de les trucades a la Linia d’Atenci6 contra la Violencia Masclista a

tota la regi6 catalana.

Recordant la hipotesi formulada a I’inici del treball, que sosté que la capacitat de les trucades
per proporcionar una imatge més precisa del fenomen supera la dels registres policials o clinics,
s’ha comprovat que el model de subnotificacié validat €s efica¢ en capturar la tendéncia general
de la violencia de geénere a la Regié Sanitaria Metropolitana Nord de Barcelona. Considerem

llavors que el model reflecteix la incidéncia real amb més precisié que els registres policials.

Tot i aix0, el model presenta limitacions per adaptar-se a canvis bruscos en la realitat social
1 incapacitat en capturar la variabilitat del fenomen. Aquests resultats ens donen peu a proposar
una millora per a aquest model i proposar la implementaci6 de la distribucié Binomial Negativa
com a alternativa. Aquest canvi milloraria I’estimacié del model de subnotificacié aconseguint

una major captura de la variabilitat que la distribucié de Poisson no acaba d’identificar.

Addicionalment, 1’augment significatiu de les trucades i de les dentncies observades post-
confinament, ens han fet reflexionar sobre la importancia de les campanyes de sensibilitzaci6 i
les politiques publiques, crucials per a augmentar la consciencia i la disposici6 de les victimes

a cercar ajuda.

La pandémia, en particular, que va tenir un impacte profund i perllongat en la dinamica de
les trucades durant i postconfinament, valida la hipotesi que situacions de crisi poden exacerbar
la violencia de genere. A més, ens destaca la necessitat de reforcar els serveis de suport durant
les crisis. Es conclou que la implementacié d’aquestes iniciatives demostra la importancia de
mantenir i reforcar les mesures de sensibilitzacio i suport a les victimes per continuar avangant

en la lluita contra la violéncia de genere.

Finalment, els resultats subjacents al darrer objectiu, ens han revelat que per a generar
prediccions precises, 1’eleccié del model predictiu ha de considerar el balang entre precisié

global i minimitzacié d’errors absoluts, avaluant les limitacions inherents de cada enfocament.
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Es cert que hem observat com principalment el model ANN demostra una precisi6 predictiva
superior en comparacié amb el model SARIMA, especialment en la captura de patrons complexos
1 no lineals a les series temporals. No obstant aix0, els models ANN com que no tenen intervals
de confianca, ens impliquen una limitacié en contextos on és crucial mesurar la incertesa
associada a les prediccions. Per tant, encara que el model ANN sembli capturar millor la
variabilitat del fenomen, com cap dels dos models aconsegueixen capturar la tendencia alcista
postconfinament, suggerim la necessitat de continuar explorant i trobar la metodologia predictiva

que millor s’adapti a les nostres dades.

Encara que el model de subnotificacié i els models predictius utilitzats en aquest estudi
han mostrat ser eines ttils per comprendre 1 preveure la incidéncia de la violencia de genere,
és essencial continuar millorant aquests metodes i adaptar-se a les dinamiques canviants de la
societat. Les crisis, com la pandemia de COVID-19, ressalten la importancia de la flexibilitat
1 capacitat d’adaptacié d’aquests models per proporcionar un suport adequat i efectiu a les

victimes de violéncia de genere.

Una de les principals limitacions trobades en aquest estudi ha estat que les dades utilitzades
per a la validacié del model extern pertanyen tinicament a I’ Area Metropolitana Nord de Barce-
lona. Seria d’interes disposar de dades per a tota la regié catalana, ja que aixO permetria una
validacié més robusta, una aplicacié més amplia del model de subnotificacié i contribuiria a una

comprensié més exhaustiva del fenomen de la violencia de genere a Catalunya.

En conclusid, aquesta investigacié és un complement valuds als estudis sobre Violencia de
Genere, perque presenta diversos models per predir els casos no registrats, aixi com el model de
subnotificacid i les prediccions de les trucades a la Linia d’Atencié contra la Violeéncia Masclista
a Catalunya. Alhora, les troballes d’aquest estudi ressalten la importancia de les campanyes de
sensibilitzacid i les politiques publiques a augmentar la visibilitat i la denincia de la violéncia de
genere. Factors politics, activistes i professionals poden utilitzar aquests coneixements per unir

forces, lluitar contra la violeéncia masclista i crear una societat més segura i justa per a tothom.

Personalment, no només ha estat un procés enriquidor pel fet d’investigat sobre un dels
fenomens més invisibilitats de la nostra societat, com és la Violencia de Genere, sind que també
s’han millorat els meus coneixements en estadistica i se n’han ampliat uns de nous amb la
implementacié de les Xarxes Neuronals Artificials. Addicionalment, I’informe en qiiesti6 s’ha
redactat utilitzant el llenguatge LaTeX, fet que m’ha permes adquirir noves habilitats en 1'ds

d’eines avangades per a la presentaci6 de treballs academics.

Encara que sempre basat en la solida formaci6 teorica adquirida durant el grau d’estadistica,
la realitzacié d’aquest treball ha estat un recorregut enriquidor, d’aprenentatge continu i ple de

novetats.
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Apendix A

Codi R

# Llibreries utilitzades
library (dplyr)
library (lubridate)
library(stringr)
library(ggplot2)
library (CausalImpact)
library(tseries)
library(tidyverse)
library(neuralnet)
library (knitr)
library(kableExtra)
library (urca)

# Dades

### LINEA D’ ATENCIO CONTRA LA VIOLENCIA MASCLISTA A TOTA LA REGIO DE
CATALUNYA

dades <- read.csv("L_nia_d_atenci__contra_la_viol_ncia_masclista_

900_900_120_20240225.csv", header=TRUE, sep=",")

## Lectura de les dades
dades<-dades[dades$Sexe=="Dona",]
dades$Edat[dades$Edat=="Menors de 18 anys"]<-"Menys de 18 anys"

## Agafem casos de VGS i VGF
dades <- dades[dades$Motiu.Trucada == "Violencia masclista" |
dades$Violencia.fisica=="Si" | dades$Violencia.sexual=="Si",]

## Dades mensuals

dades$Data <- as.Date(paste®(substr(dades$Data, 1, 6), dades$Any),
format="%d/%m/%Y")

dades <- dades[order (dades$Data), ]
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dades$Month <- month(dades$Data)
3 dadesMens <- dades %>% group_by(Any, Month) %>% summarise(Trucades=n())

34 ## Serie temporal
35 dades_ts <- ts(dadesMens$Trucades, freq=12, start=c(2013, 1))
36 plot (dades_ts)

38 # 1) VALIDACIO EXTERNA DEL MODEL DE SUBNOTIFICACIO

39

40 ### Plot de trucades + casos estimats pel model
41 ## Area Metropolitana Nord de Barcelona

42

43 ## Lectura de les dades del model a validar

44 casos_estimats_model <- read.csv("CasosVG_ABS_MN.csv", sep="")

45

46 ## Lectura de les dades del numero de trucades

47 trucades_ABS_MN <- read.csv("dades_trucades_Area_Metropolitana_Nord.csv")

48

49 ## Convertir la columna ’'Data’ a format de data i agregar la columna
’Month’

50 trucades_ABS_MN$Data <- as.Date(trucades_ABS_MN$Data, format="%d/%m/%Y'")

51 trucades_ABS_MN$Month <- month(trucades_ABS_MN$Data)

53 ## Agrupar les dades per any (’Any’) i mes (’Month’) i contar el numero
de trucades

54 dadesMonth_ABS_MN <- trucades_ABS_MN %>% group_by(Any, Month) %>%
summarise (Trucades=n())

55 dadesMonth_ABS_lMN$date <- as.Date(paste®(dadesMonth_ABS_MN$Any, "-",
dadesMonth_ABS_MN$Month, "-01"))

57 ## Grafiquem el numero de trucades
58 ggplot (dadesMonth_ABS_MN, aes(x = date, y = Trucades)) +

59 geom_line() +

60 labs(title = "Numero de Trucades per Mes a 1’Area Metropolitana Nord de
Barcelona",

61 x = "Data",

62 y = "Numero de Trucades") +

63 theme_minimal () +

64 theme (plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.text.x =
element_text(angle = 60, hjust = 1))

65

66 ##Estadistics basics

67 summary (dadesMonth_ABS_MN$Trucades)

68 sd(dadesMonth_ABS_MN$Trucades)

69

70 ### Monthly aggregation estimated cases

71 reg <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$Series=="Registered", ]
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7 est <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$Series=="Estimated", ]

73 reg$date <- as.Date(paste(reg$Year, regf$Week, 1, sep="-"),
format="%Y-%U-%u")

74 est$date <- reg$date

75 reg <- reg[!is.na(reg$date), ]

76 est <- est[!is.na(est$date), 1]

77 casos_estimats_model <- rbind(reg, est)

78 casos_estimats_model$Month <- month(casos_estimats_model$date)

79 casos_estimats_model§Year <- year(casos_estimats_model$date)

80 casos_estimats_model <- casos_estimats_model %>% group_by(Series, Year,
Month) %>%

81 summarise (Cases=sum(Cases))

82

83 casos_estimats_model$date <- as.Date(paste®(casos_estimats_model$Year,
"-"_  casos_estimats_model$Month, "-01"))

84

85 ## Graficar les dades

86 ggplot (casos_estimats_model, aes(x = date, y = Cases, color = Series)) +
87 geom_line() +
88 labs(title = "Casos Estimats i Registrats per Mes a l’Area Metropolitana

Nord de Barcelona",
89 x = "Data",
90 y = "Numero de Casos") +
91 theme_minimal () +
92 scale_x_date(date_labels = "%Y", date_breaks = "24 months") +
93 theme ( axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))
94
95 ##Estadistics basics
9% casos_registrats <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$Series

=="Registered",]$Cases

98 summary (casos_registrats)

99 sd(casos_registrats)

100

01 casos_estimats <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$§Series
=="Estimated",]$Cases

102

103 summary (casos_estimats)

104 sd(casos_estimats)

105

106 ### Finestra temporal on coincideixen les dades de les dues fonts

107 casos_estimats_model <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$Year
>= 2013, ]

10s vdadesMonth_ABS_MN <- dadesMonth_ABS_MN[dadesMonth_ABS_MN$Any <= 2021, ]

109 casos_estimats_model$date <- as.Date(paste®(casos_estimats_model$§Year,

-", casos_estimats_model$Month, "-01"))
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11 ### Visualitzacio evolucio casos detectats en AP + trucades linia

d’atencio victimes + estimacio model underreporting GBV

13 ## Etiquetes adequades per a la llegenda
114 casos_estimats_model $Series <- as.factor(casos_estimats_model$Series)
15 dadesMonth_ABS_MN$Series <- "Trucades"

117 ## Combinem els dataframes

18 combined_data <- rbind(casos_estimats_model,

119 data.frame (date = dadesMonth_ABS_MN$date,

120 Cases = dadesMonth_ABS_MN$Trucades,
121 Series = "Trucades"))

122 ## Graquifem

123 global <- combined_data %>%

124 ggplot(aes(x = date, y = Cases, col = Series)) +

125 geom_line() +

126 labs(title = "Validacio Externa del Model",
127 x = "Data",

128 y = "Numero de Casos/Trucades",

129 color = "Series") +

130 theme_minimal () +

131 scale_x_date(date_labels = "%m-%Y", date_breaks = "6 month") +

132 theme (plot.title = element_text(hjust = 0.5),
axis.text.x=element_text(angle=60, hjust=1)

133 ) +

134 ylim(®, 390) +

135 scale_color_manual (values = c("Estimated" = "#43CD80", "Registered" =
"#7ECOEE", "Trucades" = "#FF6A6A"))

136

137 print (global)

139 ## Estadistics basics

140 summary (dadesMonth_ABS_MN$Trucades)

141 sd(dadesMonth_ABS_MN$Trucades)

142

143 casos_registratsl <- casos_estimats_model[casos_estimats_model$Series
=="Registered",]$Cases

144 summary (casos_registratsl)

145 sd(casos_registratsl)

147 casos_estimatsl <- casos_estimats_model [casos_estimats_model$Series
=="Estimated",]$Cases

148 summary (casos_estimatsl)

149 sd(casos_estimatsl)

150

151

152 # 2) QUANTIFICACIO DE L’IMPACTE DE LA COVID
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## Grafiquem la franja temporal del covid (confinament)
conf_ini <- which(dadesMens$Any == 2020 & dadesMens$Month == 3)
conf_fin <- which(dadesMens$Any == 2020 & dadesMens$Month == 6)

plot (dadesMens$Trucades, type="1", ylab="Numero Mensual de Trucades'

xlab="Index")
abline(v = conf_ini, col="red", 1lwd=1, lty=2)
abline(v = conf_fin, col="red", lwd=1, 1lty=2)

## Estadistics basics

summary (dadesMens$Trucades)
sd(dadesMens$Trucades)

summary (dadesMens$Trucades [0:87])
sd(dadesMens$Trucades[0:87])
summary (dadesMens$Trucades[90:132])
sd(dadesMens$Trucades[90:132])

## ADF a la serie temporal pre-confinament
resultado_adf <- adf.test(dadesMens$Trucades[0:87], k=0) #type 2
constante + tend

## Imprimir el resultat

print (resultado_adf)

## ADF post-confinament
resultado_adf <- adf.test(dadesMens$Trucades[95:132], alternative =
"stationary", k=0)

## Imprimir el resultado

print (resultado_adf)

##CAUSAL IMPACT

set.seed(1234)

impacto_causal <- CausalImpact(dadesMens$Trucades, pre.period = c(1l
86), post.period = c(90,132))

# Graficar els resultats

plot (impacto_causal)

summary (impacto_causal)

# 3) PREDICCIONS

## ARIMA

dades <-read.csv("L_nia_d_atenci__contra_
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la_viol_ncia_masclista_900_900_120_20240225.csv", header=TRUE, sep=",")
dades<-dades[dades$Sexe=="Dona",]

dades$Edat[dades$Edat=="Menors de 18 anys"]<-"Menys de 18 anys"

## Agafem casos de VGS i VGF
dades <- dades[dades$Motiu.Trucada == "Violencia masclista" |

dades$Violencia.fisica=="Si" | dades$Violencia.sexual=="Si",]

## Dades mensuals
dades$Data <- as.Date(paste®(substr(dades$Data, 1, 6), dades$Any),

format="%d/%m/%Y")
dades <- dades[order (dades$Data),
dades$Month <- month(dades$Data)
dadesMens <- dades %>% group_by(Any,

## Serie temporal

ser <- ts(dadesMens$Trucades,

freq=12,
start=c(2013, 1))

plot(ser, ylab

"Trucades",

## Identificacio del model

## Variancia

boxplot (ser~floor(time(ser)),

main="Boxplots")

m

v = apply(matrix(ser,

fit <- Im(v ~ m)

apply(matrix(ser,

ncol=11), 1,
ncol=11), 1,

]

Month) %>% summarise(Trucades=n())

xlab="Temps")

mean)

var)

plot(v~m, main="Grafic Mitjana-Variancia",

ylab="Variancia")

abline(fit,

col

"red")

## Apliquem logaritme

Inser=log(ser)

plot(lnser)

boxplot (Inser~floor(time(lnser)),

main="Boxplots")

m

v

fit <- Im(v ~ m)

apply(matrix (lnser,
apply(matrix (lnser,

ncol=11),
ncol=11),

ylab = "Serie", xlab="Any",

xlab="Mitjana",

ylab = "Serie", xlab="Any",
1, mean)
1, var)

plot(v~m, main="Grafic Mitjana-Variancia",

ylab="Variancia")

abline(fit,

col

"I‘ed")

xlab="Mitjana",
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## Estacionalitat
plot(decompose(lnser))

monthplot (lnser, ylab = "Serie")

## Diferenciacio estacional

dl21lnser = diff(lnser,12)

plot(dl2lnser, ylab="dl2lnserie")
abline(v=2013:2023, h=mean(dl2lnser), lty=3, col=4)

mean(dl2lnser)

## Mitjana constant?

dldl2lnser <- diff(dl2lnser)
plot(dldl2lnser ,main="dldl2ser")
abline (h=0)

abline Ch=mean(dldl2lnser), col=2)
mean(dldl2lnser)

var (1Inser)

var(dl2lnser)

var (dldl2lnser)
var(diff(dldil2lnser))

vari <- data.frame(lnSerie=var(lnser),dl2lnserie=var(dl2lnser),
dldl2lnserie=var(dldl2lnser),dldldl21lnserie=var(diff(dldi2lnser)) )

colnames(vari) <- c("1lnSerie", "dl2lnserie", "dldl2lnserie",
"dldld1l2lnserie")

kable(vari, caption="Comparacio de variancies", align = "c",booktabs=T)
%>%
kable_styling(position = "center",
latex_options = "HOLD_position", font_size = 9)

HEHARHHAHHRRRAAAHAVALI At IONHAHHHHHHH R BB RAHAHRHHHHH R BHHRRHRHH
validation=function(model ,dades) {

s=frequency (get (model §series))

resid=model$residuals

par (mfrow=c(2,2) ,mar=c(3,3,3,3))

#Residuals plot

plot(resid,main="Residuals")

abline (h=0)
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abline (h=c(-3*sd(resid) ,3*sd(resid)),lty=3,col=4)

#Square Root of absolute values of residuals (Homocedasticity)

scatter.smooth(sqrt(abs(resid)),
main="Square Root of Absolute residuals",
lpars=1list(col=2))

#Normal plot of residuals
ggnorm(resid)
gqgqline(resid,col=2,1lwd=2)

##Histogram of residuals with normal curve
hist(resid,breaks=20, freq=FALSE)

curve (dnorm(x,mean=mean(resid),sd=sd(resid)),col=2,add=T)

## Individual Correlation Tests
#ACF & PACF of residuals
par (mfrow=c(1,2))

acf(resid,ylim=c(-1,1),lag.max=60,col=c(2,rep(l,s-1)),1lwd=1)
pacf(resid,ylim=c(-1,1),lag.max=60,col=c(rep(l,s-1),2),1lwd=1)

par (mfrow=c(1,1))

#ACF & PACF of square residuals
dev.new(width=12, height=6)

par (mfrow=c(1,2))

acf(resid*2,ylim=c(-1,1),lag.max=60,col=c(2,rep(l,s-1)),1lwd=1)
pacf(resid*2,ylim=c(-1,1),lag.max=60,col=c(rep(l,s-1),2),1lwd=1)

par (mfrow=c(1,1))

#Global Correlation Test
#Ljung-Box p-values
par(mar=c(2,2,1,1))
tsdiag(model,gof.lag=7%*s)

print (model)

#Stationary and Invertible

cat ("\nModul of AR Characteristic polynomial Roots:

Mod (polyroot (c(l,-model$model$phi))),"\n")

cat ("\nModul of MA Characteristic polynomial Roots:

Mod (polyroot (c(l,model$model$theta))),"\n")

#Model expressed as an MA infinity (psi-weights)

psis=ARMAtoMA (ar=model $model $phi ,ma=model $model $theta,lag.max=72)

names (psis)=paste("psi",1:72)
cat("\nPsi-weights (MA(inf))\n")
CAE("\e=creroronsococosocas \n")
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HOH W W OH OH OFH OH W OH OH OH OH W W OH OH OH OH W W OH OH K WK W R

print (psis[1:20])

plot(psis,type="h",main="Pesos Psis - MA infinito")

#Model expressed as an AR infinity (pi-weights)

pis=-ARMAtoMA (ar=-model $model$theta,ma=-model $model $phi,lag.max=72)
names (pis)=paste("pi",1:72)

cat("\nPi-weights (AR(inf))\n")

CAE("\emceeremccocosososas \n")

print(pis[1:20])

plot(pis,type="h",main="Pesos Pis - AR infinito")

#Some Complementary Tests
cat ("\nNormality tests\n")

##Shapiro-Wilks Normality test
print (shapiro.test(resid(model)))

suppressMessages (require (nortest,quietly=TRUE,warn.conflicts=FALSE))
##Anderson-Darling test: Normality
print(ad.test(resid(model)))

suppressMessages(require(tseries,quietly=TRUE,warn.conflicts=FALSE))
##Jarque-Bera test: Normality
print(jarque.bera.test(resid(model)))

cat ("\nHomoscedasticity Test\n'")

suppressMessages (require (lmtest,quietly=TRUE,warn.conflicts=FALSE))
##Breusch-Pagan test

obs=get (model$series)

print (bptest(resid(model)~I(obs-resid(model))))

cat ("\nIndependence Tests\n")

##Durbin-Watson test
print (dwtest(resid(model)~I(1l:length(resid(model)))))

##Ljung-Box test

cat("\nLjung-Box test\n")

print (t(apply(matrix(c(1:4,(1:4)*s)),1,function(el) {
te=Box.test(resid(model), type="Ljung-Box",lag=el)
c(lag=(te$parameter),statistic=te$statistic[[1]],
p.value=te$p.value)})))
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#Sample ACF vs. Teoric ACF: similar?
par (mfrow=c(2,2) ,mar=c(3,3,3,3))
acf(dades, ylim=c(-1,1) ,lag.max=36,main="Sample ACF")

plot (CARMAacf (model $model $phi ,model $model$theta,lag.max=36),ylim=c(-1,1),
type="h",xlab="Lag", ylab="", main="ACF Teoric")
abline (h=0)

#Sample PACF vs. Teoric PACF
pacf(dades, ylim=c(-1,1) ,lag.max=36,main="Sample PACF")

plot (ARMAacf(model $model $phi ,model$model $theta,lag.max=36,
pacf=T) ,ylim=c(-1,1),
type="h", xlab="Lag", ylab="", main="PACF Teoric")
abline (h=0)
par (mfrow=c(1,1))
}
#UHAAHAH# SRR AAAAH End Validation ######4HHHRH#HHHHLBBRABHRHHHHEREY

## Model fitting i validacio
## Analitzem el ACF

acf(dldl2lnser, ylim=c(-1,1), lag.max=60, col=c(2,rep(l,11)), lwd=2)

## Identificacio del model

par (mfrow=c(1,2))
acf(dldl2lnser,lag.max=72,ylim=c(-1,1),col=c(2,rep(l,11)))
pacf(dldl2lnser,lag.max=72,ylim=c(-1,1),col=c(rep(1,11),2))

### Primer model

par (mfrow=c(1,1))
(modl=arima(dldl2lnser,order=c(2,0,2),
seasonal=1ist (order=c(0,0,1),period=12)))

coefl<- data.frame(round(rbind(modl$coef,sqrt(diag(modl$var.coef)),
modl$coef/sqrt(diag(modl$var.coef))) ,4))

row.names (coefl) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable(coefl) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

(modl=arima(lnser,order=c(2,1,2),seasonal=1ist(order=c(0,1,1),period=12)))

coefl<- data.frame(round(rbind(modl$coef,sqrt(diag(modl$var.coef)),
modl$coef/sqrt(diag(modl§var.coef))) ,4))
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row.names (coefl) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")

kable(coefl) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

(modl=arima(lnser,order=c(2,1,1),seasonal=1ist (order=c(0,1,1),period=12)))

coefl<- data.frame(round(rbind(modl$coef,sqrt(diag(modl$var.coef)),
modl$coef/sqrt(diag(modl$var.coef))) ,4))

row.names (coefl) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable(coefl) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

(modl=arima(lnser,order=c(l,1,1),seasonal=1ist(order=c(0,1,1),period=12)))

coefl<- data.frame(round(rbind(modl$coef, sqrt(diag(modl$var.coef)),
modl$coef/sqrt(diag(modl$var.coef))) ,4))

row.names (coefl) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable(coefl) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

### Segon model
(mod4=arima(dldl2lnser,order=c(2,0,0),
seasonal=1ist (order=c(3,0,0),period=12)))

coefd<- data.frame(round(rbind(mod4$coef,sqrt(diag(mod4$var.coef)),
mod4$coef/sqrt(diag(mod4§var.coef))) ,4))

row.names (coef4) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable(coef4) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

(mod4=arima(lnser,order=c(0,1,0),seasonal=1ist(order=c(2,1,0),period=12)))

coef4<- data.frame(round(rbind(mod4$coef,sqrt(diag(mod4$var.coef)),
mod4$coef/sqrt(diag(mod4$var.coef))) ,4))

row.names (coefd4d) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")

kable(coef4) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

AIC(modl, mod4)

## Validacio del model
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dades = dldl2lnser
model=mod1
validation(modl)

## Prediccio

########### Estabilitat del Model (SENSE CONSTANT! ! 1) #########SE#####
ultim=c(2022,12)

pdg=c(1,1,1)

PDQ=c(0,1,1)

serie2=window(ser,end=ultim) #Incomplete series: leave last year
out!

Inserie2=1og(serie2)

seriel=window(ser,end=ultim+c(1,0)) #complete series

Inseriel=1log(seriel)

(modA=arima(lnseriel,order=pdq, seasonal=1ist (order=PDQ, period=12)))
coefA<- data.frame(round(rbind(modAS$coef,sqrt(diag(modA$var.coef)),
modA$coef/sqrt(diag(modA$var.coef))) ,4))

row.names (coefA) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable(coefA) %>%

kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

(modB=arima(lnserie2,order=pdq, seasonal=1ist (order=PDQ, period=12)))
coefB<- data.frame(round(rbind(modB$coef,sqrt(diag(modB$var.coef)),
modB$coef/sqrt(diag(modB$var.coef))) ,4))

] "

row.names (coefB) <- c("Coef","s.e.","T-ratios")
kable (coefB) %>%
kable_styling(position = "center", latex_options = c("HOLD_position"))

## Prediccio

pred=predict (modB,n.ahead=12) #using all but last year observations
pr<-ts(c(tail(lnserie2,1),pred$pred),start=ultim, freq=12)
se<-ts(c(0,pred$se),start=ultim, freq=12)

#Intervals
tl<-ts(exp(pr-1.96*se),start=ultim, freq=12)
tu<-ts(exp(pr+1.96*se),start=ultim, freq=12)
pr<-ts(exp(pr),start=ultim, freq=12)

ts.plot(ser,tl,tu,pr,lty=c(1,2,2,1),col=c(1,4,4,2),x1im=c(2013,2024),
type="0",main=paste ("Model ARIMA(",paste(pdq,collapse=","),")
(" ,paste(PDQ,collapse=","),")_12",sep=""))

abline(v=2013:2024,1ty=3,col=4)
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(previs=window(cbind(tl,pr,tu,ser,error=round(ser-pr,3)),start=ultim))

obs=window(ser,start=ultim)
(mod.EQMl=sqrt(sum(((obs-pr)/obs)*2)/12))

(mod.EAMl1=sum(abs (obs-pr)/obs)/12)

## Metriques d’error:

RMSPE<- function(obs,pr){
r <- sqrt(sum((obs-pr)/obs)*2/12)
return(r)

}

MAPE <- function(obs,pr){
r <- sum(abs(obs-pr)/obs)/12
return(r)

}

MAE <- function(obs,pr){
r <- sum(abs(obs-pr))/12
return(r)

}

RMSE <- function(obs,pr){
r <- sqrt(sum((Cobs-pr))+2)/12)
return(r)

nRMSE <- function(obs,pr){
r <- RMSE(obs,pr)/abs(mean(obs))
return(r)

}

nMAE <- function(obs,pr){
r <- MAE(obs,pr)/abs(mean(obs))
return(r)

## Dades entrenament
RMSPE (obs , pr)

MAPE (obs, pr)

RMSE (obs, pr)

MAE (obs, pr)

nRMSE (obs, pr)

nMAE (obs, pr)

UB-UPC



564

565

566

567

568

569

586

587

588

589

590

594

595

596

597

598

599

600

601

602

603

604

605

606

607

608

68

Codi R

## Prediccio futura

pred=predict (modA,n.ahead=12)

pr<-ts(c(tail(lnseriel,l) ,pred$pred),start=ultim+c(1l,0), freq=12)
se<-ts(c(0,pred$se),start=ultim+c(1,0), freq=12)

#Intervals

tll<-ts(exp(pr-1.96*se),start=ultim+c(1,0),freq=12)
tul<-ts(exp(pr+1.96*se),start=ultim+c(1,0),freq=12)
prl<-ts(exp(pr),start=ultim+c(1,0),freq=12)

ts.plot(ser,tll,tul,prl,lty=c(1,2,2,1),col=c(1,4,4,2),x1im=c(2013,2024),

C

type="0", main=paste("Model ARIMA(",paste(pdq,collapse=","),")
(" ,paste(PDQ,collapse=","),")_12",sep=""))

abline(v=2013:2024,1ty=3,col=4)

(previsl=window(cbind(tll,prl,tul),start=ultim+c(1l,0)))

## Dades prova
RMSPE (obs, pr)
MAPE (obs, pr)
RMSE (obs, pr)
MAE (obs, pr)
nRMSE (obs, pr)
nMAE (obs, pr)

# ANN

measures=function(pred, obs){

err=pred-obs
perr=err/pred

(RMSE=sqrt (mean(err+2)),
MAE=mean (abs(err)),
nRMSE=sqrt (mean(err+2))/mean(obs),
nMAE=mean (abs (err)) /mean(obs),
RMSPE=sqrt (mean(perr+2)),
MAPE=mean (abs(perr)))

m=>5
ny=1
serieTot = dades_ts
mi=min(serieTot)*0.9

ma=max (serieTot)*1.1

dades=serieTot
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for (i in 1:m){

dades=ts.intersect (dades, stats::lag(serieTot,-i))
}
dades=as.data. frame (dades)
names (dades)=paste®@("y",c("",paste®@("_",1:m)))
dades=(dades-mi)/(ma-mi)

set.seed(123456)

kf=1

years=3

npred=12*years
idx=c(rep(l,nrow(dades)-npred),rep(2,npred))

train=as.matrix(dades[idx!=2,])
test=as.matrix(dades[idx==2,])

resp:llyll
if(ny>1) resp=paste®(resp,c("",paste®("_",1:(ny-1))),collapse="+")
expl=paste®@("y_",ny:m, collapse = "+")

f <- as.formula(paste®(resp, "~",expl))

net <- neuralnet(f, train, hidden = c(6, 6), rep = 1, threshold =
0.00125)

plot(net)

## Prediccio

pred.train=mi+

predict (net,train[nrow(train) -(npred-1):0,-c(l:ny)])*(ma-mi)
pred.test=mi+predict(net,test[,-c(l:ny)])*(ma-mi)
obs.train=mi+train[nrow(train) -(npred-1):0,1:ny]*(ma-mi)
obs.test=mi+test[,l:ny]*(ma-mi)

pr=ts(pred.train[, 1], start=2024-2*years, freq=12)
ts.plot(serieTot, pr, lty=c(l,1), col=c(1,2),
x1im=2024-c(2*years,years), type="o0", main="NeuralNet (Train)")
abline(v=2024-years-years:0,1lty=3,co0l=4)

(me3=measures(pred.train, obs.train))

## Prediccio futura
pr2=ts(pred.test,start=2024-years, end=2025, freq=12)

ts.plot(serieTot,pr2,lty=c(l,1),col=c(1,2),xlim=c(2018,2025),type="0"

main="NeuralNet (Test)")
abline(v=2025-years:0,1ty=3,col=4)

(me4=measures (pred.test,obs.test))
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