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Resumen

La blsqueda de personas desaparecidas es una tarea que requiere multiples pasos, desde
la recopilacion de informacion basica sobre el caso, hasta la toma de decisiones respecto a
las posibles hipoétesis de identidad. El objetivo es comparar dos entidades: la de la persona
desaparecida (identidad sin cuerpo) y la de la persona no identificada (cuerpo sin identidad).
Durante el proceso, se recopilan diferentes lineas de evidencia, cada una con distintos
grados de complejidad, que van desde la edad hasta las caracteristicas genéticas de los
individuos. El papel del cientifico forense es asignar probabilidades a las diferentes
evidencias, considerando las proposiciones presentadas para explicarlas, siempre y cuando
puedan ser formalizadas matematicamente. Aun-que varias lineas de evidencia pueden ser
formalizadas, los datos genéticos se han convertido en la pieza clave para las
identificaciones en los ultimos afios, dejando a otras evidencias relegadas. Cuando los datos
genéticos inicialmente recolectados no son suficientes, ya sea por el mal esta-do de las
muestras o la dificultad para genotipificar a los individuos, es necesario incorporar mas
evidencias y tomar decisiones con lo que se tiene disponible. En esta tesis, se abordan
algunos de estos aspectos y se plantean tres problemas: formalizacion, optimizacién y
priorizacion. El problema de formalizacion busca proponer modelos matematicos basados
en un enfoque bayesiano para evaluar estadisticamente el peso de la evidencia recolectada
durante la investigacién preliminar, como la edad y el sexo. En el problema de optimizacion,
se formulan metodologias para la seleccién racional de casos que puedan ser potenciales
identificaciones, incluso cuando la evidencia no es suficiente para llegar a una conclusion.
Esta estrategia se basa en el calculo de tasas de error en torno a la decisién de profundizar
la investigacion en un determinado caso descartarla. En este punto, se utilizan elementos
de teoria de la decision. Por ultimo, la tesis aborda el problema de la priorizacion de la
incorporacion de nuevas evidencias. La priorizacidn es necesaria para equilibrar el costo de

dicha incorporacién y el beneficio en términos de mejora en la toma de decisiones. Este
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punto se enfoca desde dos marcos teéricos diferentes: uno similar al planteado en el
problema de optimizacién y otro utilizando teoria de la informacién. Las herramientas
generadas se encuentran implementadas en el lenguaje R y estan disponibles en el
repositorio CRAN.

Palabras clave: Ciencias forenses, Personas desaparecidas, Genética humana, Estadistica
bayesiana, Teoria de la informacidn, Teoria de la decision.

Abstract

The search for missing persons is a task that requires multiple steps, from gathering basic
information about the case to making decisions regarding identity hypotheses. The objective
is to compare two entities: the missing person (bodyless identity) and the unidentified person
(identityless body). Throughout the process, different lines of evidence are collected, each
with varying degrees of complexity, ranging from age to genetic characteristics of individuals.
The role of the forensic scientist is to assign probabilities to the different pieces of evidence,
considering the propositions put forward to explain them as long as they can be
mathematically formalized. While several lines of evidence can be formalized, genetic data
has become the key piece for identifications in recent years, leaving other evidence
relegated. When the initially collec-ted genetic data is insufficient, either due to poor sample
conditions or difficulty in genotyping individuals, it is necessary to incorporate more evidence
and make decisions based on what is available. This thesis addresses some of these aspects
and presents three problems: formaliza-tion, optimization, and prioritization. The
formalization problem seeks to propose mathematical models based on a Bayesian approach
to statistically evaluate the weight of the evidence co-llected during the preliminary
investigation, such as age and sex. In the optimization problem, methodologies are
formulated for the rational selection of cases that may be potential identifi-cations, even when
the evidence is not sufficient to reach a conclusion. This strategy is based on calculating
error rates surrounding the decision to investigate a particular case further or discard it. At
this point, elements of decision theory are utilized. Lastly, the thesis addresses the problem
of prioritizing the incorporation of new evidence. Prioritization is necessary to balance the
cost of such incorporation and the benefit of improved decision-making. This point is
approached from two theoretical frameworks: one similar to that proposed in the optimization
problem and the other using information theory. The generated tools are implemented in the
R language and are available in the CRAN repository.

Keywords: Forensic sciences, Missing persons, Human genetics, Bayesian statistics, Infor-

mation theory.
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Capitulo 1

Introduccion

El término forense proviene de la palabra latina forensis. Esta era utilizada para describir
aquello perteneciente al foro romano o forum. El mismo constituia un espacio fisico donde con-
vivian las diferentes instituciones de gobierno, legales, religiosas y comerciales. En el plano
legal, el forum era el lugar donde la evidencia de un caso se presentaba. Con el advenimiento
de los tiempos, el término forense se subscribié al drea legal y, particularmente, a un conjun-
to de disciplinas cientificas relacionadas a la misma. Estas disciplinas se vinculan al analisis
y presentacion de la evidencia. La inferencia probabilistica, dentro de las Ciencias Forenses,
ha sido la herramienta encargada de evaluar el peso de la evidencia, desde una perspectiva es-
tadistica, siempre y cuando esta pueda ser formalizada mateméaticamente. Con la disponibilidad
actual de datos, el espacio de analisis forense se reconfigura, siendo los algoritmos computacio-
nales, el disefio de bases de datos y los modelos probabilisticos parte del trabajo de bisqueda,
recopilacion, andlisis e interpretacion de la evidencia. Esto supone nuevos desafios tedricos y
computacionales en las Ciencias Forenses.

En este capitulo se introducen los aspectos fundamentales de las disciplinas relacionadas a
un caso particular de las Ciencias Forenses, la busqueda de personas desaparecidas. Describi-
remos el rol del cientifico forense en el marco general y en el caso particular planteado. Por su
naturaleza investigativa, la bisqueda de personas desaparecidas se puede definir como un proce-
so que involucra multiples pasos, desde la investigacion preliminar, que implica recopilar datos
relacionados a la desaparicidn, hasta la confirmacion de la identificacion. Proponemos que los
distintos pasos poseen elementos que pueden ser matemdaticamente formalizados, permitiendo
la incorporacién de modelos probabilisticos para su interpretacion cuantitativa. Particularmente,
se hace foco en la formalizacién matemdtica de distintas lineas de evidencia, como los datos re-
copilados durante la investigacion preliminar. Ademads, se propone la formalizacién de distintos
pasos en la toma de decisiones en casos de identificacién, generando herramientas que asistan
al investigador en la evaluacién diagnoéstica del sistema de identificacion, y en la priorizacion de

biisqueda de nuevas evidencias.



1.1 Ciencias Forenses

Las Ciencias Forenses comprenden un conjunto de disciplinas integradas por profesionales
de distintas areas. Su origen se remonta a la antigiiedad, existiendo testimonios de procedimien-
tos para el cuidado y tratamiento de la evidencia en civilizaciones como las de las antiguas
Roma y Grecia (Brettell et al. 2005). Uno de los primeros registros de documentos escritos re-
lacionados a la medicina forense corresponde a Song Ci, publicado en el siglo XIII en China
(McKnight et al. 1983). El mismo da cuenta de los conocimientos de patologia de la época e in-
troduce guias y protocolos para la presentacion de la autopsia, el cuerpo como evidencia, frente
a la corte. A lo largo de los tiempos, con innovaciones tecnoldgicas y la generacion de nuevas
disciplinas las Ciencias Forenses fueron ampliando su campo de prictica. Desde sus inicios en
la medicina (Brettell et al. 2005) y entomologia (Amendt et al. 2011) hasta lo que hoy en dia
constituye una vasta cantidad de dreas, como la antropologia forense (Schmitt et al. 2006), la
fisica forense (Cross 2008), la genética forense (Amorim and Budowle 2016), economia forense

(Zitzewitz 2012), entre otras.

1.1.1 El rol del cientifico forense

En trabajos pioneros, Evett y Weir describen los principios para la interpretacion de la evi-
dencia. Uno de los aspectos fundamentales que mencionan es el rol del cientifico forense en la
asignacion de probabilidades de observar los datos relacionados a los casos dadas las proposi-
ciones consideradas (Evett and Weir 1998, Evett et al. 2000).

Este concepto puede ser explicado a través de un ejemplo sencillo: en un caso se acusa a
un individuo de haber cometido un hecho delictivo. Se presenta una evidencia, llamada E, que
podria vincular al acusado con el crimen. Ejemplos de evidencias son rastros de sangre, materia-
les bioldgicos, audiovisuales, etc. Existen dos posturas alternativas o explicaciones planteadas
para que se haya producido E. Una es formulada por los fiscales, que son los encargados de
llevar a cabo la investigacion, y vincula al acusado con el delito. La otra es planteada por la de-
fensa, y desvincula al acusado con el crimen. Al argumento de la fiscalia se lo denomina F', y al
argumento de la defensa, D. En este ejemplo, segtin la perspectiva de Evett y Weir, el cientifico
forense es aquel que evalda la probabilidad de que se haya producido la evidencia F si F' fuera
cierta y, por otro lado, si D fuese cierta. Estas probabilidades son denominadas verosimilitudes,
y los argumentos esbozados por la fiscalia y la defensa constituyen las hipdtesis.

Como puede resultar intuitivo de pensar, existe evidencia cuya formalizacién matemédtica
es compleja. Esta generalmente se encuentra relacionada con fuentes testimoniales, narracio-
nes de caricter subjetivo, entre otras. Por otra parte, existen tipos de evidencia que cuentan con
modelos probabilisticos robustos y validados por la comunidad cientifica. Este es el caso de la
utilizacién del ADN (Acido desoxi-ribonucleico) en el 4&mbito forense (Evett and Weir 1998).
Existen también tipos de evidencia cuya formalizaciéon matemadtica es posible, pero no es am-
pliamente utilizada, generalmente por falta de consenso dentro de la comunidad en torno a la
producciéon de modelos matematicos (Budowle et al. 2011). Ejemplos de este dltimo tipo son

datos relacionados al caso, como el color de pelo de una persona desaparecida, la edad, etc.



1.1.2  Los desaparecidos

Un caso particular en Ciencias Forenses refiere a la busqueda de personas desaparecidas
(Puerto et al. 2021, Egeland et al. 2015). Los motivos de las desapariciones son diversos, pueden
ser actuales o del pasado y se relacionan a catdstrofes o desastres naturales (Corach 2010),
conflictos bélicos (Parsons et al. 2019), desapariciones forzadas por terorismo de Estado (Caridi
et al. 2020, Puerto and Tuller 2017), migraciones (Reineke104 2016, Citroni 2017, Doretti et al.
2017), trafico humano (Bao et al. 2019, Aning and Mclntyre 2004), entre otros. Existe una
falta de estadisticas confiables acerca del nimero de personas que desaparecen anualmente en
el mundo (Fyfe et al. 2015, Henderson et al. 2000). En parte, esto se debe a la heterogeneidad
de contextos y procesos que derivan en las desapariciones.

Debido al fuerte impacto social, los conflictos bélicos y distintos sucesos de violencia politi-
ca han sido paradigmaticos dentro de este campo. Por ejemplo, la guerra de los Balcanes, que
tuvo en el eje del conflicto a distintos paises del territorio yugoslavo durante la década de los
90’, dej6 un saldo de més de 40 mil personas desaparecidas (Stover and Shigekane 2002). Dis-
tintos esfuerzos derivaron en la identificacién de mas del 80 % de las victimas al dia de la fecha
de la presente tesis.

Por otro lado, la violencia y discriminacién racial ha generado casos de desaparicién perso-
nas de grupos étnicos especificos. Un ejemplo proviene de Sudéfrica en el periodo entre 1960
y 1994. Una de las principales razones fue el programa conocido como apartheid, que impli-
caba definir zonas especificas para ser habitadas por personas no-blancas, y otras para blancos
(Aronson 2011). La comunidad y distintas organizaciones no-gubernamentales locales e interna-
cionales colaboraron con la bisqueda de los desaparecidos durante el proceso. Otro ejemplo se
dio durante la Segunda Guerra Mundial, tanto por el conflicto bélico en si mismo, como también
dentro del marco conocido como el holocausto, donde politicas raciales llevaron al ejercicio de
la violencia contra grupos étnicos especificos derivando en el asesinato y desaparicién de miles
de personas (Marjanovi¢ et al. 2015).

Con estos ejemplos se busca remarcar que en muchos casos las desapariciones se encuentran
asociadas a programas que ponen a determinados grupos sociales, étnicos, culturales o politicos
como blanco de una violencia especifica. En estos casos la desaparicién de personas es otra
expresion de dicha violencia.

Un caso local se dio en el contexto de la dltima dictadura civico-militar Argentina (1976-
1983). En 1978, durante el periodo, se realiz6 el mundial de futbol en Argentina. Marta Moreira
de Alconada Aramburd, integrante de Madres de Plaza de Mayo, fue entrevistada por un medio
holandés, y las siguientes fueron sus palabras:

“Nosotros solamente queremos saber donde estdn nuestros hijos. Vivos o muertos, pero que-
remos saber donde estdn. Ya no sabemos a quién recurrir: consulados, embajadas, ministerios,
iglesias, (...) se nos han cerrado las puertas. Por eso les rogamos a ustedes, son nuestra iiltima
esperanza. Por favor, ayidennos.”

Con ustedes, se referia a la prensa internacional, y la denuncia era por la desaparicion de
miles de jovenes a causa de persecuciones politicas dentro de lo que se conocié como el terro-
rismo de Estado (Bosco 2006). La biisqueda de las Madres de Plaza de Mayo, una organizacién

generada por familiares de desaparecidos por el terrorismo de Estado, impulsé avances cientifi-



cos y la creacion de equipos de trabajo para la identificacion de las victimas. Este proceso tuvo
fuertes repercusiones a nivel nacional e internacional, constituyendo un hito tanto dentro de
los Derechos Humanos como en el campo de las Ciencias Forenses (Cordner and Tidball-Binz
2017, Fondebrider 2016, King 1991). En paralelo, la organizacién Abuelas de Plaza de Mayo se
focaliz6 en la identificacion de los nifios y nifias robadas durante el terrorismo de Estado. Esta
biisqueda derivé en la generacidn del fest de abuelidad, una herramienta de genética estadistica
que permitia identificar nietos y nietas a partir de muestras obtenidas de sus abuelos y abue-
las. Esto fue necesario debido a que en muchos casos no se contaba con informacién genética
de los padres y madres de los nifios robados, por encontrarse los mismos desaparecidos (King
1991). Aunque no se ahondara en detalles histéricos referidos al caso argentino de busqueda de
personas desaparecidas, se listan referencias de la literatura a continuacion: el Nunca Mas es
un libro fundamental que recopila los eventos relacionados al terrorismo de Estado ocurridos
durante el periodo (CONADEP, Nunca Mds 1984); Tumbas anénimas (Cohem Salama 1992) es
el informe sobre la identificacién de restos de victimas de la represion ilegal, elaborado por el
Equipo Argentino de Antropologia Forense; y el libro de Gorini, La Rebelién de las Madres,
cuenta la historia de las Madres de Plaza de Mayo (Gorini 2017).

1.1.3 La busqueda de personas desaparecidas

Debido a la heterogeneidad de los contextos que derivan en desapariciones, en la literatura
se encuentran diferentes definiciones y tipos de précticas asociadas a la bisqueda de personas
desaparecidas. Recientemente, Salado Puerto et al. (Puerto et al. 2021) la definieron de forma
general en el marco de las Ciencias Forenses. En el articulo se describen conceptos fundamen-
tales y los mdltiples pasos que componen una bisqueda. Como aspecto general, se formaliza
que el proceso de identificacion se centra en el desafio de unir dos entidades. Por un lado la
entidad PNI (Persona No-Ildentificada), refiere a un individuo o resto humano cuya identidad es
desconocida. Por otro lado PD (Persona Desaparecida) se refiere a una identidad de la cual se
desconoce el paradero. Durante la investigacion se recopilan datos de ambas entidades. El cotejo
de dichos datos constituird la evidencia del caso. Generalmente, para PD, los datos se recopilan
mediante entrevistas a familiares o seres queridos. En cambio para PNI, pueden tomarse direc-
tamente del lugar del hallazgo de los restos (en caso de tratarse de una identificacién de restos
humanos) o del individuo cuya identidad biolégica se encuentra dubitada (por ejemplo en casos
de trafico humano).

El protocolo Minessota (Frey 2019), ha sido generado como una guia préctica de carécter
internacional para la bisqueda de personas desaparecidas. Contiene recomendaciones legales y
metodoldgicas. En una adaptacién producida por el Equipo Argentino de Antropologia Forense,
se describen una serie de pasos que caracterizan al proceso asociado a la identificacion de restos

humanos. Los mismos se presentan y describen a continuacién:

1. Investigacién preliminar: este primer paso consiste en recopilar toda la informacién po-
sible sobre la persona que se busca. Primordialmente se intenta obtener tres tipos de in-
formacion: la informacién previa a la desapariciéon o muerte, la informacién bioldgica de
la persona buscada y la informacién del grupo familiar del desaparecido. La informacién

previa se utiliza para reconstruir los hechos en torno a lo sucedido con la victima y puede

4



provenir de distintas fuentes como testimonios, llamadas telefénicas, redes sociales, en-
tre otras. Las fuentes orales son fundamentales, los testigos primarios son aquellos que
presenciaron los hechos directamente, los testigos secundarios suelen estar relacionados
a la victima. La informacién bioldgica consiste en recopilar datos como edad, estatura,
tatuajes, fracturas y rasgos que puedan ser de utilidad para una identificacion. Ademas,
se toman muestras para el perfilamiento genético de los familiares directos. Se constituye
también el arbol genealdgico o pedigri familiar, que concentra datos de los individuos

relacionados al desaparecido (Puerto et al. 2021).

2. Etapa arqueoldgica: implica el trabajo sobre los restos humanos y estd compuesta por
dos procedimientos, por un lado la bisqueda de restos y por otro lado la recuperacion.
La busqueda es un proceso complejo vinculado con la investigacién preliminar, ya que
a veces la localizacion del resto puede obtenerse mediante testimonios de testigos. La
recuperacion implica el trabajo con los restos una vez encontrados, a su vez requiere de
una documentacion precisa y trazable. Una vez recuperados los restos se transladan al

lugar de anélisis, el laboratorio.

3. Etapa de laboratorio: esta instancia consiste en analizar el material 6seo mediante diferen-
tes técnicas cientificas. Un equipo multidisciplinario se encarga de caracterizar y analizar
a los mismos. El laboratorio cuenta con una infraestructura de extracciéon de muestras
y andlisis genéticos con fines identificatorios. Se analizan distintas lineas de evidencia,

como estimacion de la edad, intervalo de muerte, etc.

4. Proceso de identificacion: este paso implica la comparacion de los datos recopilados para
la persona desaparecida, PD, y los restos hallados no identificados, PNI. Se analizan dis-
tintas lineas de evidencia como edad, caracteristicas fisicas, vestimenta y el perfil genéti-
co, que generalmente implica la comparacién entre el resto 6seo y el grupo familiar de
PD. La identificacién constituye un proceso multidisciplinario y abarcativo de todas las
lineas de evidencia. En caso de no ser concluyente, se procede a la bisqueda de nuevos

datos que permitan arribar a un resultado fehaciente.

5. Notificacién de resultados a los familiares y a la comunidad: una vez concluida la investi-
gacion, los resultados son comunicados a los familiares de las victimas y a la comunidad
afectada. Este tltimo paso es muy sensible, y requiere un trato adecuado brindando el
derecho de acceder a visualizar los restos y conocer distintos aspectos de la investigacion

llevada a cabo con el fin de arribar al resultado.

Cada uno de los pasos de la investigacion es llevado a cabo por especialistas en estrecha comu-
nicacién. Asimismo, a pesar de presentarse los pasos como secuenciales, el proceso es dinamico
en el sentido de que el resultado de un paso puede derivar en la necesidad de profundizar en otro.
A modo de ejemplo, el proceso de identificaciéon puede no derivar en resultados concluyentes
por falta de suficientes muestras de ADN de familiares del desaparecido. Esto podria resultar en
la necesidad de volver a la investigacién preliminar, con el fin de reunir nuevos testimonios que

permitan sostener una buisqueda de mds restos humanos en la etapa arqueoldgica.



A lo largo de la tesis se analizard la informacién producida durante los distintos pasos vy,

cuando sea posible, su formalizacién matematica.

1.2 Inferencia probabilistica

La inferencia probabilistica ha acompanado al progreso cientifico y de la humanidad desde
hace siglos. Su amplia contribucién reside, entre otras cosas, en que permite vincular datos de
la realidad, empiricos, con modelos ideales o tedricos. La inferencia probabilistica ha sido inter-
pretada como una ampliacion de la 16gica aristotélica a contextos en los cuales no se conoce el
valor de verdad de una proposicién, pero si la posibilidad de la misma (Jaynes 2003). Respecto a
la presente tesis, se asumira que el lector conoce los fundamentos del cdlculo de probabilidades.
Existe extensa bibliografia que aborda el topico, se recomienda el libro de McElreath (McEI-
reath 2020) y el de Gelman (Kruschke 2010). Importantemente, ambas referencias abordan un

aspecto relevante para esta tesis, el enfoque bayesiano.

1.2.1 Perspectivas bayesiana y frecuentista

La perspectiva frecuentista y la bayesiana se distinguen en la forma de interpretar a la proba-
bilidad. La visién frecuentista considera a la probabilidad como la frecuencia limite de una serie
de repeticiones de un experimento. Es decir, si las condiciones de un experimento se mantienen,
y el mismo se repite una suficiente cantidad de veces, la frecuencia de los sucesos resultantes
del experimento tenderd a asemejarse a la probabilidad. En casos forenses, pensar a la consuma-
cién de un crimen como un experimento repetible una determinada cantidad de veces no resulta
adecuado. Desde la perspectiva bayesiana, la probabilidad de un suceso representa cuan creible
es que éste ocurra, dado un conjunto de pardmetros asociados al experimento.

Supoéngase un ejemplo sencillo, el lanzamiento de un dado de seis caras. Desde una pers-
pectiva frecuentista, conocer si el dado estd balanceado o no, es decir, conocer la probabilidad
de que salga cada uno de los seis posibles valores, implicaria arrojar el dado un conjunto deter-
minado de veces, y construir las probabilidades a partir de las frecuencias obtenidas. Desde una
perspectiva bayesiana, se podria pensar a la probabilidad de los eventos condicionada al hecho
de que el dado esté balanceado, y compararla por ejemplo con un escenario en el cual no lo
estuviera. Esto permitiria, posteriormente, utilizar la informacién de los resultados de arrojar el
dado (aunque sea solo un lanzamiento) para construir la probabilidad de que el mismo esté o
no esté balanceado. Este tltimo paso implica combinar la informacién del resultado obtenido
al arrojar el dado con la creencia previa, subjetiva, acerca de si el mismo estaba o no balancea-
do. La relacién entre la perspectiva bayesiana y la estadistica forense se da desde hace tiempo
(Fenton et al. 2016). La razén es entendible analizando el caso del dado, como se verd en mayor
profundidad mas adelante.

En esta parte se introduce un conjunto de notaciones que acompaifaran a lo largo de la
tesis. Para dicho objetivo, se continuard con el ejemplo del dado, describiendo cémo podria ser
abordada su formalizacién matematica, de la misma manera que se hard mas adelante con otras
evidencias.

Se puede definir a los valores que puede tomar un dado de seis caras como una variable



aleatoria denominada X . Estos valores se organizan dentro de lo que se denomina el alfabeto o
espacio muestral de la variable X. Al alfabeto se lo denomina A x. Dependiendo el caso, Ax
puede contener nimeros discretos, contintos, palabras o bien valores binarios. En el ejemplo del
dado Ax contiene valores de 1 a 6. Formalmente se dird que Ax = {1,2,3,4,5,6}, indicando
dentro de los corchetes el conjunto de valores que pueden resultar de arrojar el dado. Por otro
lado, se define a P(X = x), con z € Ay, como la probabilidad de que X tome el valor z.
La probabilidad P va desde 0 (que representa un suceso imposible) hasta 1 (que representa un
suceso certero). Los valores del alfabeto A, deben ser disjuntos, dicho de otro modo, en una
tirada X puede tomar tan solo un valor del alfabeto (por ej. el resultado de una tirada no puede
ser 1 y 3 ala vez). Se dird que la instanciacién de X ocurre cuando X =z € Ax.

A partir de este punto se definen un conjunto de reglas de la probabilidad que seran utilizadas

a lo largo de la tesis.

= Regla de la suma: para dos posibles instanciaciones de X, siguiendo el ejemplo del
dado, X = z1 = 10 X = z9 = 2, la probabilidad de que ocurra un evento u otro esta

determinada por
P(X €{z,22}) =P(X =21)+ P(X =22) =P(X =1)+ P(X =2) (L)

Es decir, la probabilidad de que ocurra un evento u otro es igual a la suma de la probabi-

lidad de que ocurra cada uno de los eventos por separado.

= Normalizacion: es una propiedad intrinseca de la expresion de la probabilidad. Establece
que laregla de la suma del conjunto del alfabeto, A x debe serigual a 1. Dicho en términos
del ejemplo, la probabilidad de que al arrojar un dado se obtenga 1, 2, 3,4, 5 0 6, debe ser

igual a 1. Formalmente se expresa en la siguiente ecuacion:

P(XeAx)= Y PX=x)=1 (1.2)

CtiEAX

= Regla del producto: si se consideran dos eventos independientes, como tiradas sucesivas
del dado, se puede preguntar cudl es la probabilidad de obtener un determinado valor
primero y luego otro. Por ejemplo, se requiere la probabilidad de arrojar un dado dos
veces y obtener un 1 yun 2, 0 sea X = 1y Y = 2. En este caso aparecen dos variables,
dado que X es el resultado de arrojar un primer dado e Y el resultado del segundo dado,

con las mismas caracteristicas, es decir Ay = Ax.
PX=zY=y)=PX=2)-PY=y)=PX=1)-PY=2) (1.3)

Se llama a esta expresion la probabilidad conjunta de X e Y. Toma esta forma sélo en
casos en los cuales X e Y son variables independientes. Frecuentemente, se suele calcular
la probabilidad de que un resultado se repita sucesivas veces. Por ejemplo, si se arroja un
mismo dado 5 veces, la probabilidad de que se obtenga el valor 2 en todas las tiradas.
Utilizar la expresion anterior implicaria multiplicar cinco veces la probabilidad P(X =

2). Con el fin de simplificar la notacién, puede ser ttil definir una variable, llamada L,

7



donde v es la cantidad de veces que se obtiene el valor especificado. Por ejemplo, L7 = 2,

define al evento de obtener siete veces el valor 2 al arrojar un determinado dado.

= Marginalizacion: al encontrarse con una probabilidad conjunta, como la definida previa-
mente, P(X,Y), se denomina marginalizar sobre Y a sumar todos los posibles valores

que tome Y, considerando que X = z. Formalmente se define de la siguiente manera:
P(X=z)=) P(X =Y =y) (1.4)

En el ejemplo del dado seria calcular la probabilidad de que en la tirada X se obtenga x
y que luego, en la tirada del dado Y, se obtenga cualquier valor. Como se definid previa-
mente por la regla de la normalizacion, la probabilidad de que en Y se obtenga alguno de

los valores de Ay es igual a uno.

Previamente a introducir las proximas definiciones es necesario ampliar el ejemplo del dado.
Se menciondé que en un caso forense, generalmente distintas hipdtesis son contrastadas para
explicar los hechos. En este caso, la cuestion residia en torno a si el dado se encontraba o no
balanceado. Se define, por lo tanto, una variable denominada B, tal que Ap = {0, 1}, siendo
0 un indicativo de que el dado estd balanceado, y 1 de que no lo estd. Se plantea ademds, que
el desbalance favorece la obtencion del valor 2 por encima del resto de los valores del dado.
En caso de estar balanceado, lo que se espera es una equiprobabilidad para todos los valores

posibles. Dicho esto, se define la probabilidad condicional.

= Probabilidad condicional: en ciertos casos, como en el planteo del dado, la informacién
sobre el sistema bajo estudio puede modificar el conocimiento acerca de las probabilida-
des de los eventos, o dicho en términos bayesianos, puede modificar las creencias acerca
de que ocurran ciertos eventos. La probabilidad condicional es una regla que permite es-
tudiar la probabilidad de un evento condicionada en el conocimiento de otro. Por ejemplo,
el valor que tome la variable previamente descrita B, condiciona la probabilidad P(X).

A continuacién definimos la probabilidad condicional formalmente:

P(B=bX =)

P(X =z|B=1b)= PB;M

(1.5)

En este caso se conoce que existe una dependencia condicional entre B y X, descrita por
los modelos previamente explicados (dado balanceado o desbalanceado). Si no existie-
se dicha dependencia, como en el caso de X e Y, podria verificarse que se cumple lo

siguiente:

P(X =z|Y =y) = — = : = P(X =)
(1.6)
En el caso del dado es intuitivo pensar que obtener un resultado en una tirada no afecta al
resultado que se obtendrd en la siguiente, es decir el valor de X no condiciona al de Yy

viceversa.



= Regla de Bayes: en la ecuacién 1.5 se describe el calculo de la probabilidad de un evento
especifico al arrojar el dado, X = =z condicionada sobre el hecho de si el dado esta
balanceado o no B = b. La regla de Bayes es una potente herramienta estadistica que
permite obtener la probabilidad de B = b, en este caso diremos que es la probabilidad de
la hipétesis en el juicio de los dados, condicionada por los resultados obtenidos, X = z,
que es el valor resultante de arrojar el dado. Esto es posible explicitando una creencia
previa, o probabilidad a priori, para B, y calculando la probabilidad del resultado X =
x, dado B. A esta dltima probabilidad se la denomina verosimilitud. A continuacién se

enuncia la regla de Bayes:

P(X =x|B=0b)-P(B=0)
P(X =x)

P(B=blX =1x)= 1.7)
Por lo tanto, P(X = x| B = b) es la verosimilitud y, en el caso de los dados, representa la
probabilidad de obtener el valor x dada la condicién del dado (balanceado a desbalancea-
do). Por otro lado, P(B = b) representa un aspecto fundamental dentro de la perspectiva
bayesiana y es, como se menciond previamente, la probabilidad a priori de que el da-
do esté o no balanceado. Esta indica las creencias previas al lanzamiento del dado. Por

dltimo, P(X = x) o constante de normalizacidn, resulta de marginalizar X sobre B.

1.2.1.1 Prueba de hipétesis

Como se ha mencionado previamente, en un caso forense, la evidencia suele ser explicada
por hipétesis alternativas. Por lo tanto, el drea de la estadistica que se encarga de poner a prueba
las hipdtesis resulta fundamental. Generalmente, una hipdtesis es presentada por la fiscalia y
otra por la defensa. Utilizando el ejemplo del dado, se dird que existen dos hipétesis, Hy: el
dado estd balanceado, por lo tanto, B = 0, y Ha: el dado estd desbalanceado favoreciendo el
valor 2, por lo tanto, B = 1. Se sabe ademds, que se obtuvo el valor de 2 en un total de 6
tiradas consecutivas. Se abordard el problema de prueba de hipétesis desde dos perspectivas, la
frecuentista y la bayesiana.

Desde la perspectiva bayesiana, se utiliza el posterior odds como métrica comparativa entre
las probabilidades a posteriori de dos hipdtesis contrastadas. El calculo del mismo consiste en
dividir el posterior obtenido para una hipétesis sobre el de la otra. Utilizando la ecuacién 1.7

describimos a continuacién el calculo del posterior odds:

P(X=z|H:1)-P(H1)

P(Hs|X ==x)  P(X=z|H2) P(H) :
P(X=x)
Despejando los términos de la ecuacidn se obtiene la siguiente expresion:

PHyX=2) PX=x

Hy) P(Hs)
Como puede verse, los componentes de la ecuacién 1.7 se mantienen, el posterior, la ve-
rosimilitud y el prior, para cada hipétesis. Al estar dividiéndose, al cociente de los priors se

le denomina prior odds, O(H), al de la verosimilitud, cociente de verosimilitud, C'V, y al del



posterior, posterior odds , O(H|X). Nétese que la constante de normalizacién, P(X = x), al
ser igual para ambas hipétesis, se anula en el cociente.

Con esta expresion se procede a evaluar ambas hipétesis en funcion de la evidencia. Para
este fin, se amplia el ejemplo. Primero, durante el juicio del dado, la defensa y la fiscalia llevan
a cabo investigaciones. La defensa postula simplemente que el dado se encontraba equilibrado,
siendo % la probabilidad de obtener cada uno de los valores luego de arrojarse. La fiscalia recluta
expertos en produccién de dados, que dan cuenta de una serie especifica de dados desbalancea-
dos producidos a gran escala para apuestas fraudulentas. Estos posefan una probabilidad mayor
de obtener el nimero 2. Luego de estudiar esta serie de dados, se obtiene la probabilidad de cada

uno de los resultados:

Valor 1 2 3 4 5 6
H T T 1 T T T
PR B T
2 9 3 96 24 96 96

Tabla 1.1 Tabla de probabilidades de valores (del 1 al 6) para el dado balanceado, H1, y para el
caso desbalanceado, Ho.

Es decir, para el caso desbalanceado es esperable que el nimero 2 salga una de cada tres ve-
ces que se arroja el dado. Por cuestiones fisicas, el nimero 5 se ve particularmente desfavorecido
(por encontrarse en la cara contraria al 2). El resto de los nimero presentan una equiprobabili-
dad. Con estos datos se puede calcular la probabilidad de obtener el niimero dos, condicionada
por cada una de las hipétesis. El problema puede analizarse de la siguiente manera, considérese
que el nimero total de tiradas del dado se denomina K, y la cantidad de veces que el resultado
es un 2, se la denomina R. La probabilidad de P(R) puede modelarse mediante una distribucion

binomial, donde R es la variable aleatoria a modelar, tal que:
R ~ B(k,w) (1.10)

Siendo w la probabilidad de que se obtenga el valor 2. La esperanza, E'(R) = k-w, y la varianza,
VAR(R) = k-w- (1 —w). La funcién de densidad de probabilidad de la distribucién binomial

se presenta a continuacion:

k!

Kl(n— k). (- w)t (1D

p(rlk,w) =
Con el fin de simplificar la notacién, se llamard Lg al hecho de obtener un mismo valor, z,
seis veces consecutivas al arrojarse el mismo dado. La siguiente expresién permite el cdlculo

del posterior odds:

P(H\|Lg =) P(L¢=2|H1) P(Hi) P(R~ B(S,

(1.12)

El Juez estard encargado de definir los priors, dado que representan la subjetividad y el

conocimiento previo en torno al caso. Cominmente, si no hay evidencia previa el principio de
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maxima incertidumbre es el escogido (Amorim and Budowle 2016). Esto implica que P(H;) =
P(H3) = 0,5, es decir, no hay inclinacion hacia ninguna de las hipétesis. Con estos valores se

puede proceder a calcular el posterior odds:

P(HyXs=2) 1% 0,5
i Lt Rl AP — 64
1670,

6

P(H | X6 =2)

ot

El resultado obtenido, posterior odds, es de 64. La interpretacion del mismo es que es 64 ve-
ces mds probable observar los resultados (6 veces un 2) si Hs es correcta, que si H; lo fuera. Es
decir, la evidencia se inclina hacia el lado de que el dado se encuentra desbalanceado. Supénga-
se ahora un escenario diferente, donde se obtiene 6 veces el valor 1. Se sabe que la probabilidad
de obtener 1 bajo Hs es %, en cambio si Hj es cierta, es de %. Se resuelve la ecuacion 1.9 con

los nuevos datos, manteniendo el principio de mdxima incertidumbre en torno al prior.

t

6
P(Ho|Xe=1) 2" 0,

R T %6 20—, 67
P(H\[Xg=1) ~ 15 0,5 "

El posterior odds obtenido en este caso es menor a 1, y se interpreta como: es 0,67 veces
menos probable observar los resultados (6 veces un 2) si Hy es correcta, que si H; lo fuera. Es
decir, la evidencia se inclina hacia H1, con el dado balanceado. Nétese que una tercer hipdtesis,
donde el dado esté balanceado hacia el valor 1 podria alterar el andlisis. Ademds, otra duda que
puede surgir es el efecto del prior odds, es decir, el impacto que tienen los priors en el posterior
final. Por ejemplo, si el prior odds es un valor muy grande, indica que a priori se cree que H;
tiene mds probabilidades de ser cierta, esto implicara que es necesario una fuerte evidencia para
derivar en un posterior a favor de Hy. Otro caso de toma de decisiones es la seleccién de un
valor de posterior odds a partir del cual el Juez toma una decision, por ejemplo, el valor 64 para
este caso, /es suficiente para definir que el dado estaba desbalanceado hacia el 2?. Muchas de
estas preguntas son objeto de debate en el campo de las Ciencias Forenses, y seran abordadas a
lo largo de la tesis, proponiendo métodos y alternativas para la toma de decisiones.

Aunque el enfoque bayesiano y el frecuentista difieren en la concepcién que le otorgan a
la probabilidad, se presenta una manera frecuentista de abordar la prueba de hipdtesis. En este
caso, se seleccionard una de las dos hipdtesis, que tendra el caricter de hipotesis nula. Esta
serd la que la investigacién pondrd a prueba, focalizdndose en la probabilidad de observar los
resultados dado que la misma es cierta. Un valor de corte, denominado valor de significancia,
permitird rechazar o aceptar la hip6tesis en funcidn de los resultados. En este caso, se selecciona
como hipétesis nula a Hy, que considera al dado balanceado. El modelo utilizado puede ser el
mismo que el planteado para el cdlculo de la verosimilitud en el planteo bayesiano. Como la

hipétesis nula es Hy, se tiene que:

1
E(R)=6- -
(R) G
1
VAR(R):6-6-§:0,83

La Esperanza, F(R), indica que cada 6 tiradas del dado, una vez deberia aparecer el valor
6, con una varianza de 0,83, considerando el modelo de H;. De la funcién de densidad de pro-
babilidad se puede obtener que P(6|6, %) = 0,00002. De forma similar a lo observado para el
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resultado de la comparacion de hipdtesis bayesiana, es necesario establecer un umbral a partir
del cual tomar una decisién. jEs 0,00002 un valor suficientemente bajo como para rechazar la
hipétesis de que el dado estd balanceado? En el marco frecuentista, si el experimento se repite
una infinita cantidad de veces, las frecuencias de los resultados se convierten en probabilidades.
Por lo tanto, un enfoque podria ser tomar el dado en cuestidn, y arrojarlo una suficiente cantidad
de veces hasta obtener resultados convincentes de que el dado se encuentra balanceado, o no. En
el ejemplo que se analiza, el dado no se encuentra disponible, es decir, no es evidencia. Solo los
resultados del mismo, previamente obtenidos, pueden ser analizados. Este escenario emula una
situaciéon comun en el campo forense. El enfoque bayesiano posee una ventaja respecto a este
punto, y es que permite incorporar informacion del contexto en la probabilidad a priori. Es decir,
permite la incorporacién de otra informacién, subjetiva o de dificil formalizacién matematica.
Ademds, como se verd mds adelante, permite combinar lineas de evidencia de distintas natura-
leza. La aplicacién del enfoque frecuentista o bayesiano en el campo de las Ciencias Forenses

fue, y contintia siendo, eje de debate y controversia (Taroni et al. 2016).

1.2.2 Redes bayesianas

En esta seccidn se hace hincapié en introducir aspectos de las redes bayesianas que son
necesarios para entender el modelo presentado en el capitulo 3 sobre herencia genética. Existen
distintas referencias en la literatura cientifica que ahondan en el tépico. Entre ellas esta el libro de
Darwiche (Darwiche 2009). En el mismo se introduce la notacién, los modelos y su aplicacién
a distintos problemas reales. Por otra parte, el libro de Nagarajan et al. (Nagarajan et al. 2013)
introduce al uso de las redes bayesianas con ejemplos practicos, y es una buena referencia para
la aplicacion de la metodologia en el campo de la biologia de sistemas. En términos generales,
las redes bayesianas corresponden a un tipo de modelo grafico. Desde una perspectiva histérica,
los primeros indicios de la utilizacion de modelos gréficos para la representacién de informacion
probabilistica se dan en el campo de la fisica estadistica en 1902, introducidos por Gibbs (Gibbs
1902). Afios después, Wright (Wright 1921) los introduce en el campo de la biologia. Ademads,
la utilizacién de redes bayesianas ha sido propuesta como una herramienta robusta en Ciencias
Forenses (Fenton et al. 2016).

La red bayesiana permite representar el conocimiento acerca de un mecanismo o situacién
particular dentro de un marco coherente (Darwiche 2009). Estas poseen dos componentes, por
un lado uno cualitativo y por otro lado uno cuantitativo. El cualitativo corresponde a la defini-
cion de un Grafo Aciclico Dirigido (GAD) y determinara la estructura de la red. En este grafo,
los nodos corresponden a variables, y los conectores explicitan relaciones condicionales entre
las variables. Por otro lado, el componente cuantitativo servird para reflejar las probabilidades
que cuantifican las relaciones entre las variables unidas por conectores, es decir, las probabilida-
des condicionales. Definir el componente cuantitativo implica parametrizar la red. Uno de los
aspectos fundamentales de la red bayesiana es que sélo las probabilidades que conectan directa-
mente dos variables deben ser explicitadas, el resto se calcula automaticamente por algoritmos
de inferencia. Por ejemplo, si tenemos tres variables, A, B y C tal que A se conectacon B,y B se
conecta con C, solo habrd que explicitar las probabilidades condicionadas: P(B|A) y P(C|B).

La P(C|A) serd determinada por los algoritmos. En redes con muchos nodos y conectores es-
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te procedimiento puede dar lugar al célculo de relaciones complejas y no evidentes entre las
variables.

Se pueden mencionar al menos tres métodos para el modelado por redes bayesianas. Un
primer método, fuertemente subjetivo, implica tomar el conocimiento personal, el de otros o el
conocimiento experto, y reflejarlo en una red. Este podria ser el caso de la formalizacién del
conocimiento experto de un médico especialista en una patologia (Flores et al. 2011). Otro caso
implica sintetizar en una red el conocimiento formal, por ejemplo los algoritmos clinicos, en
los cuales se detalla el paso a paso de andlisis para la realizacién de un diagndstico. A estos
dos tipos de enfoques se los conoce como enfoques de representacion del conocimiento. Son de
particular interés para esta tesis, dado que dentro de este grupo recae el problema de modelado
de herencia genética (Fishelson and Geiger 2002). Un tercer enfoque es el propuesto por los
algoritmos de aprendizaje automdtico donde la estructura de la red, la parametrizacion de la
misma o ambas se definen a partir de un set de datos (Darwiche 2009). No ahondaremos en este

dltimo tipo de método en la tesis.

1.2.2.1 Laestructura de la red

El enfoque en el cual se enmarcaré la aplicacién de redes bayesianas en esta tesis corres-
ponde al de representacion del conocimiento. Por este motivo, se sitda un ejemplo acorde para
introducir la notacién y propiedades de las redes. Se supone un escenario en el cual hay una
casa y sus duefios no se encuentran dentro. En esta hay una alarma, denominada Al, que puede
ser activada por un robo, denominado B, o bien por el movimiento producido por un terremoto,
llamado 7'. Una vez que se activa Al, se produce un fuerte ruido que genera que los vecinos
llamen a los duefios de la casa, al llamado se lo denomina L. Por otro lado, si se produce T, el
mismo serd comunicado a través de la radio local, que se denomina R. Cada uno de los compo-
nentes mencionados constituyen las variables, y en todos los casos son proposicionales, es decir,
pueden ser verdaderas o falsas. De forma general, se dird que cuando estas variables toman el
valor 1 son verdaderas, si toman un valor igual a O, son falsas. Por ejemplo, 7' = 1 indica que
se produjo un terremoto, y Al = 0 que no se activo la alarma. También se explicitan las depen-
dencias condicionales. Por ejemplo, se sabe que si T' = 1, la alarma deberia activarse, por lo
tanto Al = 1. Aunque se sabe que existe esa relacion, todavia no se cuantific la probabilidad
de que ocurra un evento debido a que ocurrié el otro. Con la informacién con la que se cuenta

ya se puede plantear la estructura de la red, presentada en la Figura 1.1.

A partir de esta estructura se puede definir un conjunto de notaciones dada una variable

cualquiera, que se denominard V':
= Ancestros de V: aquellas variables, NV, que tengan conectores de N a V.
= Descendiente de V': aquellas variables, M, que tengan a V' como ancestro.

= No-descendientes de V': todas las otras variables que no son ni ancestros ni descendientes
de V.
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Figura 1.1 Grafo Aciclico Dirigido del sistema de alarma contra robos. Los nodos representan
las distintas variables, siendo terremoto, T, robo, B, radio R, alarma Al y llamado L. Las flechas
representan las relaciones condicionalmente dependientes entre las variables.

Para este caso puntual, donde se explicitan relaciones causales, podria decirse que los an-
cestros de V' son las causas de V, y sus descendientes son las consecuencias. Importantemente,
un atributo de la red bayesiana se basa en lo que se conoce como asuncion markoviana o con-
dicion de Markov. Esta declara que todas las variables (nodos) de la red son condicionalmente
independientes de sus no-descendientes, dado sus ancestros. En otros términos, esto implica que
un nodo no tiene relacion con aquellos que no descienden de €l.

La terminologia explicada se aplica al caso de la alarma de la siguiente manera: Al es des-
cendiente de 7', y como L es descendiente de Al, L es también descendiente de 7T'. Los ancestros
de Al son T'y B. El ancestro de R es T'. En este caso R no poseen descendientes, por lo tanto
el resto de los nodos que no son 7', son los no descendientes de R. La asuncion markoviana
implica que lo que se diga en la radio acerca del terremoto no tendrd efecto sobre la activacion
de la alarma, ni sobre la realizacion de un robo, ni sobre el llamado de los vecinos. Todo esto

suponiendo que el valor 7" estd dado, es decir, que se conoce si hay o no terremoto.

1.2.2.2 Las parametrizacion de la red

Como previamente se introdujo, parametrizar la red implica cuantificar mediante probabili-
dades, las relaciones de dependencia condicional descritas por los conectores. Mds especifica-
mente, para parametrizar el GAD lo que se requiere es: para cada variable V' en el GAD, y sus
ancestros N, se debe definir P(v|n), para cada valor v de la variable V', y para cada instancia-
cién n de las variables N. Volviendo al ejemplo presentado en la Figura 1.1, las probabilidades

condicionadas a parametrizar son las siguientes:
P(l|al),P(r|t),P(al|t, b),P(t),P(b)

donde I, a;, r, t y b son valores de las variables L, R, Al, T y B respectivamente. A modo de
ejemplo, se determina para todos los posibles valores de las variables Al'y L, la P(|a;).

Dicho en palabras, si la alarma suena (Al = 1), hay un 0,80 de probabilidad de que los
vecinos llamen (L = 1). Si la alarma no suena (Al = 0), hay sélo un 0,001 de probabilidad de
que los vecinos llamen (L = 1). A diferencia de L, que se encuentra condicionada sélo por una
variable, Al se encuentra condicionada por dos, que son Ty B. La tabla de probabilidad de Al
luce de la siguiente manera:

Como puede verse, si 7'y B ocurren en simultaneo, la probabilidad de que la larma se active
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Al

1
1
0
0

Tabla 1.2 Tabla de probabilidad para la variable llamado, L, condicionada por la variable alar-
ma, Al.

i

P(al |tv b)
0,9999
0,0001
0,99

0,01

0,80

0,20
0,001
0,999

co~,—~ o0~ N

OOOO’—"—"—"—‘UJ
S, O = O = O -

Tabla 1.3 Tabla de probabilidad para la variable alarma, Al, condicionada por las variables robo,
B, y terremoto, T'.

P(Al=1T=1,B=1)=0,9999.

Ahora bien, el tamafio de la tabla de probabilidad para la variable L es de 4. En cambio,
para la variable Al es de 8. Esto es un ejemplo de una propiedad de las tablas de probabilidad
condicionada, y es que crecen exponencialmente con el nimero de variables que entran en
juego. Considerando variables booleanas, como las analizadas en este caso, se puede decir que el
tamafio de la tabla de probabilidad condicionada sera de 2"+, siendo k la cantidad de ancestros

de la variable para la cual se calcula la tabla.

1.2.2.3 Inferencia probabilistica en la red

Por otro lado se supone que se instanciaron las variables B y T, siendo ambas iguales a
1. Interesa calcular la probabilidad de que los vecinos llamen, dada esta condicién, es decir
P(L =1|B =1,T = 1). Esta probabilidad condicionada no se encuentra definida dentro de la
parametrizacién de la red debido a que, como se menciond, solo se parametrizan las relaciones
entre las variables y sus ancestros. Aun asi, es posible obtener dicha probabilidad a partir de
inferir sobre la red, esto puede ser realizado manualmente en este sencillo ejemplo, y requiere
de algoritmos en casos de mayor complejidad. En este caso, la siguiente expresion, aplicando la

regla del producto, resuelve la probabilidad enunciada:
P(lla;, b,t) = P(l|ar) - P(at,b) - P(t[b) = P(l|ar) - Pai[t,b) - P(t) - P(b)  (1.13)

Nétese que cuando dos variables son condicionalmente independientes, su probabilidad con-
junta se obtiene a partir de la multiplicacion de las probabilidades individuales. Es asi, que

P(t|b) = P(t) - P(b), esto sucede dado que 7'y B son condicionalmente independientes, con-
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siderando las relaciones explicitadas en la Figura 1.1. En cambio, para P(l|a;), es necesario
definir las probabilidades condicionadas dado que si hay un relacién de dependencia explicitada
en la red. Ahora bien, si se quiere conocer la probabilidad P(l|a;, b, t), instanciando las varia-
bles B y T, lo que se debe hacer es marginalizar sobre el resto de los valores. Dado que B y
T se encuentran instanciadas sus probabilidades serdn igual a 1. De este modo la tabla 1.1 se

reformula de la siguiente manera:

B T Al L | P(a,b?)
I 1 1 1]0,79992
1 1 1 0]0,19998
1 1 0 1 |0,0000001
1 1 0 0 |0,0000999

Tabla 1.4 Tabla de probabilidad para la variable llamado, L, condicionada por la variable alar-
ma, Al.

En resumen, si se marginaliza sobre Al queda que:
P(l=1|a;,b=1,t=1) =0,7999201

P(l=0la;,b=1,t=1) = 0,2000799

De esta forma se obtiene la probabilidad condicionada para L producto de que By T suce-
dan (ambas igual a 1). En si, las tablas de probabilidad condicionada constituyen distribuciones
de probabilidad, que pueden ser analizadas con diferentes herramientas. A continuacién se pre-

sentan métricas de teoria de la informacidn, que seran empleadas en el capitulo 5 de la tesis.

1.2.3 Teoria de la informacién

En 1948, Claude Shannon publica el articulo A Mathematical Theory of Communication
(Shannon 1948). En el mismo, se propone un formalismo matemaético para abordar el problema
de la transmisién de un mensaje a través de un canal ruidoso, es decir, a través de un medio
que altera dicho mensaje. A lo largo del tiempo el enfoque trascendié el dmbito de la teoria
de la comunicacién, constituyendo un campo en si mismo con aplicaciones en las Ciencias
Fisicas (Jaynes 1957a), econémicas (Yang 2018), médicas (Benish 2020), ecologia (Ulanowicz
2001) y biologia de sistemas (Uda 2020). Ha sido propuesto también en el campo de la genética
cuantitativa y poblacional (Galas et al. 2021). Dentro del campo de las Ciencias Forenses, Ramos
et al., la analizaron como una opcién para estudiar el rendimiento de los métodos de evaluacién
de la evidencia basados en el cociente de versosimilitud (Ramos et al. 2013).

En esta introduccién se mencionan aspectos fundamentales de la teoria de la informacién,
con especial énfasis en aquellas métricas que serdn de utilidad. Para ahondar més en métodos y
aplicaciones se recomienda el libro de Mackay (MacKay et al. 2003). Nuevamente, para intro-

ducir los conceptos y las métricas se utilizara el ejemplo del dado de seis caras.
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1.2.3.1 Contenido de informacién y entropia

En este ejemplo, se supone que se poseen dos dados de seis caras, uno balanceado, que se
llama Z y otro desbalanceado, que se llama W. A la distribucién de probabilidades de Z, se la
denomina Z(z), y a la de W, W (x), siendo z el valor obtenido, A, = {1,2,3,4,5,6}. Para
simplificar, cuando se indique W = 1 0 Z = 2, se hace referencia a que al arrojar el dado W o
Z se obtuvieron dichos valores. La siguiente tabla muestra la probabilidad de obtener cada valor
en una tirada:

Dado 1 2 3 4 5 6
7 T 1 T T T 1
v b LS 1L G

96 96 48 3 96 96

Tabla 1.5 Tabla de probabilidades de valores para un dado balanceado, Z, y para uno desbalan-
ceado, W.

Se puede ver que la probabilidad de que salga cualquier valor al arrojar el dado Z es la
misma, no asi al arrojar el dado W. Este dltimo se encuentra desbalanceado, favoreciendo que
salga el valor 4. Debido a la organizacion de las caras del dado, el valor 3 es el menos probable,
mientras que el resto de los 4 valores tienen la misma probabilidad. Si se arrojase el dado y
obtuviese el valor 4 seguramente no sorprenderia, dado que es el de mayor probabilidad. En
cambio, si el valor obtenido fuera el 3, seria un resultado mds sorprendente. Shannon introdu-
ce una métrica para cuantificar dicha sorpresa, y es denominada contenido de informacion de
Shannon, generalmente simbolizada como h(z), siendo x el valor que toma una variable X.

Definimos matematicamente a h(x) de la siguiente manera:
h(z) = —LogaP(x) (1.14)

El contenido de informacidn, i (x) cominmente se expresa en bits (cuando la base del Log es 2),
aunque también es posible expresarla en Hartley (cuando la base del Log es 10), o nat (cuando

se aplica el logaritmo natural), entre otras opciones. Por ejemplo, para el dado Z se tendrd que
1
hWZ =1)=h(Z =2) =—Logs <6> = 2.58

Lo mismo se cumple para el resto de los valores que puede tomar Z. En cambio, para W se

tiene que

2
h(W = 3) 092(48) ,58

1
h(W = 4) = —Logo (3) =1,58

El mayor contenido de informacién para el dado W lo tiene el valor 3. Dicho de otro modo,
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aquellos resultados mas sorprendentes son los que otorgan mayor informacién. Por otro lado,
el que menos contenido de informacion tiene es el valor 4, dado que es el mds esperable. El
resto de los valores, al tener igual probabilidad, poseen el mismo contenido de informacidn.
Se puede ademads promediar el contenido de informacién sobre todos los posibles valores que
puede tomar cada dado. Esto lleva a la siguiente métrica, conocida como Entropia de Shannon,

H(X). Se define formalmente como:

==Y P(x)Log,P(x) (1.15)

Entonces, queda que:

H(Z) = 6%2,67 =2,67

15 2 1

HW) = 4%2,67 + 4—84, 58 + 51’ 58 = 2,38
Como puede verse, aunque el dado W presenta un valor especifico con alto contenido de

informacidn, en promedio los valores obtenidos por el dado Z tendrdn més informacién. La en-
tropia de Shannon puede interpretarse de la siguiente manera: la sorpresa esperada en promedio
al obtener los valores de un determinado sistema. Realizando una interpretacion del caso, dire-
mos que es esperable que en promedio sea mas informativo arrojar un dado balanceado, donde
cualquier valor puede salir, que uno desbalanceado, donde ya se sabe que hay un valor con mas

posibilidades.

1.2.3.2 Divergencia Kullback-Leibler

Conocida como entropia relativa, la divergencia de Kullback-Leibler o divergencia KL es
una medida de similitud entre dos distribuciones de probabilidad. Una definiciéon formal de la

divergencia KL es la siguiente:

Drr(p()llg(x)) = H(p,q) — H(p) (1.16)

H(p, q) es conocida como la entropia cruzada entre p(x) y ¢(z) mientras que H (p) es la entropia
de p(x).La Dk, expresa la porcion de la entropia cruzada que se debe a ¢ (), quitando la propia

entropia de la distribucién p(z). Otra forma de expresar la D, se muestra a continuacion:

Dip(p(@)lg(x)) = = pla) L092< (3) (1.17)

Es importante notar que la divergencia KL tiene cardcter asimétrico, es decir D1, (p(z)||q(z)) #
Dk (q(z)||p(x)). Se ahondara en este aspecto cuando se apliquen estas métricas en el analisis

forense.

1.3 La evidencia genética en casos forenses

En este apartado se introduce una linea de evidencia fundamental, la evidencia genética. El
acido desoxiribonucleico (ADN) es una de las moléculas fundamentales de la vida. Todas las

células del organismo, salvo ciertas excepciones como los glébulos rojos y la linea germinal
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(células encargadas de transmitir el material genético a la progrenie), poseen un programa com-
pleto de informacién genética. La estructura molecular del ADN fue descubierta en el afio 1953
(Watson et al. 1953). El genoma humano constituye un cédigo de cuatro tipos de nucledtidos
(pieza constitutiva de la molécula de ADN). Estos son Adenina, Guanina, Citosina y Timina,
simbolizados con las letras A,G,C y T respectivamente. La estructura molecular del ADN es
una doble hélice, generada por dos cadenas complementarias de nucledtidos, que aparean las
bases C con G, y A con T. De esta manera, conocer la secuencia de nucledtidos de una cadena
permite adivinar con exactitud la secuencia de la otra. A una posicion especifica de la secuen-
cia se la denomina locus. El genoma se organiza en cromosomas, que constituyen secuencias
independientes de nucledtidos. El humano cuenta con 23 pares de cromosomas (46 cromoso-
mas en total). Estos se encuentran alojados dentro de lo que se conoce como el nicleo de la
célula. Cada par estd dotado por un cromosoma paterno y otro materno (Nurk et al. 2022). Esto
implica que el humano posee la informacién genética duplicada, caracteristica que distingue a
los organismos dipléides. Es decir, para un determinado locus se tendrd la informacién materna
y la informacién paterna. La variante materna del locus es conocida como alelo materno, y la
paterna como alelo paterno.

Esto ultimo es correcto para gran parte del genoma, menos para los cromosomas sexuales,
conocidos como cromosomas X e Y. El cromosoma Y se presenta en general en los individuos
de sexo biolégico masculino, y es de herencia paterna. Por otro lado, los individuos masculinos
suelen presentar un solo cromosoma X, heredado por via materna, mientras que los femeninos
presentan dos cromosomas X, uno heredado por via materna y otro por via paterna. Por otra
parte, una pieza importante de informacién genética se conoce como el ADN mitocondrial. La
mitocondria es una organela, y su informacion genética se encuentra por fuera del niicleo celular
(a diferencia del resto del genoma). Dicha organela es heredada por linea materna, y por lo tanto
su informacién genética también lo es.

En su totalidad, el genoma humano contiene alrededor de tres mil millones de pares de ba-
ses nucleotidicas (considerando ambas cadenas complementarias, en una célula haploide). La
variacion, es decir las diferencias intra especie, hallada dentro de los humanos ronda en torno
al 0,1 %. Esto implica que el 99,9 % del genoma es compartido para todos los humanos (Mc-
Vean Gil A. et al. 2012). Para la identificacién de individuos, lo que atafie a una problematica
especifica en Ciencias Forenses, el 0,1 % de diferencias serd fundamental. Es asi que la carac-
terizacion de regiones especificas del genoma humano, denominadas como hipervariables, por
su alta diversidad en la poblacién, ha motorizado implementaciones del andlisis de ADN en

Ciencias Forenses (Jeffreys et al. 1985a).

1.3.1 La huella digital genética

La huella digital genética es el nombre que acuii6 la estrategia del uso del andlisis de dife-
rencias en el genoma humano para la identificacién de individuos (Jeffreys et al. 1985b). Fue
propuesta por Alec Jeffreys en 1984 y luego postulada para su utilizacién en el campo forense
(Gill et al. 1985). La estrategia consistié (y consiste) en caracterizar ciertos loci hipervariables
del genoma humano con el fin de identificar individuos. A estos loci se los conoce como mar-

cadores moleculares, y a los valores que pueden tomar dichos marcadores moleculares se los
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conoce como alelos. La metodologia molecular a partir de la cual se estudian estas regiones
hipervariables ha ido cambiando a lo largo del tiempo (Martin et al. 2001).

Desde una definicién matemadtica se dird que para un marcador llamado M1, su alfabeto
estard dado por todos los posibles valores que M1 pueda tomar. Esto dltimo se obtiene de la
poblacion general, o de referencia (se hard una explicacion mds detallada de este término mas
abajo). Entonces, si Ay1 = {A, C, T, G}, quiere decir que el marcador M 1 puede tomar cual-
quiera de las cuatro letras de los nucleétidos del genoma humano. Esta expresion suele utilizarse
para los marcadores que se conocen como Polimorfismos de nucleotido tinico (o SNPs por sus
siglas en inglés). Como su nombre lo indica, refiere a posiciones especificas en el genoma, cu-
ya variacién se centra en un nucleétido. La identificacién de dichos polimorfismos resulta muy
informativa para la identificacion de personas, pero su aplicacién en el campo forense data de
los dltimos afios solamente, debido a que requirié avances previos en el campo de la biologia
molecular y la bioinformadtica para su establecimiento como una herramienta accesible y certera
(Ballard et al. 2020). Los marcadores conocidos como repeticiones cortas en tandem o STRs
(por sus siglas en inglés) han tenido un uso generalizado dentro de la comunidad forense, debido
en gran medida a su bajo costo y alto desempefio en las identificaciones (Butler 2007)(Weber
and May 1989, Edwards et al. 1991). Los STRs son marcadores con alta variabilidad poblacio-
nal, que como su nombre lo indica, se constituyen por repeticiones de una serie de nucleétidos.
Supéngase un marcador STR denominado M2, con Apso = {4,5,7,9,11, 14}, siendo el valor
asignado la cantidad de repeticiones de la serie de nucledtidos. Por ejemplo, para una perso-
na denominada J, se tendrd que Jyo = {5,7}. Esto implica que, para el marcador M2, el
individuo J posee un alelo con cinco repeticiones de la serie de nucleétidos, y otro con siete
repeticiones. La técnica molecular por la cual se identifica la cantidad de repeticiones se conoce
como reaccion en cadena de la polimerasa (PCR). Aunque no se ahondard en detalles, puede
encontrarse vasta literatura asociada al tema. A modo de referencia estd el libro de Alberts que
abarca topicos generales de biologia molecular y celular (Alberts et al. 2003). M4s relacionado
al campo de la genética forense, el libro de Siegel et al. describe distintas técnicas moleculares
empleadas en el campo (Siegel and Saukko 2012). A continuacion se muestra un ejemplo para

el marcador CSF1PO, cuya serie nucleotidica caracteristica es AGAT.

CSF1PO

5' - AGAT AGAT AGAT AGAT - 3' Alelo 5

5' - AGAT AGAT AGAT AGAT AGAT - 3' Alelo 6

5' - AGAT AGAT AGAT AGAT AGAT AGAT AGAT - 3" Alelo

Figura 1.2 Secuencia genética para el marcador STR autosémico CSF1PO. Se indican distintos
alelos caracterizados por la cantidad de repeticiones de la serie AGAT. La orientacién 5’-3’
refiere a la orientacién de la secuencia de ADN.

La alta variabilidad presente en estos marcadores moleculares se debe, entre otros factores,
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a que es una zona proclive a mutaciones. Las mutaciones son errores en el procedimiento de
copiado del ADN durante la divisién celular, que se da en muchas células del organismo, y
particularmente en las que forman la linea germinal. Es decir, aquellas células que darén origen
a la progenie. A modo de ejemplo, las mutaciones podrian permitir que dos individuos, J1;0 =
{7,7} y J2p12 = {7, 7}, tengan un descendiente J3,7o = {7,8}. La aparicién del alelo 8, no
presente en los progenitores, se debe a una mutacion. En los andlisis forenses esto cobra una gran
relevancia, dado que si el parentesco bioldgico de los padres estd en duda, y no se considerase la
posibilidad de mutaciones, se podria derivar en falsas conclusiones. Méas adelante se discutirdn

distintos modelos matematicos para contemplar las mutaciones (Egeland et al. 2015).

1.3.2 Evaluacion de la evidencia genética

La evaluacién de la evidencia genética en el area forense se realiza mediante lo que se conoce
como el test de parentesco genético. Este tema serd abordado en un capitulo especifico de la
tesis donde se definira el problema en términos mateméaticos. Ademas el tdpico es ampliamente
discutido en distintas referencias, como la del libro de Amorim et al. (Amorim and Budowle
2016). Aun asi, en esta seccioén se introducen algunas ideas generales y antecedentes tedricos
necesarios para entender los fundamentos del anélisis de parentesco.

Como se explicé previamente, en la seccion 1.2.1, el caso del dado desbalanceado, el teore-
ma de Bayes constituye una herramienta muy importante para la inferencia estadistica en casos
donde la probabilidad de las hipétesis dados los datos es lo relevante. Y también, como se ana-
liz6 en un marco forense, se suelen plantear al menos dos hipdtesis para la explicacion de los
hechos. En el caso del test de parentesco genético lo que estd en duda es la identidad biologica
de un individuo, o bien de los restos de un individuo. Por ejemplo, la evidencia que se presenta
es el ADN de los restos de un individuo, PN, y el ADN de sus potenciales padres bioldgi-
cos, que son individuos que buscan a una persona desaparecida, llamada PD. Las hipdtesis que

buscan explicar la evidencia generalmente son dos:

Hy: PNIes PD.
Hy: PNIno es PD y es una persona tomada al azar de la poblacién de referencia, no relacio-

nada biolégicamente con PD.

Al total de la evidencia genética recolectada, tanto de P NI como de los parientes bioldgicos
de PD, se la denomina G. A continuacion se expresa la férmula de bayes utilizada para el test

de parentesco genético:
P(H:1|G) _ P(G|H)) - P(H)) (1.18)
P(H:|G)  P(G|Hz)- P(H2)

1.3.2.1 Herencia mendeliana

Para el caso particular del test de parentesco genético, las hipdtesis estdn asociadas a dos mo-
delos con fuerte respaldo dentro del campo de la genética. Las leyes que establecen la relacién
probabilistica entre los genotipos de los parientes de PD, con PD, son estudiadas desde hace

siglos, teniendo sus fundamentos sobre las Leyes de herencia de Mendel. A lo largo del tiempo
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se han descubierto diferentes fendmenos y comportamientos de la herencia que se desvian de
lo planteado por Mendel. Es asi, que al conjunto de genes y locus que encuadran dentro de la
teorfa, se los denomina genes mendelianos. Este es un tépico extenso, y hay multiples fuen-
tes bibliograficas que lo abordan, como el libro de Hamilton (Hamilton 2021) o el de Falconer
(Falconer and Mackay 1983). Aun asi, dentro del drea de la genética forense, los marcadores
moleculares analizados son en su gran mayoria de cardcter mendeliano. En este sentido el li-
bro de Amorim vuelve a ser una buena referencia, especifica al campo forense (Amorim and
Budowle 2016). Mas adelante en la tesis se dedicard espacio a la definicién y formalizacion

matematica de las herencia genética.

1.3.2.2 Genética de poblaciones

Por otra parte, para H», la proposicioén establece que PNI no es PD, y es una persona
tomada al azar de la poblacién de referencia. Las reglas probabilisticas que permiten calcular
los genotipos de los individuos a partir de las poblaciones de referencia son parte del campo
de estudio de la genética de poblaciones. Esta tiene sus fundamentos sobre la teoria plantea-
da inicialmente por Sewall Wright, Halndane y Ronald Fisher (Hamilton 2021) (Falconer and
Mackay 1983). Particularmente se hace uso del principio de Hardy-Weinberg (HW) para ex-
plicar las probabilidades de observar determinados genotipos basdndose en las frecuencias de
la poblacién de referencia. A modo de introduccién resumida al tema, se plantea el siguiente
ejemplo: se supone que existe un marcador llamado M4, cuenta con 4 alelos en la poblacion,
siendo Aps4 = {4,5,7,11}. Entonces, se considera que se cumplen los supuestos del modelo
HW: panmixia (reproduccién aleatoria), ausencia de mutaciones, migraciones, deriva génica y
con un ndmero alto de individuos. Las probabilidades de observar, por ejemplo, un genotipo de
un individuo denominado J4 = {7, 7}, serd p(M4 = 7)2, siendo p(M4 = 7) la frecuencia re-
lativa del alelo 7 en la poblacion de referencia. Por otro lado, si existe un individuo J4 = {7, 8},
la probabilidad serd 2p(M4 = 7)p(M4 = 8), siendo p(M4 = 8) la frecuencia del alelo 8 en
la poblacion de referencia. Notese que el vector que describe la identidad de los alelos no es
ordenado, por lo tanto J4 = {7,8} = {8, 7}, motivo que determina el factor 2 en el célculo
de la probabilidad del genotipo heterocigota. Mds generalmente, si ambos alelos son iguales,

caracteristica que se conoce como homocigosis, la probabilidad estard dada por

v

siendo ¢ el alelo del individuo, y p; la frecuencia de dicho alelo en la poblacién de referencia.
Por otro lado, si los alelos son diferentes, caracteristica que se conoce como heterocigosis, la

probabilidad estard dada por
2pip;

siendo iy j dos alelos diferentes, y p; y p; sus frecuencias relativas en la poblacion de referencia.
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1.4 Organizacion de la tesis

En este capitulo se introdujeron tres aspectos fundamentales para la tesis, por un lado la pro-
blematica de la biisqueda de personas desaparecidas, por otro lado la inferencia probabilistica y
su rol en la Ciencias Forenses, y por ultimo un tipo de evidencia especifica que es la evidencia
genética. Ademads, se defini6 a la busqueda de personas desaparecidas como un proceso que
involucra multiples pasos. Se hizo hincapié en el rol del cientifico forense en la formalizacién
matematica y produccién de modelos probabilisticos para la evaluacion estadistica de la eviden-
cia. A lo largo de la tesis se irdn recorriendo distintos estadios en el proceso de busqueda, desde
la investigacién preliminar hasta la toma de decisiones en la identificacion, proveyendo aportes
tedricos, modelos estadisticos y herramientas computacionales.

Se comienza en el capitulo 2 por la formalizacidn de distintas lineas de evidencia recolec-
tadas durante la investigacion preliminar en la bisqueda de personas desaparecidas. Se propone
un modelo de cociente de verosimilitud para distintas evidencias, y se termina con una propuesta
para una probabilidad a priori producida a partir de la informacién obtenida en la investigacion
preliminar. Se analiza el uso de este a priori para el siguiente paso, el de la evaluacién de la
informacidn genética.

En el capitulo 3 se aborda un modelo basado en redes bayesianas para el computo del cocien-
te de verosimilitud en el test de parentesco genético. Esto implica, a partir de un arbol familiar, o
pedigri, definir la estructura y pardmetros del modelo de red bayesiana. Se analizan ademads los
distintos eventos que modifican los modelos generales de genética de poblaciones y de herencia
genética.

El capitulo 4 se centra en la toma de decisiones en casos de bisqueda de personas desapa-
recidas mediante uso de bases de datos con informacién genética y no-genética. Se analiza la
evaluacién del poder estadistico en las bisquedas. Se propone un modelo para la seleccion ra-
cional de valores de corte para el posterior odds, tal que se obtenga un set de posibles candidatos
a ser la persona desaparecida. Se muestra la utilidad del modelo particularmente en casos donde
la evidencia genética no es suficiente para arribar a una conclusién. Al final del capitulo, se
indica la mejora producida en términos de poder estadistico, de la incorporacién del prior odds
propuesto en el capitulo 2.

El capitulo 5 aborda, mediante dos metodologias diferentes, un problema de priorizacién de
nueva evidencia a recolectar. Para aquellos casos donde la informacién disponible no es suficien-
te, se propone un modelo para el diagndstico y posterior seleccién de lineas de evidencia mas
informativas. El primer enfoque busca resolver el problema empleando simulaciones compu-
tacionales, mientras que el segundo lo hace mediante la aplicacién de métricas de teoria de la
informacién.

Al final de la tesis se realiza una conclusién general, mostrando avances y desafios pen-
dientes en la formalizacion de distintos eventos que ocurren durante un proceso de bisqueda de

personas desaparecidas.
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Capitulo 2

El problema de la formalizacion del peso estadistico de la evidencia: el caso de los
datos recolectados durante la investigacion preliminar

En este capitulo se analizan distintas lineas de evidencias recolectadas durante un paso fun-
damental del proceso de bisqueda de personas desaparecidas, la investigacién preliminar. A
pesar de su relevancia han habido pocos intentos de formalizar mateméticamente la evidencia
recolectada. Esto deriva en que la misma sea tenida en cuenta s6lo de forma cualitativa, sin
un procesamiento probabilistico adecuado. Se propone, en la presente tesis, una posible for-
malizacién matematica para la evaluacién estadistica de un conjunto de datos asociados a la
investigacion preliminar. Primordialmente se estudian lineas de evidencia donde se espera una
concordancia entre el dato de la persona desaparecida y la persona no identificada. Es decir
que se esperaria que el atributo asociado a la persona desaparecida, por ejemplo sexo biolégico
femenino, sea igual al de la persona o los restos humanos no identificados, por ejemplo hue-
sos pertenecientes a una persona de sexo femenino, considerando siempre que la persona no
identifica es efectivamente la persona desaparecida. Se toman ejemplos genéricos de tipos de
evidencia, como el color de pelo, la edad y el sexo bioldgico. Estos son tres tipos diferentes de
variables, por un lado el pelo es analizada como variable cualitativa politémica, el sexo como
cualitativa dicotomica y la edad como variable continua. Se formaliza matematicamente a cada
una y se proponen modelos para el cdlculo del cociente de verosimilitud. Se incorpora al modelo
la posibilidad de errores en la interpretacion o consolidacién de la evidencia, por ejemplo erro-
res de tipeo. Mediante simulaciones computacionales de escenarios de busqueda de personas
desaparecidas se muestra la utilidad de los modelos propuestos. Esta estrategia se compara con
distintos usos frecuentes de la evidencia recolectada durante la investigacion preliminar, como
por ejemplo para el filtrado de la base de datos de personas no identificadas en base a alguna
caracteristica de la persona buscada. Se propone, mediante un enfoque bayesiano, que la evalua-
cién estadistica de la evidencia recolectada durante la investigacién preliminar pueda utilizarse
para constituir una probabilidad a priori para el paso de andlisis de la evidencia genética. Este
aspecto es discutido en el marco de la literatura forense actual, en la cual la definicién de la pro-
babilidad a priori para este tipo de casos ha sido un tema de discusion. Se describe su potencial

uso en el contexto de las bisquedas de personas desaparecidas mediante bases de datos.
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2.1 Introduccion al capitulo

La investigacion preliminar es uno de los primeros pasos del proceso de bisqueda de perso-
nas desaparecidas (Hackman 2016). Esta se encuentra fuertemente vinculada con los distintos
pasos del proceso de bisqueda proveyendo informacién valiosa para la toma de decisiones. A
modo de ejemplo, las averiguaciones acerca del arbol genealdgico de una persona desaparecida
son esenciales para el test de parentesco genético. Asi también para el paso arqueoldgico, en el
cual se pueden buscar e identificar familiares del desaparecido con el fin de ampliar la eviden-
cia genética. En el proceso de identificacion, la informacién recopilada durante la investigacion
preliminar es utilizada para evaluar la coherencia de los datos obtenidos y concluir en torno al
caso. En un trabajo reciente, Salado Puerto et al. detallan los pasos del proceso de investigacion
en la bisqueda de personas desaparecidas (Puerto et al. 2021). Tomando esta referencia, en esta
seccidn se detallan las distintas fuentes de informacion y lineas de evidencia recopiladas durante
la investigacion preliminar. Ademads, se discute acerca de distintos usos que se le han dado a los
datos recopilados durante este paso en la busqueda de personas desaparecidas. Por dltimo, se
hace foco en el problema de la definicién de la probabilidad a priori para el fest de parentesco
genético, donde diferentes autores lo han vinculado con datos provenientes de la investigacion

preliminar (Budowle et al. 2011, Biedermann et al. 2012).

2.1.1 Informacion de la investigacion preliminar

Como se ha explicado previamente en la introduccién general, la bisqueda consiste en vi-
cular dos entidades, la de la persona desaparecida, que es una identidad sin cuerpo, y la de la
persona no identificada, que es un cuerpo sin identidad. Durante la investigacidn se recolecta
una amplia gama de evidencias relacionadas a los casos de desapariciéon como al contexto en el
que se da la misma (Puerto et al. 2021). Las fuentes de informacién de las que provienen dichas
evidencias son multiples, y la certeza o confianza en las mismas es variable.

A continuacién se listan un conjunto de fuentes usuales:

= Fuentes escritas: incluye documentacién personal, cartas, documentacién de escolaridad
y trabajo, reportes militares y policiales, reportes de autopsias, investigaciones judicia-
les, datos de organizaciones no gubernamentales, informacién de hospitales y morgues,

registros de cementerios, antecedentes médicos, entre otras.

= Fuentes orales: implica entrevistas con testigos del hecho, familiares de la victima, infor-
mantes, conocidos del ambito laboral o escolar, personal médico que haya atendido a los

implicados, entre otros.

= Fuentes audio-visuales: incluye fotografias, audios, imdgenes satelitales, geolocalizacion

de centros de detencidn, rutas migratorias, campos de refugiados, entre otras.

= Redes sociales y comunicacion cibernética: este aspecto cobré mayor relevancia en los
ultimos afios y constituye una fuente de informacion valiosa debido al hecho de que
amplia la red social de los individuos implicados, permitiendo una referencia temporal

de los eventos préximos al hecho de desaparicion.
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Estas fuentes de informacién serdn de utilidad para obtener datos tanto de la persona des-
aparecida como de la persona no identificada. En este sentido se explican por separado las lineas

de evidencia y la forma de recoleccion de las mismas.

2.1.1.1 Datos de la persona desaparecida

Muchos de los datos recopilados mediante las fuentes previamente descritas pueden ser de
utilidad para generar hipdtesis del posible paradero de la persona desaparecida, pero més atn,
para obtener informacién acerca de su identidad. En definitiva la pregunta fundamental que
se busca responder durante la etapa de la investigacion preliminar es: ;Quién es la persona

desaparecida? En este sentido se listan tres aspectos importantes:

= Documentacién oficial: cualquier documentacién nacional de identidad, pasaporte, regis-

tro de conducir, certificados de nacimiento, entre otros.

= Aspectos bioldgicos y fisicos: perfil biolgico, por ejemplo edad, peso y altura, carac-

teristicas fisicas, fracturas, rasgos especificos, contextura, etc.

= Historia social y estilo de vida: antecedentes profesionales, académicos y politicos, rela-

ciones con potenciales testigos, apodos, actividades deportivas y recreativas, entre otras.

Mucha de esta informacion puede ser utilizada no s6lo para comparar con los datos de las
personas no identificadas, si no que ademds permite la implementacion de distintas herramien-
tas matematicas. Un ejemplo es la construccién de redes matemadticas que puedan demostrar
relaciones no-evidentes entre personas para colaborar en la generacion de hipétesis acerca del
destino de las personas (Caridi et al. 2011, 2020, Baraybar et al. 2020).

2.1.1.2 Datos de la persona no identificada

En este caso hay dos escenarios bien demarcados (Puerto et al. 2021). Por un lado, si la
persona esta viva y duda de su identidad bioldgica se tiene acceso a entrevistarla. Ejemplo de
este tipo de casos es el trafico de personas o el robo de niflos producto de conflictos bélicos y
violencia politica (King 1991). Por otro lado, si la persona ha fallecido, por lo tanto la identifi-
cacion se debe realizar sobre restos humanos, los primeros datos a recopilar se realizan in situ,
es decir, en el lugar donde se lo encuentra. Para los casos en los cuales la persona esta viva, los

datos recolectados suelen ser los siguientes:

= Revisién de las circunstancias que derivan en que la persona no conozca su identidad

bioldgica.
= Entrevista personal por parte de un equipo especializado en comunicarse con las victimas.

= Examinacién forense de la documentacién: documentos de identidad nacional, partidas

de nacimiento, registros de conducir, etc.

= Aspectos bioldgicos y fisicos: perfil bioldgico, edad, peso, algunas caracteristicas fisicas

generales, toma de huellas dactilares.

26



Esta informacidn puede resultar ttil en varios aspectos: por un lado, para un andlisis de compa-
tibilidad con los individuos desaparecidos buscados, y por otro para caracterizar el proceso que
pudo haber generado la pérdida o robo de identidad bioldgica de la persona en cuestion.

Por otro lado, si se trata con restos humanos, la informacidn a recopilar es la siguiente:

Revisién de las circunstancias que derivan en que sean restos no identificados.

Informacién de la recuperacién de los restos, incluyendo la localizacion.

Examinacion forense, incluyendo andlisis de rasgos fisicos y bioldgicos.

Informacioén de las circunstancias y forma de muerte.

Nuevamente, los rasgos fisicos y bioldgicos pueden ser de utilidad para evaluar la compatibili-
dad con la persona desaparecida. Cabe destacar que la estimacion de la edad, altura, e inclusive
de rasgos mas simples, como el color de pelo, requieren de expertos y de metodologias no
exentas de errores e incertezas (Cunha et al. 2009). En el resto de las lineas de evidencia, la
incertidumbre puede provenir de fuentes poco confiables, o inclusive contradictorias (Puerto
et al. 2021). Aun asi, el uso de esta informacién ha resultado util en la bisqueda de personas

desaparecidas. A continuacién se presentan ejemplos concretos.

2.1.2 Redes complejas para encontrar relaciones no evidentes

Caridi et al. (Caridi et al. 2011) introducen la utilizacién del enfoque de redes complejas pa-
ra el andlisis de datos de la investigacion preliminar en la bisqueda de personas desaparecidas.
Como se ha mencionado en la introduccién general, las redes constituyen un dispositivo grafico
donde un grupo de nodos conectados interactian de diferentes maneras. Los nodos representan
variables y las conexiones indican relaciones entre las variables. En el caso de las redes bayesia-
nas dichas relaciones corresponden a una dependencia condicional (Darwiche 2009). En otros
casos, los conectores representan similitud entre las variables.

Especificamente, el trabajo de Caridi et al (Caridi et al. 2011) se centra en la aplicacion del
método de redes complejas a la bisqueda de desaparecidos durante la dltima dictadura militar
en Argentina, acontecida entre 1976 y 1983 (Gorini 2006). En la red constituida, los nodos re-
presentan individuos, y los conectores representan relaciones explicitas o implicitas entre los
individuos hasta cierto punto. Aquellos individuos que posean una fecha cercana de desapa-
ricién, o pertenezcan a un mismo grupo politico estardn vinculados. La eleccidn de distintas
variables para generar el vinculo puede alterar la estructura de la red, por lo tanto es necesaria
la aplicacién de conocimiento experto en torno a los casos para investigar variables relevantes
y datos confiables. Una de las ventajas que posee el enfoque es que utiliza herramientas ma-
tematicas para predecir patrones no-evidentes y conexiones perdidas por falta de informacion
dentro de la red (Barlow 2003). En casos como el de biisqueda de personas desaparecidas la
falta de informacién confiable es un fenémeno frecuente. La metodologia desarrollada pudo ser
aplicada a distintos contextos, como en el de desapariciones en casos de migraciones (Baraybar
et al. 2020).
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2.1.3 Aprendiendo de los casos resueltos

En un trabajo mas reciente, Caridi et al. (Caridi et al. 2020), presentan un método para asis-
tir al proceso de identificacion en la busqueda de personas desaparecidas. EI mismo propone,
mediante un enfoque bayesiano, el uso de variables no-genéticas recopiladas en la investiga-
cién preliminar para producir hipdtesis de identificacion. Es decir, dado un determinado caso,
utilizando datos no-genéticos, producir un ranking de personas no identificadas, en funcién de
la probabilidad de ser la persona desaparecida. Para la seleccidn de las variables informativas
y parametrizacién de las probabilidades, el enfoque propone utilizar los casos resueltos de un
evento masivo, como un desastre natural o la desaparicién forzada de un conjunto de personas,
para encontrar patrones. Sitda un ejemplo de bisqueda durante la dltima dictadura civico-militar
en Argentina (Gorini 2006). En la misma se analizan distintas variables, que son formalizadas
matemdticamente y se estudia su capacidad predictiva para identificar una serie de casos resuel-
tos, que son parte del set de datos de entrenamiento y validacion. Cabe destacar que el enfoque
de aprender de los casos resueltos puede arrojar pistas de propiedades del mecanismo de des-

aparicion.

2.1.4 La probabilidad a priori y la investigacién preliminar

En casos de bisqueda de personas desaparecidas e identificacién de victimas de catéstrofes,
la evidencia genética ha jugado un rol central. La evaluacion estadistica de la misma se realiza
mediante la aplicacién del teorema de Bayes (ecuacion 1.6). La determinacion del a priori para
el paso genético en estos caso ha estado vinculada al nimero de victimas (Prieto et al. 2022).
En esta seccion se introducen las expresiones comunmente utilizadas dentro de la comunidad
forense para la determinacién de la probabilidad a priori. Ejemplos de estas son las aplicaciones
de probabilidades a priori en los ejercicios llevadas a cabo por el Grupo de Habla Espafiola
y Portuguesa de la International Society for Forensic Genetics (GHEP-ISFG) en los ejercicios
propuestos para los laboratorios forenses (Vullo et al. 2021, 2016). Se pueden encontrar también
otros ejemplos de aplicacion en la literatura forense (Brenner and Weir 2003, Zupani¢ Pajnic¢
et al. 2010) y dentro de las recomendaciones de la International Society for Forensic Genetics
(ISFG) Prinz et al. (2007) . A continuacidn, se introduce mediante un ejemplo concreto, la

metodologia empleada para la determinacién del a priori:

Prior = 2.1

N +1

Siendo NV el nimero de victimas. A modo de ejemplo, si en un caso en el cual se busca identificar
huesos en una fosa comiin, y a partir de la reconstruccién de los mismos se determina que la

cantidad de individuos a la que pertenecen es 125, la probabilidad a priori sera:

1
P y N —
70T = T 0,008

Budowle et al. (Budowle et al. 2011) analizan un caso en el cual distintas caracteristicas fisicas y
rasgos bioldgicos pueden ser utilizadas para redefinir el grupo de victimas. A modo de ejemplo,

si de aquellas 125 victimas, 4 tienen el color de pelo colorado, y la persona desaparecida buscada
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posee también dicho color, la probabilidad a priori deberia ser:

Prior = . =0,20
441
En el mismo articulo se aclara que es necesario el establecimiento de protocolos claros y traza-
bles para determinar dichas probabilidades a priori y combinar la informacién de la investiga-
cién preliminar con los datos genéticos. Uno de los motivos por los cuales no se profundiza en
la formalizacion de los prior es porque algunos autores han sugerido que expresan el punto de
vista subjetivo de quien analiza la evidencia y, por lo tanto, el establecimiento de reglas resulta
complejo (Biedermann et al. 2012).

Por otra parte, dentro la comunidad forense se establecié que la probabilidad a priori es utili-
zada como andlisis de sensibilidad (Amorim and Budowle 2016). Es decir, se toman un conjunto
de valores posibles, se calcula el cociente de verosimilitud a partir de la evidencia genética y
se obtienen un conjunto de probabilidades a posteriori. El resultado es concluyente cuando el
peso de la evidencia genética es suficientemente grande como para obtener una probabilidad
a posteriori también concluyente mas alld del a priori seleccionado. Esto se refleja en la frase
comunmente aplicada: la evidencia es concluyente cuando estd por encima de toda sospecha
logica. La sospecha ocupa el lugar de la probabilidad a priori (Amorim and Budowle 2016). Por
este motivo es comun encontrar tablas donde se evalda, en cada fila, un prior odds diferente,
que al ser multiplicado por el cociente de verosimilitud genético deriva en un posterior odds.
Si todos los valores de posterior odds de la tabla, incluidos aquellos con muy bajos prior odds,
superan un determinado umbral, se considera que la evidencia es suficientemente concluyente.

En este capitulo se formaliza un modelo de cociente de verosimilitud para la evidencia no-
genética. A diferencia de lo planteado por Budowle et al. (Budowle et al. 2011) se considera
que los datos de la investigacion preliminar deben pasar por un paso de interpretacion para lue-
go, mediante el procedimiento bayesiano, poder convertirse en probabilidades a priori del paso
genético. Se propone que se debe explicitar y formalizar un procedimiento para la asimilacién
de distintas lineas de evidencia, y que el mismo debe contemplar la formalizacién del cdlculo
de las probabilidades a priori en el paso genético. Por otro lado, como se verd mas adelante, la
asimilacién de la evidencia recopilada durante la investigacidn preliminar también requiere de
una probabilidad a priori. Es en este punto donde el Juez, o quien analice la totalidad de la evi-
dencia reunida, puede colocar su punto de vista subjetivo en formato de probabilidad. A priori
no significa necesariamente previo a, si no que es parte de la evidencia recolectada por fuera
del andlisis genético. Por dltimo, respecto al rol central de la evidencia genética, es necesario
considerar que la misma puede no ser suficiente para llegar a una conclusién, o bien, puede
ser suficiente pero estar sujeta a procedimientos o errores que pueden derivar en pérdidas de

identificaciones (Marsico et al. 2021).
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2.2 Métodos

2.2.1 Datos de la investigacion preliminar

Se define a los datos recolectados para P como DPD (Datos de la Persona desapare-
cida), y aquellos recolectados para la PNI, como DPNI (Datos de la Persona No Identifi-
cada). Ademds, se recolecta informacién relacionada al conjunto de casos analizados, cuando
exista una vinculacién entre los mismos. Por ejemplo, en caso de tratarse la identificacién de
un conjunto de restos humanos en una fosa comun, se intentard constituir un ndmero de to-
tal de victimas presentes, o cantidad de PN Is. A este valor se lo define como N. Por otra
parte, la cantidad de PDs es definida como K. De este modo se constituyen dos listados,
uno para PDs, tal que PDs = {PDy,PDs, PDs,...,PDg}, y otro para PNIs, tal que
PNIs = {PNI,,PNI;,PNI;,...,PNIy}. Puede ocurrir que K # N. Inclusive, pue-
de suceder que estos valores no se conozcan con precision. A su vez, cada PD contard con
DPD, tal que DPD; = {E1, Es, FE3,...,Ex}, siendo ¢ un PD especifico, y X la cantidad
de lineas de evidencia recolectadas. Por otro parte, cada PN tendrd DPNI asociada, tal que
DPNI; = {Ey, Ey, Es, ..., Ex}, siendo j un PNI especifico. Es importante tener en cuenta
que en estos casos F; serd una misma linea de evidencia tanto para P D como para PN . Dicho
de otro modo, de todas las lineas de evidencia disponible, se analizan aquellas que son compa-
rables. Particularmente, se hace hincapié en aquellas que describan rasgos biolégicos y fisicos
del individuo. A modo ilustrativo, para un determinado PN, j, se tiene DPNI; = {S, E},
siendo S el sexo bioldgico de PN1, y E su edad. Para el mismo caso, se cuenta con un PD
i, tal que PD; = {S, E'}, siendo S y E el mismo tipo de evidencia descrita para PN I. Esto
permitird comparar, por ejemplo, el sexo bioldgico de PD; con el de PN I;.

A continuacion se presentan los modelos para el célculo de verosimilitud de tres tipos de

variables.

= Sexo bioldgico, S, como variable categdrica dicotémica. Puede tomar dos valores, tal que

Ag = {m, f} siendo m masculino y f femenino.

= Color de pelo, C, como variable categérica politdmica. Puede tomar multiples valores,
tal que Ac = {1,2,3,4,5}, donde cada valor representa un color diferente: 1 castafio, 2

negro, 3 rubio, 4 blanco y 5 colorado.

= Edad, F, variable continua. Puede tomar valores enteros desde 0 hasta 100 tal que Ag €
[0, 100].

Estas variables fueron seleccionadas a modo de ejemplo, cubriendo tres tipo diferentes de
problemas para el planteo del modelo de verosimilitud. A continuacidn se presentan los modelos
desarrollados para cada una.

2.2.2 Modelo de verosimilitud para variables cualitativas dicotdmicas

Este tipo de variables se ejemplifican con el sexo bioldgico, S. Este puede ser determinado

tanto para PN (por analisis antropoldgicos o genéticos) como para PD (por testimonio de
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conocidos). Sus respectivas probabilidades P(s) = {pm,py}, suman 1. Al sexo de PN se lo
llama, Spyy, y al de PD, Spp. Las probabilidades p,, y py se obtienen a partir de la frecuen-
cia relativa de m (masculino) y f (femenino) en la poblacién de referencia. La poblacién de
referencia refiere al grupo o poblacién en la cual se encuentran los individuos analizados, por
ejemplo, podria indicar un pais o un continente. El cociente de verosimilitud (CV), se expresa a

continuacion:

_ P(Spn1|Spp, Hi)
P(Spn1|Spp, H2)

Teniendo dos variables, Spp y Spnr, con dos valores (m y f), quedan cuatro posibles

CVs

2.2)

combinaciones. A continuacién se presentan las expresiones y probabilidades para cada combi-
nacion:
(Seni = flSpp = f,H1) 1—es

P
CVs = P(Spn1 = flSpp = f,H2)  p(f)

P(Spnr =m|Spp =m,H1) 1—¢g

CVg = =
S P(Spnr =m|Spp = m, Hy) p(m)
OV = P(Spn1 = f|Spp = m, Hy) _ _¢s
P(Spnr = f|Spp =m,Ha)  p(f)
OV = P(Spnr =m|Spp = f, H1) _ _€s

P(Spn1 =m|Spp = f,Hz)  p(m)

Nétese que cuando Spy; = Spp,la P(Spn1|Spp, H1) = 1—€es. Donde eg € [0 : 1] esun
pardmetro que determina posibilidad de errores de tipeo en la base de datos, en la determinacién
de Spy7 0 de Spp. En otras palabras, bajo H; el sexo biolégico de PD y PN deberia ser el
mismo, a menos que haya un error instrumental o humano en la determinacién. Generalmente
€ tendrd un valor bajo (<0,05). Se admite entonces, bajo Hi, que Spy; # Spp, con una
probabilidad eg. Por otra parte, bajo Hs, como indica su enunciado Hy: PN es un individuo
tomado al azar de la poblacion de referencia, su probabilidad estard dada por la poblacién de
referencia, P(Spn1|Spp, H2) = p(Spnr).

De manera sintética, el modelo se describe a continuacion:

Ovy = DUSeatlSup H) _ } pisyy s Seai = Spo 2.3)
P(Spn1|Spp, H2) iy siSent # Spp

2.2.3 Modelo de verosimilitud para variables cualitativas politémicas

El color de pelo, C, hace referencia a un rasgo que es definido por fotos o testimonios para
el PD y por inspeccion visual del PN I. Las probabilidades P(C) = {p1, p2, p3, P4, P5 } suman
1 y se obtienen de la frecuencia relativa en la poblacién de referencia. Se define el color de
pelo de PD, como Cpp,y el de PNI como Cpyy. La ecuacién de CV para esta variable es

presentada a continuacién:
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_ P(Cpn1|CpPp, H1)
P(Cpn1|CpPp, Ha2)

En este caso puede suceder que ¢c toma diferentes valores para distintas combinaciones de

CVe

2.4)

colores debido al grado de semejanza entre los mismos. Por ejemplo, en una inspeccién visual
de restos 6seos en mal estado de conservacion es mas factible confundir el color negro con el
castafio que confundir el negro con el blanco. Esto da lugar a definir un ¢;; para cada par, siendo

iel Cpnry jel Cpp. En este caso se asume que €;; = €j; para cada par ;.

PNI
Ch Co C3 Cy Cs
Ch A1 A1 €12 A1-€13 A1-€14 Ar-e€rs
Co | A2 €21 A2 Ao €23 Ag-€24 Ag- €25
PD Cs | A3-€31 Ag-e€32 A3 A3 - €34 A3 - €35
Cy | M€ M-€g2 Ag-eg3 Ay Ay - €45
Cs | As-€51 A5 - €52 As- €53 A5 €sq As

La variable \; se conoce como constante de normalizacién y es introducida con el fin de
que todas las probabilidades para un determinado C'px 7 sumen 1. A modo de ejemplo, si se
tiene PN I cuyo Cpyy = 1, las probabilidades marginalizado sobre P D deben sumar 1. Por lo
tanto, habiéndose definido todos los valores de €1, se puede obtener \; a partir de la siguiente

expresion:

1
(14 €12+ €13 + €14 + €15)

De manera simplificada, se define la ecuacion del calculo de CV para la variable C a partir

A =

2.5)

de la siguiente expresion:

)\. .
i siC =C
Ve — ﬁ(gmw!gp&gl) _ P(SS-I-W) PNI PD 2.6)
(Cpn1|Cpp, H2) Pionsy siCpni # Cpp

2.2.4 Modelo de verosimilitud para variables continuas

La edad, E, puede ser también determinada tanto para el PNI como parael PD. En el pri-
mer caso, esta se estima a partir de los restos 6seos implementando métodos de la antropologia
forense (Cunha et al. 2009, Schmitt et al. 2010). En el caso del PD suele conocerse a partir de
testimonios de familiares de la victima o bien a partir de documentacion.

La estrategia para trabajar la variable continua A propuesta se basa en el abordaje con-
servador planteado por Crow et al. (Crow et al. 1996). El mismo se denomina floating bin y
consiste en definir rangos equiprobables en los cuales se estima, con una determina confian-
za, que se encuentra el valor de E. Por ejemplo, para Epy; se definen los valores PN 1,,;, v
PN tal que PN, < Epny < PNI4,. Del mismo modo se define un rango para
App tal que PDpin < App < PDpgs, siendo min el valor minimo del rango de edad, y

maz el valor mdximo. Una primera aproximacion es declarar un match directo cuando exista
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solapamiento entre los rangos. Dicho de otro modo, si se cumple que PNz > PDpin ¥
PNI,in < PD,q., se estard frente a un solapamiento de los rangos y un match sera declara-
do. Con el fin de simplificar la notacidn, se define a esta condicién como una variable booleana,
MEg. Cuando Mg = 1, se cumple que PN I 40 > PDpin Y PN i < PDipee, en cambio
con Mg = 0 no se cumplen estas condiciones. Coloquialmente, se dird que si Mg = 1, la
ventana (o una porcién de la misma) de valores estimados para E'pyy recae dentro de la ventana
de valores estimados para E'pp. Utilizando la ecuacion 1, se propone la siguiente formulacién

para el C'V basado en la edad:

_ P(Mg|Epnt, Epp, Hy)
P(Mg|Epn1, Epp, H2)

CVg 2.7

Es decir, se contrasta la probabilidad de match, M, dados los datos Epy;y Epp bajo Hi o
H,. Teniendo una variable booleana M se definen las expresiones para sus dos posibles valores:
P(Mg =1|Epn1, Epp, H1) 1—¢p

CVg = =
E P(Mg =1|Apn1, Epp,H2) p(Mp =1)

OV — P(Mg = 0|Epn1, Epp, H1) _ €F
P(Mg =0|Epn1, Epp,H2)  p(Mg =0)

P(Mg = 1)y P(Mg = 0) se obtienen a partir de la poblacion de referencia, y estardn
dados por la frecuencia de individuos cuya edad se encuentra dentro de la ventana de valores de
Epp (porlo tanto Mg = 1) y los que no se encuentran dentro (o sea Mg = 0). A continuacién

se define la expresion abreviada:

l—ep : _
OV — P(Mg|Epnr, Epp, Hy) _ ) piip=1) S Mp=1 2.8)
P(Mg|Epnr, Epp, Ha) I si Mg =0
p(MEp=0) B

Nétese que para esta variable hay dos fuentes de error: (i) la primera es debido a la incerteza
en la estimacién de la edad, en un caso relacionada a la metodologia antropoldgica y en el otro a
la precision de los testimonios. Esta se expresa en el intervalo asignado para Epnry Epp; (i1)
La segunda se encuentra asociada a errores de tipeo en la base de datos, testimonios equivocados
(haciendo por ejemplo alusién a una persona que no es la P D) entre otros. Este tltimo error se
explicita en el valor de €.

Respecto al error (i), como se ha mencionado, depende de la metodologia empleada, ha-
biendo muchas opciones disponibles (Cunha et al. 2009, Schmitt et al. 2010). La mayoria de
estos modelos de estimacion de la edad a partir de los restos otorgan la incerteza en términos de
rangos. Con el fin de simplificar y dar espacio al investigador forense para plasmar la informa-
cion de la incertidumbre, se opta por dejar las variables PN I,,,;, y PN I,,,4. disponibles de ser
definidas.

2.2.5 Cilculo de prior odds

Como se menciond previamente, en el enfoque bayesiano, la probabilidad a posteriori de una
instancia del conocimiento puede ser la probabilidad a priori de otra instancia de conocimien-

to. En este caso, se propone utilizar la probabilidad a posteriori del paso no-genético, basado
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en los datos de la investigacion preliminar, como la probabilidad a priori del paso genético.

Primeramente, el posterior no-genético es calculado aplicando la siguiente ecuacidn:

O(H | NG) = CVn¢ - Ong(H) (2.9)

El posterior, O(H | NG), es obtenido mediante la multiplicacién del C'Vy¢ con el prior
odds, Ong(H). El CVyg es el cociente de verosimilitud no genético. Tomando de ejemplo las
variables enunciadas, y considerando que son independientes, la expresion para C'Vya queda

de la siguiente manera:

CVNg=CVs-CVe-CVpg (2.10)

La definicién de Oy (H ) depende del caso, y miltiples opciones han sido discutidas (Bie-
dermann et al. 2012). En este ejemplo se consideran distintos escenarios, utilizando priors uni-
formes. Uniformidad implica que habrd una misma probabilidad para cada par PNI — PD. Es
importante considerar que este punto es donde quien analiza la evidencia en torno a los casos
puede plasmar su subjetividad en términos de probabilidades. A partir de este punto, los siguien-
tes pasos de actualizacién del conocimiento requeriran el procesamiento de nueva evidencia.

Una vez obtenido, el posterior O(H | NG) puede volverse el prior del paso genético con-
siderando dos puntos: por un lado las hipdtesis a contrastar deben ser las mismas, y por el otro
la evidencia del paso no-genético debe ser independiente de la recolectada en el paso genético.
Ambos se cumplen para las variables analizadas como ejemplo y los marcadores genéticos uti-
lizados habitualmente (Egeland et al. 2015). Para diferenciarlo del prior del paso no-genético,
se llamard al prior del paso genético (basado en datos no genéticos) como O¢(H).

En este caso, el prior dependeré de cada par PNI-PD, volviéndose no-uniforme. La ecuacion

presentada a continuacién define el paso genético:

O(H|G)=CVg-0Og(H) (2.11)

En el siguiente capitulo se ahondara en el calculo del cociente de verosimilitud de los datos

genéticos, aqui representado como C'V.

2.2.6 Labusqueda en bases de datos

La biisqueda en bases de datos implica comparar la evidencia proveniente de diferentes
fuentes. Por un lado, los datos de la investigacion preliminar se alojan en la base D P D (para las
personas desaparecidas), y D PN I (para las personas no identificadas). Para cada par PD-PNI se
compara DPD y DPN. En el ejemplo planteado ambos conjuntos de datos albergan informa-
cién de las variables S, E'y C. Como se introdujo previamente, el resultado de la comparacion
serd un Oy (H) para cada par PD — PN 1. Posteriormente, se comparan los datos genéticos.
En este punto es importante remarcar que se obtiene un C'V para cada par PD-PNI. De esta

manera, el posterior odds del paso genético es obtenido multiplicando Oy (H ) por CV.
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Figura 2.1 Esquema general de la bisqueda en bases de datos. Se muestra un evento de des-
aparicién de una nifia, a partir del cual la misma pasa a formar parte de un conjunto de personas
no identificadas. Por otro lado, los familiares buscan a la nifia desaparecida. A partir del primer
paso, referido como investigacién preliminar, se analizan datos que constituirdn el prior odds.
El segundo paso, el del test de parentesco genético permite el cdlculo del cociente de verosimi-
litud. El dltimo paso implica tomar la decision en funcién del posterior odds obtenido para cada
persona no identificada analizada.

2.2.7 Evaluacion del poder estadistico de la evidencia

En esta seccién se introduce un enfoque propuesto para evaluar el poder estadistico de la
evidencia. El poder estadistico se refiere a la probabilidad de llegar a una conclusién correcta en
funcién de la evidencia recolectada. Métricas para evaluar el poder estadistico en casos forenses
de busqueda de personas desaparecidas han sido previamente introducidas Kling et al. (2017).
Los autores evaldan el poder estadistico de la evidencia genética, es decir, C'V¢;. En este caso se
utiliza un enfoque similar para evaluar el poder estadistico de C'Vyyq. Este tema serd abordado

en detalle en el capitulo 4, donde se estudia el rol de estas métricas en la toma de decisiones.

2.2.7.1 Tasas de error

En la busqueda en la base de datos se declara una potencial identificacién cuando la CV

supera un determinado umbral, el cual se denomina 7. El problema puede plantearse como uno
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de clasificacion binaria. En este caso solo se considera el umbral T relacionado a C'Viy ¢, por
lo tanto se denomina Ty ¢. Si el resultado es considerado una potencial identificacién, cuando
PNIes PD (osea Hj es cierta), se obtiene un verdadero positivo (VP). En cambio, si el valor
que se obtiene es menor al umbral, Ty, considerando H1, se obtiene un falso negativo (FN).

En el caso contrario, se puede obtener un C'Vyy g > TG cuando PN I noes PD (H; cierta).
En este caso el resultado es un falso positivo (FP). Si sucede lo contrario, C'Vyg < Tng con
H, cierta, el resultado es un verdadero negativo (VN).

De esta manera, la tasa de falsos positivos (TFP) es la probabilidad de obtener C'Vyg >

Tna, dado que Hs es cierta, y se puede calcular con la siguiente expresion:
TFP = P(CVng > Tng|H2) (2.12)

La tasa de verdadero negativos (TVN) es la probabilidad de obtener C'Vya < Tng, dado

que H> es cierta, y estd relacionada con TFP de la siguiente manera:
TVN =1-TFP (2.13)

La tasa de falsos negativos (TFN) es la probabilidad C'Vyg < Tng, cuando H; es cierta:

TFN = P(CVng < Tng|H1) (2.14)

La tasa de verdaderos positivos (TVP) es la probabilidad de obtener C'Vyg > Tng, dado

que H; escierta, y se relaciona con TFN de la siguiente manera:
TVP=1-TFN (2.15)

2.2.7.2 Medidas de rendimiento

Tomando de base a las definiciones previas, se presentan tres métricas que permitirdn eva-
luar distintos aspectos del sistema de clasificacion. Primero, el coeficiente de correlacion de
Matthews (MCC) (Chicco and Jurman 2020). El mismo toma valores de —1 a 1, siendo sus
valores extremos la clasificacién completamente incorrecta (—1) o completamente correcta (1).
Cuando MCC=0 implica que la clasificacién es igual a un clasificador random.

VP-VN—-FP-FN

MCC = (2.16)
V(VP+FP)-(VP+FN)-(VN+FP)- (VN + FN)

La precision es la proporcién de los VP sobre el total de clasificados como positivos:

. VP
Precision = VPL PP .17

Recall, es 1a fraccion de VP sobre el total de verdaderos:

VP
Recall = m (218)
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2.2.8 Simulaciones computacionales

Un enfoque basado en simulaciones ha sido propuesto para explorar la distribucion de C'Vg
(cociente de verosimilitud genético) en el contexto del test de parentesco genético en caso de
bisqueda de personas desaparecidas (Egeland et al. 2016). El mismo evalda especificamente la
evidencia recolectada con datos genéticos C'Vz. En este caso, se propone utilizar un enfoque
similar para C'Vg por dos motivos: (i) el contexto de aplicacion es el mismo, y por lo tanto
podra ser comparable con andlisis hechos sobre datos genéticos, y (ii) permitird evaluar la evi-
dencia de la investigacién preliminar por un lado, la evidencia genética por otro, y el resultado
de combinar ambas evidencias. El pseudocddigo presentado a continuacién muestra los pasos

del algoritmo de simulacién de evidencia.

Algoritmo 1 Simulaciones de evidencia
fOl’j in (PDl, PDQ, N PDK) do
Simular N PNIs
forien (PNI;,PNI,,PNI3,... PNIy) do
Muestrear DP NI considerando P(DPNI|H)
end for
end for

Para cada P D; en una base de datos con K PDs, se simulan N PN Is considerando H1 0 Ho
como ciertas. A modo de ejemplo, se describe como simular la variable S. En un caso hipotético,
donde PD es femenina, por lo tanto Spp = f, se considera un error eg = 0, 05. La simulacién
se realiza para obtener 20.000 PNIs. La salida de la simulacidn esta compuesta por dos listas:
(i) positivos: 10.000 PNIs con sexo bioldgico adjudicado considerando H; verdadera, y (ii)
negativos: 10.000 PNIs simulados considerando H5 verdadera. En el primero, la proporcién de
f, con un margen de error debido a desviaciones por la incerteza del muestreo, deberia ser en
torno al 0,95. En la segunda lista, cuando Hy es cierta, la proporcion de f deberia ser P(f) (la

frecuencia relativa de la poblacion de referencia).

2.3 Resultados

En este apartado se presentan los resultados del planteo metodolégico de la formalizacién de
distintas lineas de evidencia recolectadas durante la investigacién preliminar. Ademas, se anali-

zan ejemplos puntuales para evaluar la contribucidn de la evidencia al proceso de identificacion.

2.3.1 Variable categoérica dicotomica: el sexo biologico

Para estudiar el comportamiento de la variable .S, se considera un caso donde la persona
desaparecida es de sexo femenino, es decir, Spp = f. Tomando la ecuacién 2.3 puede enten-
derse que el valor de C'Vs dependera de tres factores: (i) coincidencia de Spx7y Spp. En este
caso, si Spy7 = f, habra coincidencia, en cambio si Spx7 = m, no la habra. (ii) P(Spn7), es
decir, la proporcién del sexo del PN comparado en la poblacién de referencia. (iii) el valor de

error, €g.
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En la Figura 2.2 puede verse como el valor del Logyo(C'Vyg) varia, tanto para un PNI mas-
culino como para uno femenino, en funcién de P(S = f) en la poblacion de referencia. En
el ejemplo se considera eg = 0,001. A medida que P(S = f) aumenta, la diferencia entre
Log10(CVg) obtenido para un PN I masculino y uno femenino disminuye (consdierando siem-
pre Spp = f). El caso extremo sucede cuando P(S = f) se aproxima a 1, donde el C'Vg para
ambos sexos de PNI es igual. Esto puede resultar intuitivo, teniendo en cuenta que si PD es
femenino, y se halla PN I también femenino, en una poblacién con baja frecuencia de indivi-
duos femeninos, el peso de la evidencia serd mayor que en una poblacién con alta frecuencia
de femeninos. En el caso extremo, si en la poblacion de referencia todos los individuos fueran

femeninos, el peso de la evidencia seria nulo.

2
Sexo de PNI
femenino
* masculino
1
S
L
=0 ’
[@)]
o
_I L ]
-1 '.o'..
_2 200008009
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Proporcién de sexo femenino en la poblacién de referencia

Figura 2.2 Valores de Logi1o(C'Vs) para cada sexo de PNI, considerando un MP femenino, en
funcioén de la proporcién de femeninos en la poblacién de referencia.

En la Figura 2.3 se analiza otro ejemplo, donde eg = 0,05y P(S = f) = 0, 5. En el mismo
generaron 100.000 realizaciones de C'Vg obtenidos para PN I de sexo masculino y femenino,
considerando Hy o Hs ciertas. Puede verse la diferencia entre la distribucion de valores entre
ambas hipétesis. Para H; cierta, la proporcion de realizaciones que tienen un valor de C'Vg
caracteristico del sexo masculino corresponden a 0,05. Esto es esperable dado que coincide
con el valor €g. La diferencia entre las distribuciones de H; y Ho permitird distinguir ambas
poblaciones y, por lo tanto, llegar a identificaciones. Puede extraerse que valores mayores de eg,
hardn que la diferencia entre las distribuciones sea menor, y por lo tanto se pierda la capacidad
identificatoria.

En la Figura 2.4 se analiza el comportamiento de distintas métricas de rendimiento de la
identificacién a medida que aumenta el valor de ¢g. En todos los casos se considera un valor de

corte de C'Vg = 1, dado que separa los valores obtenidos para ambos sexos (Figura 2.2). Puede
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Figura 2.3 Frecuencia relativa de los valores de CV obtenidos en la simulacién considerando
H, y Hs como verdaderas.

verse que todas las métricas (precision, recall y MCC) caen a medida que aumenta eg. Con un
es = 0,5 el MCC llega al valor de cero. Esto significa que la clasificacién no se distingue por
otra realizada al azar. Es entendible que, para una variable dicotémica, una tasa de error de 0,5
significa una capacidad asertiva esperable para una seleccion aleatoria. Lo mismo sucede con la
precision y el recall, donde los valores de 0,5 no se diferencian de los resultados esperados para

un selector azaroso.
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Figura 2.4 Métricas de rendimiento en funcién del valor de eg. En azul MCC, en rojo Recall y
en negro precision.
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2.3.2 Variable categoérica politomica: el color de pelo

Para la variable C' se consideran cinco posibles colores, tipificados como A = {1,2, 3,4, 5}
y la siguiente distribucién de probabilidades en la poblacién, P(C) = {0, 3; 0, 25; 0, 20; 0, 15; 0, 10}.

Los pardmetros de error se presentan a continuacion, considerando siempre que €;; = €;;.

€12 €13 €14

€15

€23 €24

€25 €34

€35 €45

0,04 0,04 0,01

0,01

0,01 0,01

0,01

0,03 0,04 0,02

Con estos valores, aplicando la ecuacién 2.5 para obtener A, queda la siguiente matriz:

PNI
Cq Co Cs Cy Cs
Cqp 10,909 0,036 0,036 0,009 0,009
Cy | 0,037 0,935 0,037 0,009 0,009
PD Cs3 | 0,036 0,009 0,893 0,027 0,036
Cy | 0,009 0,009 0,028 0,935 0,019
C5 | 0,009 0,009 0,037 0,019 0,926

Con estos pardmetros, se procede a simular, mediante 100.000 realizaciones, la distribucién

de C'V¢ esperada considerando Hy o Hs verdadera para dos casos diferentes: (i) el Cppy = 1,

(i) Cppe2 = 5. Los resultados se pueden ver en las Figuras 2.5 y 2.6.

1.00

H1

||
0.75 III Hz2

Frecuencia relativa

0.25

-1.217

-1.041

-0.837

Log10(CV)

-0.740

0.481

Figura 2.5 Frecuencia relativa de valores de Logio(C'V') para el color de pelo, obtenidos en la
simulacién considerando que Cppy = 1.

En la tabla 2.1 se presentan los valores de rendimiento para ambos casos, considerando un

valor de corte Ty = 1. Este valor de 1 indica que la verosimilitud de los datos es igual para

ambas hipétesis. Puede verse como el color menos frecuente en la poblacion presenta mejores

métricas. Esto es esperable, dado que es mds sencillo distinguirlo de la poblacién general.
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Figura 2.6 Frecuencia relativa de valores de Logyo(C'V') para el color de pelo, obtenidos en la
simulacién considerando que Cpp; = 5.

Métricas | PD1 PD2
Recall 0,913 0,926
Precision | 0,774 0,908

Tabla 2.1 Métricas de rendimiento considerando un valor de umbral para C'V igual a 1. Se indica
para PD; y PD5 donde los valores de los datos de la investigacion preliminar son diferentes.

2.3.3 Variable continua: la edad

La variable edad, F, tal cual es descrita en la ecuacién 2.7, recibe un tratamiento que permite
caracterizar dos condiciones: (i) solapamiento de los intervalos de edad entre PD y PN, con
MFE = 1y (ii) no solapamiento entre ambos intervalos, con Mg = 0. Esto hace que la variable
ME, que determina la C'Vg, sea tratada como una variable categérica dicotémica (semejante a lo
analizado para C'Vg). La P(Mpg) se calcula a partir de la frecuencia de individuos que reportan
el valor de M respecto a PD en la poblacién de referencia. En la Figura 2.7 se comparan, para
una misma edad, distintos intervalos para Epp, que podrian ser producto de testimonios con
mayor o menor precision o de herramientas de estimacién de la edad. Puede verse que C'Vg es
menor para aquellos PD con un intervalo més grande. Como puede esperarse, el aumento de la

incerteza deriva en una disminucion del peso de la evidencia.

2.3.4 Combinando la evidencia

Una de las caracteristicas que permite el enfoque bayesiano es combinar el aporte de las
distintas lineas de evidencia multiplicando los valores de C'V" obtenidos. Esto es posible siempre
y cuando las evidencias sean independientes, y las hipétesis contrastadas sean las mismas. Las
tres variables analizadas cumplen con este criterio. En la Figura 2.8 se puede ver el valor de CVs

obtenidos a partir de 100.000 realizaciones de una simulacién donde a cada PN I se le asignaban
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Figura 2.7 Frecuencia relativa de valores de CV para la edad, obtenidos en la simulacién, dos
P Ds diferentes, con distintos rangos de edad.

las tres variables S, 'y C tomando H; o Hy como ciertas. Se consideré M P femenino (S = f),
de 40 afios de edad (intervalo 35 a 45, E = {35,45}) y con color de pelo castafio (C' = 1). Las

métricas de rendimiento indican una precision de 0,96 y un recall de 0,93.
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Figura 2.8 Frecuencia relativa de valores de Log;o(C'V') para la combinacion de variables ob-
tenidos en la simulacién considerando Cpp = 1, Spp = fy Epp = {35,45}. Se muestran
los valores asumiendo H; y Hy como verdaderas.

De forma mas exhaustiva, se analizan dos ejemplos con las caracteristicas especificadas en
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la siguiente tabla:

Sexo (5) Color de pelo (C) Edad (£)
PD; Femenino (F) Castafio (1) 8all
PDs Femenino (F) Colorado (5) 18a22

Tabla 2.2 Tabla de datos recolectados durante la investigacién preliminar para PD;y PDs. Se
indica sexo bioldgico (.5), color de pelo (C') y edad (F).

En la Figura 2.9 se muestra la distribucién de probabilidades de las combinaciones de las

variables considerando H; o Hs como ciertas, ademas, se muestra la distribuciéon de C'V's.
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Figura 2.9 A y B. Distribucién de probabilidad para la combinacion de variables esperadas para
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2.3.5 Andlisis de sensibilidad con el prior odds

Tomando como ejemplo el valor maximo de CV obtenido combinando las variables estu-
diadas, se realizard un anélisis de sensibilidad probando distintos priors para H; y Hs. En la

siguiente tabla se enuncia solo el prior de H; entendiéndose que P(Hs) = 1 — P(Hy).

P(H;) Priorodds CV  Posterior odds

0,003 0,003 38,9 0,13
0,01 0,01 38,9 0,39
0,05 0,05 38,9 2,04
0,10 0,11 38,9 4,32
0,15 0,18 38,9 6,86
0,20 0,25 38,9 9,72
0,25 0,33 38,9 13,00
0,30 0,43 38,9 16,67
0,35 0,54 38,9 20,95
0,40 0,67 38,9 25,93
0,45 0,82 38,9 31,83
0,50 1 38,9 38,90

Tabla 2.3 Andlisis de sensibilidad de prior odds. Se muestra la probabilidad a priori para la
hipétesis Hq, P(Hy), el prior odds, el C'V' y el posterior odds obtenido en cada caso. Notese
que el C'V es igual en todos los casos, lo tinico que varia es el prior odds.

Para el prior de 0,003 (primera linea de la tabla) se considera un total de 300 victimas. El
posterior odds por debajo de 1 indica que la evidencia recolectada no es suficiente para inclinar
la balanza en favor de la H;. Por el contrario, Hy contintia siendo mds probable. Puede verse

que a partir de un prior odds de 0,05, el posterior comienza a favorecer a la H;.

2.4 Discusion

La informacién recolectada durante la investigacion preliminar es fundamental para el pro-
ceso de busqueda (Puerto et al. 2021). Distintas propuestas han demostrado la utilidad de con-
templar esta informacidn para priorizar hipétesis de identificacién de personas desaparecidas
(Caridi et al. 2020, 2011). Por otro lado, se ha discutido acerca de la necesidad de generar proto-
colos para la definicion de prior odds en identificaciones basadas en fest de parentesco genético
(Budowle et al. 2011). En dicho trabajo, se utilizan datos de la investigacion preliminar para
definir el prior odds. Especificamente se contemplan datos fenotipicos y se hace referencia a la
necesidad de incorporar incerteza en la evaluacién de dichos datos.

Desde el planteo propuesto en esta tesis, la observaciéon de Budowle et al. refiere correcta-
mente a la necesidad, y utilidad, de incorporar otra informacién, mas alla de la genética, en el
proceso de bisqueda. Ademds de utilizarla, se observa que es necesario llegar a una aproxima-
cion cuantitativa y comunicar en conjunto con los resultados del test de parentesco genético.

A lo largo de este capitulo se profundiz6 en modelos para la interpretaciéon de evaluacién
del peso de la evidencia recolectada durante la investigaciéon preliminar. A diferencia de lo

analizado previamente por Budowle et al. (Budowle et al. 2011), se propone un paso de andlisis
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de la evidencia con modelos de cociente de verosimilitud, previamente a incoprorar los datos
en el prior odds del paso genético. Esta estrategia permite incorporar la incerteza asociada a
la observacién o registro de los datos, ademds de combinar distintas lineas de evidencia. Por
otro lado, definiendo un prior para el paso de los datos de la investigacién preliminar, se puede
obtener un posterior. El mismo contiene el conocimiento de las creencias en torno al caso, y el
de la evidencia aportada por la investigacion preliminar. Este posterior luego puede ser utilizado
como prior del paso genético. En este esquema, la evidencia que se utiliza es siempre evaluada
estadisticamente, y un peso se le es asignado. Esto es acorde al esquema bayesiano.

Como se ha mencionado previamente, hay ejemplos de bisquedas en los cuales no se cuenta
con informacidn genética, y es necesario priorizar utilizando sélo los datos disponibles (Baray-
bar et al. 2020, Caridi et al. 2020). Este aspecto abre la puerta a la incorporacion de estos mode-
los a los motores de bisqueda, con el fin de seleccionar casos donde la informacién genética sea
confirmatoria. Asimismo, los modelos pueden ser utilizados para complementar la informacién
genética cuando esta aporte poco poder estadistico (por ejemplo con muestras degradadas de
ADN). Estos aspectos serdn abordados en el capitulo 4, que trata de la toma de decisiones en

casos de biisqueda de personas desaparecidas mediante el uso de bases de datos.

2.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se propusieron distintos modelos para la evaluacién estadistica de lineas de
evidencia recolectadas durante la investigacion preliminar. Se discutié ademas las implicaciones
que esto tiene dentro de la busqueda de personas desaparecidas, permitiendo cuantificar el im-
pacto de la formalizacién en la busqueda. El enfoque propuesto mantiene las mismas hipdtesis
que se presentan con la evidencia genética. De este modo, es posible combinar dichas lineas de
evidencia. Se volvera sobre este punto en el capitulo 4, donde ademds se evaluard el impacto de

la evidencia no-genética en un contexto de identificacién mediante andlisis genéticos.
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Capitulo 3

El problema de la formalizacion del peso estadistico de la evidencia: analisis de
parentesco genético

El perfil genético ha sido, desde las tltimas décadas, la pieza principal de evidencia para
las identificaciones de individuos. Una de las caracteristicas que le permitié ganarse este lugar
es el alto nivel discriminatorio que posee, gracias a regiones especificas hipervariables presen-
tes en el genoma humano y en el de muchas otras especies. La evidencia genética es utilizada
tanto en contextos de casos forenses tipicos, como en el hallazgo de una muestra con material
genético en una escena de crimen, como en contextos de biisqueda de personas desaparecidas.
En este dltimo caso, un tipo especifico de andlisis es necesario para la interpretacion estadistica
del peso de la evidencia. El mismo es conocido como fest de parentesco genético. Al igual que
en el modelo planteado para lineas de evidencia recolectadas en las investigacion preliminar,
dos hipétesis son contrastadas, por un lado se considera que la persona no identificada, PN I,
es la persona desaparecida, P D, presentada como H;. Por otro lado se considera que PN T no
es PD, hipétesis denominada Hy. Los modelos de verosimilitud surgidos de estas hipétesis re-
montan sus conceptos fundamentales a dos grandes areas de la biologia, por un lado la genética
de poblaciones, y por otro lado las leyes de la herencia genética. Estos modelos estdn amplia-
mente discutidos y validados dentro de la comunidad cientifica. Asimismo, la incertidumbre
en torno a sus pardmetros y supuestos ha sido descrita en detalle. La extensién del uso de la
evidencia genética a lo largo del mundo derivé en la creacién de los primeros bancos de datos
genéticos con fines forenses hace ya mdas de dos décadas. La informatizacion de los procesos, el
desarrollo de nuevos algoritmos y el almacenamiento de grandes volimenes de datos han traido
aparejados nuevas oportunidades, pero también nuevos desafios. En este capitulo se busca hacer
especial énfasis en los eventos que pueden violar los supuestos de los modelos, induciendo erro-
res en la interpretacion de la evidencia, lo cual deriva en errores en la asignacién de identidades
bioldgicas. Se analizan los modelos matematicos para la evaluacidn de la evidencia genética,
describiéndolos y contextualizando su aplicacidn en casos de identificacion de personas. Mds
aln, se introducen tres metodologias empleadas para el cémputo de la verosimilitud de los da-
tos genéticos en los pedigries. En particular, se explica en detalle la inferencia utilizando redes
bayesianas, a partir de las cuales se gener6 una herramienta de cédigo abierto llamada fbnet, y

disponible en el repositorio CRAN.
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3.1 Introduccidn al capitulo

En esta seccién se introducen los modelos para la evaluacion del peso de la evidencia genéti-
ca en casos de biusqueda de personas desaparecidas. Se profundiza en el anélisis de los marcado-
res autosémicos, por tratarse de los mds utilizados en los laboratorios forenses, dejando aquellos
no autosémicos y sexuales por fuera del objeto de estudio (Jeffreys et al. 1985b). Aun asi, exis-
ten desafios pendientes no solo en la interpretacion de la evidencia genética de estos marcadores
no autosémicos, si no también en la combinacién de las lineas de evidencia. Para una lectura
mds profunda se recomienda el trabajo de Amorim et al. (Amorim and Budowle 2016). M4s
generalmente, el andlisis genético en la bisqueda de personas desaparecidas se engloba dentro
de lo que se conoce como andlisis de parentesco genético (Egeland et al. 2015). Como se men-
ciond en el capitulo 1, dos modelos que cuentan con amplio consenso dentro de la comunidad
cientifica entran en juego a la hora de evaluar la evidencia. Por un lado el modelo de genéti-
ca poblacional y por otro el de herencia mendeliana (Falconer and Mackay 1983). Estos serdn
analizados en dos niveles diferentes, el poblacional y el del pedigri. Ademds, se introduce un
tercer nivel que, continuando la nomenclatura adoptada por Egeland et al., se denominaré nivel
observacional (Egeland et al. 2015). El mismo da cuenta de distintos fendmenos que pueden
ocurrir durante la tipificacién de la muestra de ADN, y tienen que ver primordialmente con el
laboratorio que realiza el andlisis, o bien con el estado y proveniencia de las muestras (Amo-
rim and Budowle 2016). La integracién de todos estos niveles requiere de altas capacidades de
computo, ademas de estrategias de simplificacién del problema. Sobre todo, en casos complejos
donde se presentan pedigries con muchos miembros, o se analizan muchos marcadores a la vez.

Existen distintos algoritmos generados para el andlisis de parentesco genético. Estos algo-
ritmos representan distintas soluciones al problema planteado de alto costo computacional para
el célculo de la verosimilitud (Egeland et al. 1997, Elston and Stewart 1971, Lander and Green
1987, Allen and Darwiche 2008, Chernomoretz et al. 2020). Una de las ventajas de la imple-
mentacion de soluciones que optimizan la capacidad de computo de la valoracion estadistica de
la evidencia es que han funcionado como bloque inicial de la masificacién de bisqueda de per-

sonas desaparecidas mediante el empleo de bases de datos genéticas (Puerto and Tuller 2017).

3.1.1 Parentesco genético

Un andlisis de parentesco genético para la bisqueda de personas desaparecidas se basa en
el contraste de dos hipétesis H; y H» que se describen a continuacién. Hy: PNI es PD. Esto,
para el caso particular de la evidencia genética, se puede interpretar como que PNI se encuentra
biolégicamente relacionado al pedigri de referencia, que posee la informacién genética de los
familiares de PD, denominado P1 (Figura 3.1). Por otro lado Hy, PNI no es PD. Esto se puede
interpretar como que PNI no se encuentra relacionado con el pedigri de referencia, siendo un
individuo tomado al azar de la poblacidn, esto se representa en el pedigri P2 (Vigeland 2021).

El resultado se expresa en un cociente de la probabilidad de los datos genéticos dadas las
hipétesis, siendo el método recomendado por la Sociedad Internacional de Genética Forense
(Gjertson et al. 2007). El pedigri se utiliza para representar las relaciones familiares entre indi-

viduos. El mismo puede analizarse como una grafo aciclico dirigido en el cual los nodos repre-
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sentan individuos, y los conectores relaciones de parentesco directas (padre-hijo y madre-hijo)
(Egeland et al. 2015). A continuacioén se utiliza como ejemplo un caso tipico de paternidad, don-
de la persona desaparecida es un supuesto padre (SP). En la Figura 3.1 se muestran los pedigries

alternativos.

H1 H2

SP

H H SP

Figura 3.1 Caso de paternidad. Se comparan dos hipétesis, H; corresponde a la hipdtesis de
parentesco entre supuesto padre (SP) e hijo (H). Hs es la hipdtesis de no parentesco.

En el pedigri se cuenta con informacion genética de la madre y del hijo, y se analiza la
compatibilidad de SP, que es la persona no identificada, del cual se adquiere la muestra. Un
pedigri, P1, involucra a SP como padre del hijo, en conjunto con la madre. El pedigri alternativo,
P2, excluye a SP, colocando en la posicién de padre del hijo a un individuo desconocido. En
general, el pedigri suele ser mds complicado que el analizado en este ejemplo, incorporando
informacién de tios, abuelos, bisabuelos, etc. Ademds los pedigries evaluados pueden diferir a
los presentados. Por ejemplo, el pedigri de Hy podria considerar que SP es el tio del hijo, y no
el padre. El dnico requisito en la generacion de pedigries para el contraste de hipdtesis es que
todos los miembros genotipados deben encontrarse en ambas hipdtesis, es decir estar en una
parte del pedigri (inclusive desvinculados del resto, como SP en el ejemplo analizado).

El anélisis de parentesco genético difiere del contraste de hipétesis clasico (Vigeland 2021).
Una de las caracteristicas principales es que las hipétesis, en el caso de anélisis de parentes-
co, se describen verbalmente, como sentencias declarativas. En contraposicién, el contraste de
hipétesis clasico es paramétrico, donde se evalua el valor de un parametro especifico, ej. u = 0
versus i 7% 0. Otra diferencia es la ausencia de hip6tesis nula en el caso forense. Esto genera que
muchas de las herramientas desarrolladas para el contraste de hipétesis cldsicas no se puedan
aplicar, o carezcan de sentido, en el andlisis de parentesco. Ejemplos de esto son los errores tipo
I o tipo II, p-valor, etc. Garcia-Magarifios et al. (Garcia-Magarifios et al. 2015) han explorado la
formulacién paramétrica de las hip6tesis para los casos forenses. Esto trae una serie de ventajas,
que implican que la hipétesis de no-parentesco, generalmente Ho, como se ve en el ejemplo,
puede ser formulada de forma mucho més general. Atln asi, el alto nimero de pardmetros a ser
evaluados dificulta el enfoque.

El cociente de verosimilitud surge a partir de evaluar la probabilidad de los datos genéticos
obtenidos considerando H; como cierta, sobre la verosimilitud de los mismos datos consideran-
do Hy como cierta. Como han conceptualizado Egeland et al. (Egeland et al. 2015) el célculo
de verosimilitud tiene en cuenta tres niveles: el observacional, el del pedigri y el poblacional.

Por un lado el nivel observacional, que da cuenta de la probabilidad de obtener los datos en
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Nivel poblacional

Probabilidad de
genotipos
especificos en
los fundadores

Nivel del pedigri

Probabilidad de
genotipos
de determinados
individuos dados
los genotipos
de los fundadores
y el pedigri

Nivel obsevacional

A/B A/A A/B A/C

Probabilidad
de observar los
genotipos analizados
en el laboratorio dados
los genatipas reales

Figura 3.2 Concepto de niveles para los modelos de andlisis de la evidencia genética. Se muestra
el nivel poblacional, que describe las probabilidades genotipicas de los fundadores, el nivel del
pedigri que describe la herencia genética y el nivel observacional, que describe la probabilidad
de obtener los genotipos considerando los métodos de laboratorio, entre otros. La Figura se basa
en una presentada previamente por Egeland et al. (Egeland et al. 2015).

funcién de distintas caracteristicas del laboratorio (procesamiento de la muestra o estado de la
misma). El nivel del pedigri da cuenta de la probabilidad de observar los datos en funcién de las
relaciones de herencia brindadas. Este nivel se encuentra fuertemente relacionado al mecanismo
de herencia genética. Por dltimo el nivel poblacional permitird describir la probabilidad de
observar genes de aquellos individuos cuya procedencia no es declarada, es decir, no cuentan
con ancestros en el pedigri (Hamilton 2021). Por ejemplo en el pedigri de la Figura 3.1 (H),
los individuos SP y M no poseen ancestros declarados. A este tipo de individuos se los conoce
como fundadores.

Para analizar estos conceptos puede utilizarse el ejemplo de la Figura 3.1. En el mismo,
SP y M son fundandores en ambos pedigries. Esto significa que la probabilidad de observar
sus genotipos estard explicada por el modelo de genética de poblaciones que depende de las
frecuencias poblacionales. En cambio, la probabilidad del genotipo del hijo, H, estard dada por
el mecanismo de herencia al nivel del pedigri. Por ejemplo, para un determinado marcador,
lldmese M1, SP es homocigota para el alelo a, es decir, M1gp = {a,a}, y el de la madre es
M1y, = {b,b}. Si Hy fuera cierta, el genotipo del hijo deberia ser M1y = {a,b}, con una
probabilidad igual a 1 (por lo tanto cualquier otra posibilidad seria cero, asumiendo que no se
permiten mutaciones ni errores de laboratorio de diferente tipo durante el genotipado). Es decir,
el hijo debe haber heredado un alelo paterno (solo @) y uno materno (solo »). En cambio, en el
pedigri alternativo, donde se evalua Hs, el genotipo esperado para Hes M1y = {b, —}, donde
— indica que cualquier alelo disponible en la poblacién de referencia podria ser compatible.
Esto se debe a que se desconoce el genotipo paterno. La probabilidad de heredar el alelo por

via paterna estard dada por el modelo poblacional. Este ejemplo es una simplifacion, ya que en
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casos reales intervienen multiples fendmenos afectando las probabilidades de los genotipos. A

continuacién se introducen las principales caracateristicas de cada nivel.

3.1.2  El nivel poblacional

El modelo poblacional se utiliza para explicar la probabilidad de los genotipos de los fun-
dadores (Egeland et al. 2015). Es decir, aquellos individuos cuyos genotipos no se encuentran
condicionados por otro individuo (ancestro) en el pedigri. El principal modelo considera el
siguiente escenario: para un marcador genético autosémico existen un conjunto de k alelos con-
siderados posibles, y los mismos son observados con probabilidades, o frecuencias alélicas, que
pueden ser especificadas en términos de probabilidades. Estas probabilidades son fijas y tienen
un valor positivo, que va de cero a uno. La suma de los valores de frecuencias alélicas de un
marcador es igual a 1. Los diferentes alelos observados en distintas o en la misma persona son
independientes. Una de las consecuencias directas de este modelo es el conocido equilibrio de
Hardy-Weinberg (Edwards 2008). EI mismo declara que la probabilidad de observar un genoti-
po A/B serd 2p.py, y la de A/A, p?, siendo p, la frecuencia alélica de a y py, la frecuencia alélica
de b. Este modelo basico ha sido extensamente utilizado dentro del campo de la genética, alin
asi, son muchos los contextos en los cuales sus asunciones no se cumplen. Por ejemplo, para
mantener una frecuencia alélica fija es necesario que se den un conjunto de eventos, por ejem-
plo ausencia de mutaciones, la ausencia de migraciones o la asuencia de presion de seleccion.
Por otro lado, la subestructuracién poblacional, donde los individuos no se aparean de forma
aleatoria, afecta el cdlculo de las frecuencias genotipicas, como se explicard en detalle més ade-
lante. Debido a la naturaleza de los marcadores moleculares utilizados para el andlisis forense
se asume ausencia de presion de seleccion (Amorim and Budowle 2016). Por esta razén en las
siguientes secciones tan solo se hace hincapié primordialmente en los aspectos relacionados al
campo forense y que tienen efecto significativo en el calculo del peso de la evidencia genética.

Existe amplia bibliografia sobre el tipo de estudios que se realizan sobre las bases de datos
poblacionales de referencia y es un protocolo estandar en laboratorios forenses (Amorim and
Budowle 2016). En la seccién Métodos se hard hincapié acerca del tratamiento de los alelos que
aparecen con muy baja frecuencia en la base de datos por su particular interés en el proceso de

evaluacién de la evidencia genética.

3.1.3 El nivel del pedigri

Los mecanismos de herencia genética han sido desarrollados a lo largo de los dltimos siglos
con el aporte fundamental de Mendel (Bateson and Mendel 2013). La principal caracteristica
del modelo de herencia que entra en juego es la segregacién genética. El modelo bésico es
el siguiente: dado un padre de genotipo A/B para un determinado marcador, el hijo heredara
A o B con la misma probabilidad, es decir 0,5. Lo mismo sucede para la herencia por via
materna. Este principio se cumple para los marcadores autosémicos, ademas de considerar que
la transmisién de los cromosomas es independiente, y por lo tanto, los marcadores moleculares
analizados son independientes entre si. Entonces, si por ejemplo un padre, que posee genotipo
A/A, y una madre, genotipo B/ B, el hijo tendrd un genotipo A/B con probabilidad igual a 1.

Esto implica ademds que cualquier otro genotipo para el hijo serd incompatible, y por lo tanto
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su probabilidad serd cero. Los marcadores STRs han sido seleccionados para la identificacion
humana debido a su gran variabilidad. La misma reside en que estas partes del genoma son
proclives a eventos de mutacion (Jeffreys et al. 1985a). La mutacion es un proceso que ocurre
durante la replicacién del genoma, en el cual las nuevas copias de ADN sufren errores que las
diferencian del molde original. Esto impacta directamente en la herencia, debido a que existe la
posibilidad de que durante el proceso de generacidon de gametas el alelo A se convierta en un B,
y viceversa. La frecuencia con la que ocurren las mutaciones varia enormemente entre diferentes
tipos de marcadores. Los datos de 18 marcadores disponibles en STRbase (Ruitberg et al. 2001)
muestran tasas de mutacién desde 0,0001 hasta 0,0064. Los marcadores de polimorfismos de
nucledtido tnico, o SNP, tienden a tener tasas de mutacién en el rango de 102 a 1078. Si solo
se usan algunos de estos marcadores, puede ser razonable asumir la ausencia de mutaciones.
Sin embargo, los marcadores STR populares en los casos de genética familiar pueden tener
tasas de mutacién de alrededor del 0,005. Distintos modelos matematicos para la incorporacién
de mutaciones han sido propuestos (Egeland et al. 2014). Algunos buscan captar con mayor
precision el mecanismo molecular por el cual ocurre la mutacién, siendo muy detallados a la
hora de definir las probabilidades de los distintos tipos de mutacién. Otros, més simples, se
utilizan por su bajo costo computacional, dando una descripcion muy general de las posibles

mutaciones.

3.1.4 El nivel observacional

Este ultimo nivel abarca un conjunto de fendmenos que van desde la toma de muestra, pro-
cesamiento y andlisis hasta la interpretacién. Sencillamente se centra en los eventos que pueden
alterar la identidad del alelo o genotipo analizado, asigndndole una identidad errénea. Como es
de esperarse, errores en el genotipado pueden tener fuertes implicancias en la interpretacion de
la evidencia, impactando en el resultado final. A continuacién se describen algunos eventos co-
munes dentro del campo forense: (i) alelo silente: en ciertos contextos, la amplificacién mediada
por PCR de los marcadores falla, debido a variaciones genéticas en las regiones lindantes a los
STRs. En estos casos, si el error no es debidamente detectado, el genotipo asignado al individuo
es homocigota para el alelo que si se detecta. (ii) drop in y drop out: en casos de muestras de
baja calidad o contaminadas se pueden dar fenémenos en los cuales la PCR falla, impidiendo
que se reconozcan alelos presente en la muestra (drop out), o inclusive que se detecten alelos de
forma errénea (drop in), (iii) errores de ingreso de datos: un dltimo punto, no trivial, refiere a la
probabilidad de un error técnico durante el ingreso de datos de genotipos. Esto puede volverse
frecuente en casos en los cuales los laboratorios se ven obligados por grandes volimenes de
muestras a procesar y (iv) errores de asignacion alélica por fallas en asociadas a fallas de EC
(electroforesis capilar) y/o errores de interpretacion del analista que estd analizando y validando

el perfil genético obtenido.

3.1.5 Algoritmos para el computo de la verosimilitud

A nivel de computo, la complejidad del calculo de verosimilitud estara estrechamente rela-
cionada a los datos faltantes en el pedigri. Por ejemplo, en el caso de la Figura 3.1, mientras que

H; es relativamente sencilla de calcular, con todos los miembros genotipados, Hs enfrenta el
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problema del padre, SP, cuyo genotipo no se conoce. La verosimilitud para H estard dada por
el producto entre la verosimilitud del genotipo del supuesto padre, la madre (obtenidos a partir
del modelo poblacional, dado que son fundadores) y el del hijo (obtenido a partir del modelo
del pedigri, considerando el genotipo de la madre y el supuesto padre). En cambio, para Hs, el
supuesto padre y la madre se contindan calculando a partir del modelo poblacional, pero para
el hijo es necesario integrar sobre todos los posibles valores que podria tener el padre no geno-
tipado. Para el marcador M1 la madre es homocigota en b, por lo tanto el hijo puede ser a/b,
b/b, ¢/b, ..., 1/b, siendo [, el dltimo alelo de dicho marcador. La verosimilitud de los pedigries
planteados en ambas hipdtesis estard dada por la suma de la probabilidad de todos aquellos
posibles genotipos. Aunque en términos computacionales el ejemplo pueda resultar sencillo, el
problema escala con la incorporacién de individuos en el pedigri. La cantidad de términos a
computar en un pedigri estard dada por el nimero de posibles genotipos elevado a la cantidad
de miembros del pedigri (en la seccion métodos se detallarad la expresion matematica a partir
de la que se obtiene esto). En casos complejos, donde es necesario realizar identificaciones me-
diante familiares distantes esto no es trivial. Distintos enfoques se han propuesto a la hora de
abordar el problema computacional. Los dos principales algoritmos propuestos para el cémputo
exacto de la verosimilitud del pedigri son el de Elston-Stewart (Elston and Stewart 1971) y el de
Lander—Green (Lander and Green 1987). Ambos radican en un método por eliminacién de va-
riables que depende de distintas estrategias para encontrar el orden de eliminacién. El algoritmo
de Elston-Stewart resuelve un grupo nuclear familiar a la vez. El algoritmo de Lander-Green se
basa en la aplicacién del Modelo Oculto de Markov, y resuelve un locus a la vez. La compleji-
dad de Lander-Green es lineal al nimero de loci, pero exponencial con el nimero de individuos
no-fundadores en el pedigri. En cambio, la complejidad de Elston-Stewart es lineal al nime-
ro de individuos no fundadores en el pedigri, pero exponencial con el ndmero de loci. Es asi
que Elston-Stewart se utiliza primordialmente en casos con pedigries compuestos por multiples
individuos, pero con bajo niimero de marcadores genéticos a ser analizados. Lander-Green, en
cambio, puede lidiar mejor con pedigries pequefios, pero con un gran nimero de marcadores.
Con los afios y los avances en la capacidad de cémputo, los limites de ambos algoritmos se
han ido extendiendo. Atn asi, estd claro que cada algoritmo se encuentra relacionado a diferen-
tes problemas de cdlculo de verosimilitud. En este capitulo se aborda el problema de computo
mediante una estrategia diferente, desarrollada en la presente tesis (Chernomoretz et al. 2022).
El enfoque consiste en adaptar el marco de redes bayesianas, originalmente desarrollado para
andlisis de ligamiento genético Fishelson and Geiger (2002), Darwiche (2009), con el fin de
abordar el problema del calculo de verosimilitud del pedigri para la identificacion de perso-
nas. Este enfoque permite hacer uso de diferentes estrategias para ordenar la eliminacién por

variables, dando un marco mas general y adaptable a distintos contextos.

3.2 Métodos

En esta seccién se formalizan matematicamente los modelos asociados a los distintos ni-
veles previamente introducidos. Ademas, se aborda el problema del computo del cociente de

verosimilitud y su resolucién mediante el enfoque de redes bayesianas.
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3.2.1 Datos genéticos

Los datos estan constituidos por un set de marcadores genéticos, denominados STRs. A
su vez, cada uno puede tomar un conjunto de valores alélicos, simbolizados por un nimero
que muestra la cantidad de repeticiones de la secuencia nucleotidica. Por ejemplo, el marcador
M, puede tomar valores tal que M7 = {2,3,8,11,...,16}. Para un determinado individuo,
i, su genotipo para un dado marcador serd G; = {af, a,,}, siendo ay el alelo de procedencia

materna, y a, el de procedencia paterna.

3.2.2 Laevaluacion estadistica de la evidencia genética

Similarmente a lo planteado en el capitulo 2, el contraste de hipétesis mediante el calculo
de posterior odds es la forma consensuada de evaluacién de la evidencia (Gjertson et al. 2007).
Las hipoétesis contrastadas son las mismas, H; : PNIes PD,y Hs : PNI no es PD, y corresponde
a un individuo tomado al azar de la poblacién de referencia. Utilizando de molde un pedigri
con la misma estructura del de la Figura 3.1, pero donde el supuesto padre corresponde a una
persona desaparecida, las hip6tesis contrastadas implican la evaluacion genética de dos pedigries
diferentes. El que se vincula a H;, posiciona a PNI (el supuesto padre) en el lugar de la persona
desaparecida, PD, mientras el pedigri de Hs lo coloca por fuera, no estando relacionado con
el resto de los miembros del pedigri de referencia. De forma mas general, multiples pedigries
pueden ser evaluados, y se llamara ;, al jesimo, siendo K el nimero de pedigries alternativos

evaluados. La expresion de Bayes se muestra a continuacién:

piP(Glp;)
> k1 k=1 PP (Gler)

PpilG) = (3.1)
Donde p; es la probabilidad a priori del pedigri y G son los todos genotipos observados. Para el
calculo se debe especificar P(G|y;), o verosimilitud del pedigri. En las siguientes secciones se

describe cada uno de los componentes de dicha verosimilitud.

3.2.3 Modelos poblacionales

Para un determinado marcador, digase m, los posibles valores alélicos que pueden tomar
se listan, 4,, = {a1,a2,as,ay,...,a,}, siendo n el nimero de alelos. Su respectivas proba-
bilidades constituyen un vector de forma P,, = {Pa;,Pass Pass Pays -+ Pa,, ;- La suma de los
valores del vector es igual a 1. El modelo general propone que frente a la ausencia de mutacio-
nes, migraciones y seleccion natural, asumiendo apareamiento aleatorio y un tamaiio infinito de
la poblacién, las probabilidades genotipicas pueden ser calculadas directamente a partir de las
frecuencias alélicas utilizando la distribucién multinomial, para un marcador con un niimero n
de alelos, considerando un organismo diploide, para un determinado alelo ¢, la probabilidad del

genotipo homocigota estard dada por:

plai/a;) = p? (3.2)
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Y su correspondiente heterocigota, junto a un alelo g serd
p(ai/aq) = 2pipq (3.3)

3.2.3.1 Frecuencias minimas

Una frecuencia es, por definicién, computada desde una serie de observaciones especificas
de un evento, dividido el total de observaciones realizadas. La ecuacién que describe la frecuen-
cia es la siguiente:

p=C/N (3.4)

Siendo C' 1a cantidad de conteos del evento, y NV la cantidad total de observaciones. El evento
analizado en este caso es la presencia del alelo, y la cantidad de observaciones corresponde a la
cantidad de alelos analizados en la base de datos. Si existen L individuos, N = 2L. Esto sucede
dado que se consideran independientes los alelos de cada individuo. En ciertos casos puede su-
ceder que C' sea muy bajo. Distintos autores abordan las complejidades que esto produce en la
evaluacién estadistica de la evidencia (Balding and Steele 2015, Gill and Buckleton 2004). La
principal problematica radica en que obtener probabilidades a partir de eventos de baja frecuen-
cia tiene una mayor incerteza. Una propuesta definida en Butler et al. (Butler 2005) consiste en
adjudicar una frecuencia de 5/N a todos los alelos para los cuales se conozca su existencia y
no hayan sido vistos en la base de datos, o bien tengan una cantidad de observaciones menor
a 5. Esto se conoce como criterio de frecuencia minima. La razén por la cual asignar 5 y no
1 proviene de un enfoque conservativo, para disminuir el valor de cociente de verosimilitud en
caso de una identificacién. Recuérdese que la hipétesis Hs evalia la evidencia genética utilizan-
do el modelo poblacional, por lo tanto una probabilidad muy baja de observacién de un alelo
derivaré en un valor bajo en el denominador, aumentando el valor del cociente de verosimilitud,
C'V. También se han propuesto estrategias bayesianas para el cdlculo de las frecuencias alélicas,
para profundizar en el problema de la estimacién de las frecuencias se recomienda el libro de
Egeland et al. (Egeland et al. 2015).

3.2.3.2 Estructuracién poblacional

La idea de que los alelos de los fundados de un pedigri son aleatoriamente muestreados de
una poblacidn, con una frecuencia alélica definida, es obviamente una simplificacion. Contextos
socioecondmicos, redes sociales, bagaje cultural, entre muchos otros factores afectan al hecho
de que el apareamiento no sea aleatorio inclusive dentro de un mismo territorio. Sin embargo,
modelar esto no es sencillo.

La estratificacién de la poblacion y la relacion entre individuos pueden invalidar algunos
célculos previos. Por ejemplo, el Equilibrio Hardy-Weinberg puede no ser aplicable, como en
el caso en que los fundadores de un pedigri puedan estar relacionados de forma remota, aunque
sin saberlo, simplemente porque pertenecen a la misma subpoblacién. Balding y Nichols (Bal-
ding and Nichols 1995) propusieron una forma practica de manejar estos problemas, y ha sido
adoptada dentro de la comunidad forense (Egeland et al. 2015). A continuacién se describe el

enfoque.
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El efecto de la estratificacion de la poblacién se modela mediante el coeficiente de coan-
cestria @ € [0, 1]. El valor O corresponde a la Equilibrio Hardy-Weinberg, mientras que los valo-
res positivos aumentan la probabilidad de homocigotas. Se supone que los alelos se muestrean
secuencialmente. La probabilidad de muestrear el alelo ¢ como el primer alelo es p;. Suponga-
mos que ¢ se muestrean como el j-ésimo alelo y sea b; el nimero de alelos del tipo 4 entre los
7 —1 alelos muestreados previamente. Para lograr que el j-ésimo alelo se muestree considerando
los alelos ya muestreados se utiliza % como la probabilidad de muestreo del alelo .

Reordenando, esto queda la férmula de muestreo.

;- bj0+ (1 —G)pi

O O 37 (3-5)

De la misma se extraen las siguientes expresiones para las frecuencias genotipicas, para un

determinado alelo ¢, la probabilidad del homocigota estard dada por
p(ai/a;) = Op; + (1 — 0)p? (3.6)
Y su correspondiente heterocigota, junto a un alelo ¢ serad

plai/aq) = 2pipy(1 — 6) (3.7)

Notese que se trata de una correccién al modelo de Hardy-Wainberg, a mayor estratificacion, 6

serd mas alto y por lo tanto la poblacién se enriquecera de genotipos homocigotas.

3.2.4 Modelos para el pedigri

El modelo para el pedigri se propone desde un enfoque de redes bayesianas. Como se ha
mencionado en la introduccidn, las redes bayesianas cuentan con dos componentes, por un lado
la estructura de la red, y por otro lado la parametrizacién, que implica definir las probabilidades
condicionales, o bien las que se denominan probabilidades de transmision. La estructura de la
red se obtiene directamente del pedigri, mientras que la probabilidades condicionales de la he-
rencia se definen por las leyes de Mendel (Bateson and Mendel 2013). Al igual que para el nivel
poblacional, el modelo general es una simplificacién a partir del cual se extienden distintas co-
rrecciones con el fin de contemplar eventos que puedan afectar significativamente la evaluacién

de la evidencia. En este nivel, las mutaciones constituyen un evento central a tener en cuenta.

3.2.4.1 Del pedigri a la red bayesiana

En consonancia con Allen et al (Allen and Darwiche 2008), se consideran dos variables
aleatorias, gg ;Y g; ;- Estas permiten modelar los valores alélicos maternos y paternos para el
marcador j de la persona . Para los individuos no fundadores, dos variables adicionales, deno-
minadas selectores, sﬁ ;Y s%, son consideradas. Estas son utilizadas para describir la herencia
paterna o materna de los genotipos. El pedigri familiar es utilizado como estructura para de-
finir el Grafo Aciclico Dirigido (GAD), que codifica la influencia probabilistica directa entre

las variables conectadas. Utilizando esta informacién, para cada variable aleatoria, se computan
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las tablas de probabilidad genotipica condicionada. Estas son utilizadas para calcular la verosi-
militud de los genotipos de interés. En la Figura 3.3 se ejemplifica la construccién de una red
bayesiana a partir de un pedigri sencillo (con madre, padre e hijo). Se analizan dos marcadores
genéticos, 1 y 2. Puede verse que para el padre y la madre hay dos nodos por cada marcador,
representando sus respectivos alelos de herencia materna y paterna. Para el hijo, el alelo paterno
del marcador 1 posee como ancestros el alelo materno y paterno del marcador 1 de su padre,
ademads de la variable selectora s]. Dicha variable indicard la probabilidad de que el estado del
alelo paterno del hijo sea igual al estado del alelo paterno del padre o la madre (ambas pro-
babilidades sumaran 1). En los casos analizados en el contexto forense sﬁ ;Y s;"] valdran 0,5,
asignando la misma probabilidad de herencia del alelo materno y paterno de los individuos. Lo
mismo que es explicado para el alelo paterno del marcador 1 del hijo puede aplicarse al alelo
materno del mismo marcador, o a ambos alelos del marcador 2. De este modo, es esperable que
en un pedigri exista una cantidad de grupos de nodos interconectados igual al nimero de alelos

presentes (dos por el nimero de marcadores).

Pedigri Red bayesiana

O © @

Pa (Padre) Ma (Madre)

&) € () €
@@

Figura 3.3 Red bayesiana de un caso simple con madre (Ma), padre (Pa) e hijo (Hi). El pedigri
utilizado para la construccion de la red se presenta a la izquierda. Cada nodo representa un alelo,
y los conectores muestran las relaciones de dependencia condicional.

Hi

Para definir las probabilidades de transmision (parametrizacion de la red), sea g 4 el genotipo
del individuo A. Si A es un no fundador del pedigri, con padre F y madre M, se define la
probabilidad de transmisién de g4 como

TR(g9a) = P(94lgFr,9m,©). (3.8)

Los componentes de © relevantes para la transmision incluyen el modo de herencia, las
tasas de mutacién/error y el pedigri. En el caso mds simple, sin mutaciones ni errores, TR(g4)

sigue directamente las leyes de Mendel.
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3.2.4.2 Mutaciones

Para describir las probabilidades de mutacion, se utiliza la siguiente notacién: se asume
que hay n alelos posibles en el marcador, y que una mutacién cambia el alelo del tipo ¢ al
tipo j. Se define a m;; como la probabilidad de que el alelo 7 sea transmitido al hijo como el
alelo j. Asi, my; es la probabilidad de que el alelo ¢ no mute al ser transferido de un ancestro
a su descendencia directa. Se utiliza R para denotar la tasa de mutacién y se asume que la
probabilidad de mutacién es m;; = 1 — R. Los valores de m;; para ¢ # j especifican las
probabilidades de mutacién particulares mencionadas anteriormente. Se pueden recopilar todos

estos valores en la matriz de mutacién que especifica el modelo mutacional.

mi1 M1z M3 - Mip
mo1 M22 M23 -+ Moy
m31 M3z Mm33 - M3
Mp1 Mp2 Mp3 - Mpp

Noétese que cada fila representa la probabilidad del estado del alelo 7 en la descendencia, por lo
que estos valores deben ser no negativos y sumar 1. Es decir, para cada i, se tiene que m;; +
mso + -+ + my, = 1. Encontrar una matriz de mutacion que represente de forma exacta la
probabilidad de que un alelo transicione a otro durante la descendencia es muy dificil. Esto
puede depender de muchisimos factores, desde genéticos hasta ambientales. Por este motivo es
necesario utilizar modelos paramétricos de mutacién, donde se explicitan los mecanismos de

mutacién de base para construir la matriz.

3.2.4.3 Modelo mutacional uniforme

Este primer modelo es el mds sencillo y consiste en asumir que la probabilidad de mutacién
es igual para todos los alelos. Por este motivo el modelo recibe el nombre de “uniforme”. Su

matriz de mutacion es:

1-R R/(n—=1) ... R/(n—1)
R/(n—1) 1-R ... R/(n—-1)
R/(n-1) R/(n—1) ... 1—R

donde R es la tasa de mutacion y n es el numero total de alelos posibles. El modelo también se
puede expresar como

1-R, sit =g,

R/(n—1), sii#j.

El modelo uniforme es adecuado para situaciones en las que no se sepa que un tipo de

m;; =

mutacién es mds probable que otro. Por ejemplo, este modelo es razonable para marcadores
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SNPs. Sin embargo, para marcadores STRs, se conoce cdmo suceden las mutaciones. M4s atn,
se sabe que algunos tipos de mutacidén son mds probables que otros. Para tales marcadores, en

su lugar, se debe considerar el modelo que se describe en la siguiente seccion.

3.2.4.4 Modelo mutacional de a pasos

Los alelos STR consisten en una serie de repeticiones de una secuencia corta de nucleétidos.
Es decir, para un marcador STR el alelo 9 tiene 9 repeticiones de una secuencia de, por ejemplo,
3 nucleidos, mientras que el alelo 10 tiene 10 repeticiones de la misma secuencia. Cuando
se copian durante la meiosis transfiriendo el alelo de padre a hijo, puede ocurrir una especie
de “desplazamiento”. Este error de copia consiste principalmente en que se agrega o elimina
generalmente una repeticion. Con menor frecuencia, se agregan o eliminan dos o mas. El modelo
de a pasos busca reflejar estas diferencias.

Una forma sencilla de construir el modelo es decir que una adicién o sustraccion de k + 1
repeticiones es r veces mas probable que una adicién o sustraccién de k repeticiones, para
cualquier £ > 0, donde » < 1 es un parametro, llamado “rango mutacional” (Egeland et al.

2015). Considerando esto, la matriz de mutacion es la siguiente:

1-R k‘17“1 k‘17“2 NN ]ﬁ?“nfl
kQTl 1-R kQTl N kQT‘n_Q
kn—l""l kn_lT’Q kn_17’3 ce 1-R
Aqui, R es la tasa de mutacioén y ki, k2, . . . , k,, son constantes elegidas de tal manera que

cada linea suma 1. También se puede expresar como:

1—-R, sii=j
mij = o
k=il sii £ j

3.2.5 Modelos observacionales

Los modelos observacionales dan cuenta de la probabilidad de observar los datos, dado el
genotipo, considerando distintos errores experimentales, o biolégicos. Como se ha introducido
previamente, estos consisten en el Drop-out y el alelo silente. Los mismos son eventos de baja

frecuencia, cuyos modelos se presentan a continuacion.

3.2.5.1 Drop-out

Cuando la prueba genética se basa en pequefias cantidades de ADN o en ADN de baja
calidad, puede haber una probabilidad no despreciable de errores en la observacién de genotipos
erréneos. Por ejemplo, un alelo presente en el genotipo puede no ser observado en absoluto,
o incluso puede haber casos de inserciones, donde se observan alelos que no estdn presentes

en el genotipo, debido a problemas en el proceso de reaccion en cadena de la polimerasa o
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contaminacion de ADN. El modelo se resume a continuacién: cada alelo tiene una probabilidad
fija, llamada d, de no ser observado. Si el genotipo observado es heterocigota, por ejemplo a/b,
el verdadero genotipo debe ser heterocigoto a/b. Sin embargo, si el genotipo observado es a/—,
el resultado es compatible con tres genotipos posibles a/a y a/b. Por lo tanto, las probabilidades

de observar a/— dado cada uno de los genotipos se resumen a continuacion:
P(a/ —|aja) =1 — d*

P(a) — |a/b) = (1 — d)d

Pla/ =[b/a) = d(1 - d)

3.2.5.2 Alelo silente

En este modelo simplificado, se considera que un homocigota con genotipo a/a y un hetero-
cigoto con genotipo a/.S, siendo S un alelo silente, generan datos indistinguibles que se denotan
como a/- (Egeland et al. 2015). Claramente, si los datos observados corresponden a un hetero-
cigota a/b, el verdadero genotipo debe ser a/b. En términos de calculo de verosimilitudes, a/—
consistiria en los tres posibles genotipos ordenados a/a, a/S'y S/a para cada observacién a/-.
De esta manera, se agrega una frecuencia para el alelo silente S, y se trata como un alelo mds

en la base de datos de referencia.

3.2.6 La expresion general de verosimilitud

En este punto se integran todos los niveles previos, que segtin los pardmetros que se hayan
seleccionado, considerando o no mutaciones, drop-out, estructuracion poblacional, etc, se veran
afectadas tanto las probabilidades genotipicas de los fundadores, como las de los no-fundadores.

Sea G el conjunto de datos de genotipo para los miembros de un pedigree, Pe. Se busca
calcular la probabilidad P(G|Pe). Para ser precisos, la probabilidad de G generalmente depende
de varios factores ademds de Pe, que incluyen frecuencias alélicas, el modo de herencia, tasas de
mutacidn, estructuracion poblacional, entre otras. Todos estos factores en conjunto se denotan

con o, la probabilidad que buscamos es entonces:

P(G|Pe, o) (3.9)

Generalmente se suprime ¢ de la notacién, a menos que algunos de sus componentes sean
particularmente relevantes para la discusion.
Los calculos de verosimilitud més simples son aquellos en los que cada miembro de Pe

tiene un solo marcador. En tales casos, solo se requieren dos componentes:

= Probabilidades de fundadores, es decir, las probabilidades de observar los genotipos de

los fundadores.
= Probabilidades de transmision de los padres a cada hijo.

La probabilidad de los fundadores se define por el modelo poblacional, y la probabilidad de

transmisién por el modelo del pedigri.
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En general, para un pedigri cuyos fundadores estén etiquetados como 1, 2, ..., ng, y los no

fundadores como ng + 1, ..., n, la probabilidad (dado un solo marcador) puede escribirse como

P(G|Pe) = Z Z (gnO)TR(gn0+1) .. TR(gn) (3.10)

g1€G1 gn€Gn
Donde G es el conjunto de posibles genotipos para el individuo ¢, siendo g; un genotipo es-
pecifico. Cada término de la ecuacion es usualmente facil de calcular (considerando los distintos
fendmenos y las ecuaciones de verosimilitud previamente presentadas). El problema surge dado
que la cantidad de términos crece exponencialmente con n. Para ejemplificar esto, se denomina
|G;| el nimero de elementos en G;. En general, cada G; puede contener el conjunto completo

de genotipos en el locus. Con L alelos, esto equivale a |G;| = -, donde

(12 + L) (3.11)

l\.'J\r—l

Y=

Por lo tanto, la férmula de verosimilitud puede tener hasta v" términos. Como se ha mencionado,
distintas estrategias pueden utilizarse para disminuir la cantidad de términos. Una de estas es la
eliminacién por variables, y depende del orden en la cual las mismas se van quitando de la red.
Este proceso es explicado en detalle por Darwiche et al. (Darwiche 2009, Allen and Darwiche
2008).

3.3 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de un conjunto de ejemplos utilizados para mos-
trar la evaluacion de la evidencia genética. Los ejemplos buscan resaltar las caracteristicas me-

todoldgicas, dejando el tratamiento de ejemplos mds realistas para los préximos capitulos.

3.3.1 Estructura de la red

En esta primera seccién se analiza la estructura de la red producida para dos pedigries, cada
uno con tan solo un miembro genotipado. Ambos pedigries varian en complejidad.

Primero se analiza el caso presentado en la Figura 3.4. En el mismo se presenta un pedigri
con tres individuos: madre, padre e hijo. En rayas se muestra a la madre, que es la tinica ge-
notipada. Siguiendo la nomenclatura presentada la seccién métodos de este capitulo, el pedigri
contiene dos fundadores (individuos 1 y 2) y un no-fundador, cuyas probabilidades genotipicas
estardn condicionadas por los genotipos parentales. A partir del pedigri se construye la red ba-
yesiana. La misma se presenta en la Figura 3.5. Pueden verse cuatro estructuras por separado,
y en cada una se presentan cuatro nodos o variables, y sus respectivos conectores. El primer
ndmero del cédigo simboliza al individuo del cual refiere el alelo, a continuacién se expresa el
marcador y por dltimo la procedencia, p es paterno y m materno. En el centro de cada una de
las cuatro estructuras se ubica el individuo 3, o sea el hijo. Dos corresponden al marcador M1,
y otras dos al marcador M2. Como es de esperar, para cada marcador un nodo refiere al alelo
de procedencia paterna, p y otro al de procedencia materna m. El cuarto nodo de cada una de

las estructuras refiere a la variable selector.
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Figura 3.4 Pedigri donde se presenta a un padre (1), una madre (2) y un hijo (3). La madre (en
rayas) se encuentra genotipada.

I_M1_m

iMIp I_MI1_p

2 Mlm
. 2 M2 m

iMlm

. 1_M2_p

2 Ml_p iMl_m5

Figura 3.5 Red bayesiana que surge a partir del analisis del pedigri presentado en la Figura
3.4. En cada nodo, el nombre indica: individuo marcador alelo. Por ejemplo, 1 M1 p indica el
individuo 1, marcador 1, alelo paterno. Cuando aparece S indica la variable selectora.

Por otro lado, se analiza un caso mas complejo, donde la estructura del pedigri llega hasta
los bisabuelos, siendo un tio abuelo el tnico genotipado (Figura 3.6).

En este ejemplo, los individuos 1, 2, 4 y 6 son los fundadores, mientras que 3, 5, 7y 8 son no
fundadores. Supdngase que el caso trata de identificar al individuo 7 a partir de la informacién
genética de 8. El individuo 7 no es descendiente directo de quien se encuentra genotipado.
Los fundadores, 1 y 2, se encuentran mediando el vinculo de dichos individuos. Este tipo de
estructuras llevan a redes més complejas, como se muestra en la Figura 3.7.

Pueden verse un total de seis conjuntos de nodos. Por los nombres puede evidenciarse que
en el pedigri se analizan un total de 3 marcadores, denominados D21S11, D8S1179 y D7S820.
Las tres estructuras mds simples colocan a los alelos de procedencia materna de estos tres mar-

cadores correspondientes al individuo 7. En todos los casos dicho nodo es conectado por nodos
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Figura 3.6 Pedigri donde se indica un tio abuelo (8) genotipado. El individuo buscado es el 7.
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Figura 3.7 Estructura de la red bayesiana del caso del pedigri presentado en la Figura 3.6. En
cada nodo, el nombre indica: individuo marcador alelo. Cuando aparece S indica la variable

selectora.
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que representan a la madre (individuo 6), indicando el mismo marcador, de procedencia materna
o paterna. Un cuarto nodo se refiere a la variable selectora. Esto es 16gico, debido a que desde la
perspectiva de 7, su madre es una fundadora, escenario similar al de la Figura 3.5. Un panorama
muy diferente se ve para las otras tres estructuras, dado que el padre, 5, no es un miembro fun-
dador del pedigri, y se cuenta con mucha informacién de su procedencia. Al seguir cualquiera
de las estructuras mas complejas, por ejemplo la de D21S11, puede verse cémo el alelo paterno
del individuo 7 es condicionado por los alelos paterno y materno del individuo 5, o sea su padre,
y por una variable selectora. El alelo materno de 5 estd solo condicionado por los alelos paterno
y materno de 4 y la variable selectora. Mientras que los alelos de 4 no son condicionados, esto es
esperable dado que se trata de una fundadora. Por via paterna, 5 es condicionado por los alelos
de 3, que a su vez son condicionados por los de 1 y 2 (bisabuelos, fundadores). Los individuos
1 y 2 condicionan a su vez a los alelos de 8 (tio abuelo). De esta manera queda claro como la
red describe el entramado de relaciones familiares. Como se ha mencionado previamente, una
vez establecida la estructura, es necesaria la parametrizacion, es decir, la asignacién de valores a
las probabilidades condicionadas. En la siguiente seccién se volverd a un ejemplo mas sencillo

para el andlisis de probabilidades genotipicas.

3.3.2 Andlisis de probabilidades alélicas condicionadas

Una vez producida la red, quedan claras las relaciones condicionales presentes en el pedigri.
Esto permite la construccién de probabilidades alélicas condicionadas que dardn probabilidades
genotipicas condicionadas. Para analizar esto se toma al ejemplo ilustrado en la Figura 3.4. Se
asumen los modelos generales, sin extensiones. Es decir, para el modelo poblacional, se cumple
el equilibrio de Hardy-Wainberg, habiendo ausencia de estructuracidn y con frecuencias alélicas
por encima de la minima. En el modelo del pedigri no se consideran mutaciones, por lo tanto la
probabilidad de transmisién del genotipo materno es igual a la del paterno, 0,5 en ambas. Las
probabilidades de drop out y alelo silente también son cero. Los genotipos de los individuos son

los siguientes:

Individuos M1 M2

1 S~ -l
2 D/D B/C
3 WA

Donde el Unico individuo genotipado es la madre. Las frecuencias poblacionales de ambos

marcadores son las siguientes:

Marcador A B C D
M1 01 02 03 04
M2 0,24 0,26 0,23 0,27

Las probabilidades alélicas de los fundadores, 1 y 2, provendran de la poblacion de refe-
rencia para el padre bajo el modelo poblacional bdsico, y estaran definidas con certeza para la
madre, dado que las probabilidades de alelo silente y drop out son iguales a cero. Las probabili-
dades para el hijo se definen a partir del modelo de herencia bésico, y se muestran en la Figura

3.8 para el marcador 1.
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Figura 3.8 Probabilidades alélicas condicionadas para el individuo 3, marcador M1. A la iz-
quierda se comparan la probabilidades para el alelo materno, tanto la condicionada por el pedigri
como la poblacional. A la derecha se comparan las probabilidades del alelo paterno con la po-
blacional.

Al comparar la probabilidad condicionada del alelo materno, con la de la poblacidn general,
se observa una diferencia marcada. Por via materna, el individuo 3 solamente puede heredar
el alelo D. En cambio, por via paterna todas las probabilidades alélicas son iguales a la de la
poblacién de referencia. Esto se debe a la ausencia de evidencia genética en el padre. Lo mismo

sucede para el marcador M2 (Figura 3.9).
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Figura 3.9 Probabilidades alélicas condicionadas para el individuo 3, marcador M2. A la iz-
quierda se comparan las probabilidades para el alelo materno, tanto la condicionada por el pe-
digri como la poblacional. A la derecha se comparan las probabilidades del alelo paterno con la
poblacional.

En este caso, por via materna, el individuo 3 puede heredar los alelos B y C con igual
probabilidad. Las distribuciones de probabilidades alélicas son el insumo para el célculo de las

probabilidades genotipicas.

3.3.3 Probabilidades genotipicas y cociente de verosimilitud

En este caso, utilizando los mismos ejemplos que en la seccidn anterior, se computan las
probabilidades genotipicas para el individuo 3, y los cocientes de verosimilitud para cada uno

de los posibles genotipos. En la Figura 3.10 se muestran los resultados para M 1. Puede verse
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como el panel de probabilidades condicionadas permite solamente genotipos que contemplen
un alelo materno D, mientras que el resto son todos permitidos (probabilidad diferente de cero).
Mas atin, el resto contindan con la probabilidad poblacional, siendo P(d/i) = P(i), con P(G)
como la probabilidad del genotipo y P(i) como la probabilidad de heredar el alelo ¢ por via
paterna. El genotipo d/d, para el marcador M, es el mas frecuente en la poblacion. Por otro
lado, al analizar el C'V, puede verse que todos los genotipos que poseen el alelo d por via
materna, cuentan con el mismo C'Vg = 2, 5. El resto de las opciones poseen un C'Vz = 0. Esto
es consistente con el hecho de que la tnica condicién que rige sobre los genotipos de 3 es la

necesidad de tener un alelo d por herencia materna.

Condicionada en el pedigri (H1) Pablacional (H2) Cociente de verosimilitud

o
o
o

04 04
lDa IDa

02 02

Paterna
Paterna

0.1 0.1

a 0.0 ad 0.0 A

A B [ ] A B [ ] A B c D
Materna Materna Materna

Figura 3.10 Probabilidades genotipicas del marcador M1 para el individuo 3 del pedigri pre-
sentado en la Figura 3.4. A la izquierda se presentan las condicionadas por el pedigri, en el
centro las poblacionales y a la derecha el Logio(CV').

A continuacién (Figura 3.11) se presenta el mismo analisis para M 2. A diferencia del caso
anterior, dos alelos son posibles de ser heredados por via materna, el by el ¢, ambos con la misma
probabilidad. Esto deriva en que en el panel donde se presenta la probabilidad condicional, las
dos columnas que hacen referencia a estos alelos tengan las mismas probabilidades. Por otro
lado, en el panel poblacional se observa una mayor homogeneidad que para el marcador M 1.
Esto se debe a que las frecuencias alélicas en la poblacién de referencia son mas similares. Por
ultimo, y consistente con el andlisis anterior, cualquier genotipo que contenga los alelos b o ¢

por via materna tendrd el mismo C'Vg = 2.

Condicionada en el pedigri (H1) Poblacional (H2) Cociente de verosimilitud

’ P(D|H1) D1 P(D|H2) B
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o
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a 0.0 ad 0.0 a

A B c o] A B c o] A

B c D
Materna Materna Materna

Figura 3.11 Probabilidades genotipicas del marcador M2 para el individuo 3 del pedigri pre-
sentado en la Figura 3.4. A la izquierda se presentan las condicionadas por el pedigri, en el
centro las poblacionales y a la derecha el Log;o(CV').

Intuitivamente, podria pensarse que el marcador M1 presenta mejores condiciones para la
identificacién de individuos, porque permite excluir (asignar probabilidad igual a cero) a 12 de
16 genotipos. Mientras que el marcador M2 excluye solo a 8 de 16 genotipos. Este concepto
serd analizado de forma general en el capitulo 4, con el andlisis del poder estadistico, y en mucha

mayor profundidad en el capitulo 5, con las medidas de informacion.
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Debido a que los marcadores son independientes, los C'Vz pueden combinarse multiplicindo-
se. Esto da un total de 256 posibles combinaciones genotipicas. A medida que aumentan los
marcadores, el tamafio de la tabla de C'V crece, dificultando una representacion directa. Adn

asi, se podria calcular el C'V; promedio para una identificacion en este caso que seré:
<CVag>=CVy1-CVyo=2-2,5=5
El promedio se realiza sobre todos los genotipos posibles de cada marcador.

3.3.4 Multiples marcadores

En esta seccion se analizan los valores esperados de C'V para 23 marcadores STRs, uti-
lizando un modelo mutacional uniforme, con una tasa R de 0,002. Ademds, la probabilidad
de drop-out y alelo silente son iguales a cero. La base de datos de referencia considerada es
la de Argentina, en la misma se considera ausencia de estructura poblacional (Borosky et al.
2014). La metodologia utilizada se basa en simulaciones, estas son no condicionadas y siguen
el mismo procedimiento que el indicado en el capitulo 2 para las variables no-genéticas (Kling
et al. 2017). El mismo se basa en la asignacién aleatoria de alelos, considerando las frecuencias
poblacionales, en el pedigri de referencia, sin incorporar la informacion previamente disponi-
ble. En el capitulo siguiente se hara especial énfasis en distintos tipos de simulaciones de datos
genéticos, por este motivo no se aborda el tema en detalle en esta seccidn.

El objetivo es inspeccionar distintas configuraciones de pedigries y sus posibles valores.
Para esto se dividen los pedigries en subgrupos. Por un lado los del grupo nuclear (Figura 3.12)
poseen informacién genética de familiares directos de la persona desaparecida. El subgrupo
hemi (Figura 3.13), implica a medio-hermanos, el grupo avuncular (Figura 3.14) las relaciones
tio-sobrino o primos, y el abuelos (Figura 3.15) implica un salto generacional. Nétese que a
medida que los familiares se alejan de la persona desaparecida, o bien la cantidad de familiares
se reduce, disminuye el valor de C'Vz esperado en una identificacién. En el siguiente capitulo

se abordara esta problematica.

3.4 Discusion

La evidencia genética es considerada como el estdndar de oro en la identificacién forense
(Amorim and Budowle 2016). Atn asi, como se analizé en el presente capitulo, distintos even-
tos pueden alterar los modelos bdsicos, y si no se tienen en cuenta, pueden derivar en errores en
la interpretacion de la evidencia (Egeland et al. 2015). La extensidn de los modelos clasicos ha
permitido incorporar distintos fendmenos y considerarlos en la evaluacion general. Esta exten-
sidén resulta en un incremento de la complejidad del calculo (Vigeland 2021). Atn as{, distintos
algoritmos propician la posibilidad de analizar pedigries complejos en un tiempo razonable
(Chernomoretz et al. 2020). Esto ha abierto las puertas a la extensién del uso del ADN como he-
rramienta identificatoria, propiciando las bases para las biisquedas a gran escala (Kruijver et al.
2014).

Cabe destacar que esto ultimo ha tensionado la utilizacién del material genético para identi-

ficacion (Kaye 2001). Uno de los problemas centrales se asocia a que errores de baja probabili-
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Figura 3.12 Configuracion nuclear, resultados con la base de frecuencias de Argentina, 23 mar-
cadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los circulos femeninos, en rojo se
indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo esta disponible. Por
ejemplo, el pedigri 1 cuenta con un hijo (3), su madre (2) y su padre (1). Solo la madre se en-
cuentra genotipada.

dad, pueden volverse frecuentes en bases de datos de gran tamafio (Marsico et al. 2021, Marsico
and Caridi 2023). Esto produjo que se requiera la reconsideracién de esquemas conservadores

para la evaluacién de la evidencia, utilizando umbrales de cociente de verosimilitud altos para
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Figura 3.13 Configuracién medio-hermanos, resultados con la base de frecuencias de Argenti-
na, 23 marcadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los circulos femeninos,
en rojo se indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo esta disponi-
ble.

definir identificaciones (Amorim and Budowle 2016) y asi evitar falsos positivos. Otros autores
han esbozado que el ADN constituye una evidencia mds, pero debe ser fuertemente contextua-
lizada, y considerada en coherencia junto a otras lineas de evidencia para llegar a conclusiones
(Puerto et al. 2021).

En el capitulo se abord6 el célculo del cociente de verosimilitud, las recomendaciones in-
dican que este valor debe ser reportado al Juez (Gjertson et al. 2007). Algunos laboratorios o
agencias de investigacion, ademds del cociente de verosimilitud, reportan una probabilidad a
posteriori. Esto implica definir un a priori. Como se discuti6 en el capitulo anterior, este hecho
continda siendo un tema de debate (Budowle et al. 2011, Biedermann et al. 2012).

En los capitulos que restan se analizardn contextos en los cuales la evidencia genética es
escasa, dejando multiples resultados inconcluyentes. Se verdn distintas estrategias asociadas a
la toma de decisiones, formalizandolas matematicamente. Ademas, se contextualizan errores
que pueden surgir del uso indebido de la evidencia genética, o de decisiones ad hoc frecuentes

en los laboratorios forenses.

69



i Logi0jCV) = 1.79 B LogiDiCV) = 2.89

O

g
Q
L]

2 1 2
3 4 3 4
5 5
3 Log10{CV) = 2.99 o Log10(CV} = 4,96

Log10{CV) = 3.69 F Leg10{CV) = 6.14

Log10(CV) = 3.43 H Logi0(CV) = 5.22

g T g

Log V) = 4.83 o Log1HCV) = .30

79

:
TTTTTT

Figura 3.14 Configuracién avuncular, resultados con la base de frecuencias de Argentina, 23
marcadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los circulos femeninos, en rojo
se indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo estd disponible.

3.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se analizaron distintos modelos de evaluacion estadistica de la evidencia
genética. Mds aun, se propone un enfoque diferente a los algoritmos mds utilizados en el cam-
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Figura 3.15 Configuracién abuelos, resultados con la base de frecuencias de Argentina, 23
marcadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los circulos femeninos, en rojo
se indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo estd disponible.

po. El mismo fue validado recientemente y es utilizado como motor de calculo del software

GEN:is, actualmente presente en distintos laboratorios forenses de Argentina y otros paises de
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latinoamerica (Chernomoretz et al. 2022).
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Capitulo 4

El problema de la optimizacion en la toma de decisiones: seleccion racional de
umbrales para declarar potenciales identificaciones

En este capitulo se aborda la problemdtica de la toma de decisiones en casos de buisque-
da de personas desaparecidas. Particularmente, se analizan buisquedas realizadas mediante el
uso de bases de datos, tanto con informacion genética como también con la recolectada duran-
te la investigacién preliminar. A pesar de los avances en los tltimos afios en las tecnologias
de secuenciacion del ADN y los softwares para andlisis de parentesco genético, los cientificos
forenses afrontan problemadticas cotidianas en la bisqueda. Estas pueden deberse a errores en
la tipificacién de muestras, presencia de mutaciones en los perfiles genéticos y pedigries con
pocos miembros o alejados de la persona de referencia. Este dltimo aspecto deriva en bisque-
das realizadas con poco poder estadistico. Una definicion simplificada del poder estadistico en
el contexto de la bisqueda de personas desaparecidas es considerarlo como la probabilidad de
abordar a una conclusién fehaciente, dadas las proposiciones consideradas y la evidencia evalua-
da. Donde fehaciente significa la obtencién de un resultado concluyente. Por lo tanto, realizar
biisquedas con bajo poder estadistico mediante el uso de grandes volimenes de datos puede
derivar en una gran cantidad de resultados erréneos o no concluyentes. En estos contextos, el
cientifico forense se ve forzado a tomar decisiones. Descartar los casos no concluyentes como
potenciales candidatos de ser identificaciones puede derivar en la pérdida de identificaciones.
Por el contrario, considerar todos los casos no concluyentes como candidatos, y por lo tanto
incorporar mds andlisis y evidencias para llegar a una conclusién, puede derivar en un gran
gasto de recursos de distinto tipo (econdémicos, de tiempo, de recursos humanos, etc). En este
contexto, la pregunta que se realiza el cientifico es ;como seleccionar un subconjunto de casos
para los cuales incorporar mds andlisis?. Esto implica considerar un balance entre la proba-
bilidad de perder una identificacidn, y la probabilidad de incorporar andlisis a casos que luego
podrian descartarse. La propuesta de este capitulo es la utilizaciéon de herramientas estadisticas
y simulaciones computacionales con el fin de diagnosticar el poder estadistico de los pedigries
involucrados en una buisqueda de personas desaparecidas. Como se explicé en el capitulo 3, en
cada andlisis de parentesco se obtiene un valor de cociente de verosimilitud genético. Esto da
cuenta del peso de la evidencia. En este capitulo se propone que para cada pedigri es posible
obtener valores de cociente de verosimilitud genético esperados para los casos donde el indivi-
duo analizado es la persona desaparecida, y otros valores esperados para los casos en los cuales
dicho individuo no es la persona desaparecida. También es posible obtener los valores esperados
de posterior odds para ambos casos, incorporando los datos de la investigacion preliminar con

la metodologia propuesta en el capitulo 2.
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4.1 Introduccion al capitulo

La identificacién ha sido descrita como el dltimo paso dentro del proceso de bisqueda (Frey
2019). La misma implica reunir y comparar toda la evidencia recopilada con el fin de llegar a
una conclusién en torno al caso. Generalmente, la comparacién entre PNI y PD puede derivar
en: (i) identificacién, cuando PNI es PD, (ii) descarte, cuando se concluye que PNI no es PD y
(iii) no concluyente, cuando la evidencia recolectada no es suficiente para concluir en ninguna
de las dos direcciones previas. Como se ha mencionado, los pasos del proceso de buisqueda se
encuentran fuertemente vinculados, haciendo que el resultado de un paso posterior promueva
una mayor investigacion en pasos previos (Puerto et al. 2021). En los casos no concluyentes,
se puede promover mds investigaciones dentro de la etapa preliminar o bien en el laboratorio.
Esto se realiza para obtener mds evidencia con el fin de abordar a una conclusién (Marsico et al.
2021). En contextos donde se utilizan grandes bases de datos para la bisqueda, el trabajo con
casos que presentan escasa evidencia (genética y no genética) puede derivar en un gran nimero
de resultados no concluyentes (Puerto and Tuller 2017).

En esta seccién se introduce la busqueda de personas desaparecidas mediante el uso de
bases de datos. Ademds, se resumen diferentes aproximaciones para la evaluacién del poder
estadistico. Por ultimo, se hace foco en las probleméticas que enfrenta el cientifico forense en

contextos de bajo poder estadistico utilizando bases de datos.

4.1.1 La busqueda mediante uso de bases de datos

Desde la propuesta del uso de la huella digital genética para la individualizacién de per-
sonas a partir de muestras de ADN (Jeffreys et al. 1985b), la comunidad forense internacional
adoptd distintas metodologias para el estudio de las regiones hipervariables del genoma humano
(Martin et al. 2001). Distintos laboratorios forenses desarrollaron sus propias herramientas, ge-
nerando una diversidad que posteriormente tuvo que ser homogeneizada. Particularmente, con
el descubrimiento de la reaccién en cadena de la polimerasa (PCR) y los marcadores conocidos
como STRs (Edwards et al. 1991, Weber and May 1989), la comunidad encontré consensos
que permitieron detectar y almacenar la variaciéon genética de los individuos. Aun asi, no fue
hasta el afo 1995 donde se crea la primera base de datos a nivel nacional de inteligencia cri-
minal en Reino Unido (Martin et al. 2001). Luego de 4 afios, para 1999, dicha base de datos
contaba con perfiles de mas de 700.000 individuos. Su éxito en la identificacién de personas,
primordialmente en el contexto forense, derivé en que otros paises adopten politicas similares.
En 1999 Paises Bajos, Alemania, Austria, Finlandia y Noruega implementaron también bases
de datos a nivel nacional. Para ese momento, estas almacenaban informacién de entre 6 y 7
marcadores STRs. En paralelo, el sistema CODIS (Combined DNA Index System) era postu-
lado para homogeneizar la nomenclatura y almacenamiento de los datos genéticos en Estados
Unidos (Budowle et al. 1998) mientras el desarrollo de los software para el computo del test
de parentesco se encontraba en marcha (Egeland et al. 1997). Hoy en dia, la utilizacién de ba-
ses de datos para la identificacién humana ha cobrado gran popularidad, llegdndose inclusive
a la postulacién de bases de datos universales, donde se almacena informacion de toda la po-

blacién de un pais (Hazel et al. 2018). Més all4 de estos planteos, su uso extendido abrid el
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campo a nuevas estrategias de identificacién, como la busqueda familiar (Maguire et al. 2014).
Los conceptos fundamentales de la bisqueda familiar fueron introducidos en el capitulo 3. La
biisqueda consiste en la comparacién del ADN obtenido, por ejemplo, de una evidencia en una
escena de crimen, contra una base de datos de referencia. A diferencia del enfoque cldsico en
las identificaciones forenses, donde se busca evaluar si dicho ADN se encuentra en la base de
datos, en la busqueda familiar el abordaje es mediante el test de parentesco genético. Es decir, se
pregunta si el ADN en la escena del crimen pertenece a un familiar de alguno de los individuos
cuyo ADN se encuentra en la base de datos. Esto permite generar hipétesis de identificacién que
colaboran con el proceso judicial y policial. Esta estrategia deja al descubierto el potencial uso
de las bases de datos genéticas, ampliando el rango de la poblacién a la cual se podria acceder
(Haimes 2006, Machado et al. 2020). Por otra parte, la utilizacién de bases de datos genéticas en
el campo de la busqueda de personas desaparecidas ha crecido en los tltimos afios (Junior et al.
2022, Laurent et al. 2022). Distintos software como el Familias (Kling et al. 2014), Bonaparte
(van Dongen et al. 2011), CODIS (Budowle et al. 1998) y GENis (Chernomoretz et al. 2022)
cuentan con médulos especificos para este tipo de casos. Ademas, algunos de ellos incorporan

el almacenamiento y resguardo de los datos, tanto genéticos como no-genéticos.

4.1.2 La utilizacion de bancos de muestras para la reparacion de crimenes de lesa

humanidad

Como explica Cordner et al. (Cordner and Tidball-Binz 2017), la accién humanitaria foren-
se pone a la Argentina como el pais donde nacieron los primeros exponentes de la disciplina.
Como accién humanitaria se entiende al quehacer orientado a aliviar el sufrimiento humano y
proteger la dignidad de todas las victimas en cualquier conflicto armado o desastre natural. En
este punto, la organizacién no-gubernamental denominada Equipo Argentino de Antropologia
Forense se cred como institucidn pionera en la bisqueda de los desaparecidos durante la dltima
dictadura militar ocurrida en la Argentina, entre 1976 y 1983 (Cordner and Tidball-Binz 2017).
Por otro lado, en el mismo periodo, la organizacién Abuelas de Plaza de Mayo se centré en la
biisqueda de los hijos e hijas de los desaparecidos (Berra et al. 1986). Particularmente relaciona-
do a esta tltima busqueda, se constituyd en 1987 el Banco Nacional de Datos Genéticos como
el encargado de almacenar la informacién genética de los familiares de las personas desapa-
recidas y de individuos cuya identidad bioldgica se encuentre dubitada (Penchaszadeh 1997).
Dicha creacion constituye el primer registro a nivel internacional de la generacion de un archivo
sistematico de muestras utilizadas para el perfilamiento genético de individuos con fines iden-
tificatorios. Por otro lado, en el afio 1991 se creé en Argentina el Servicio de Huellas Digitales
Genéticas (SHDG) de la Facultad de Farmacia y Bioquimica de la Universidad de Buenos Aires.
Dicho servicio utilizé herramientas de genética molecular para la identificacién de individuos
en distintos contextos, tanto de catdstrofes, atentados, como de desapariciones especificas (Co-
rach et al. 1995). Cabe realizar una distincién entre un banco de datos genéticos y una base
de datos genética. Como indican Budowle et al. (Budowle et al. 1998), en el marco forense, el
banco de datos es un registro de muestras, y la base de datos con fines identificatorios es la in-
formacién genética organizada para la ejecucion de algoritmos de bisqueda. Es por este motivo

que un mismo banco de muestras puede tener distintas bases de datos de informacién genética,
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ya sea por la forma de almacenamiento de la informacidn, por la tecnologia de secuenciacion
genética aplicada o bien por la parte de genoma que se analiza (ADN mitocondrial, cromosoma
X o cromosoma Y). Contar con el banco de muestras permite, entre otras cosas, llevar a cabo
andlisis complementarios al estindar de STRs cuando con el mismo no alcanza para arribar a

una conclusion.

4.1.3 El poder estadistico

Como se ha mencionado, el poder estadistico en el contexto del test de parentesco genéti-
co puede definirse como la probabilidad de abordar a una conclusién, dadas las proposiciones
evaluadas (Kling et al. 2017). En el contexto de bisqueda de personas desaparecidas, las pro-
posiciones evaluadas son H; : PNI es PD, y Hy : PNI no es PD. Generalmente, cada PNI es
analizado contra cada pedigri, que cuenta con parientes biolégicos de PD. El test de parentesco
genético implica el calculo del previamente introducido cociente de verosimilitud (C'V'), que
indica el peso de la evidencia genética (Prinz et al. 2007). Una identificacion potencial es decla-
rada cuando el cociente de verosimilitud obtenido supera un determinado umbral (Kling et al.
2017). El establecimiento del valor del umbral depende de distintos factores, como el nimero
de marcadores genéticos utilizados, el tamafio de la base de datos, etc (Kruijver et al. 2014). En
ciertos casos, donde el poder estadistico es muy bajo, puede suceder que dicho umbral nunca sea
alcanzado, inclusive estando frente a una identificacién real (es decir PNI es PD). Dos métricas
han sido propuestas para la evaluacién del poder estadistico (Vigeland et al. 2020). Por un lado
el poder de inclusion (PI) es la probabilidad de obtener un cociente de verosimilitud por encima
del umbral seleccionado, considerando que PNI es PD. Por otro lado, el poder de exclusion (PE)
es la probabilidad de obtener un cociente de verosimilitud igual a cero, considerando ausencia de
mutaciones, cuando PNI no es PD. Importantemente, para la evaluacién del poder de exclusién
se considera una tasa mutacional igual a cero. Si en un determinado caso se supera el umbral,
la potencial identificacién es confirmada incorporando distintos andlisis genéticos (ADN mito-
condrial, cromosoma X, etc) y cotejando con los datos no-genéticos. Esto se realiza con el fin
de evitar falsos positivos. En cambio, los casos que quedan por debajo del umbral no suelen ser
re-analizados con mayor profundidad, convirtiendo a los falsos negativos en errores silenciosos
(Marsico et al. 2021). Silenciosos se refiere al hecho de que no reciben habitualmente un segun-
do chequeo. Como ha sido mencionado por Kling et al. (Kling et al. 2017), el establecimiento
de umbrales altos implica una menor cantidad de falsos positivos, a costo de un aumento de la
probabilidad de falsos negativos. Por el contrario, disminuir el umbral puede implicar mayor
cantidad de falsos positivos, pero con el beneficio de disminuir la probabilidad de perder una
identificacién por un falso negativo. El costo que tienen estos errores depende fuertemente del
contexto, el tamafio de las bases de datos y los recursos (mds marcadores genéticos, informacién

de la investigacion preliminar, etc) para concluir en torno a los casos.

4.1.4 Umbral de cociente de verosimilitud

Seleccionar un umbral 6ptimo para el cociente de verosimilitud ha sido un desafio en mu-
chas aplicaciones forenses. En la prictica, los laboratorios de andlisis de ADN seleccionan

umbrales ad hoc, basados en los tipos de casos con los que se trabaja (busqueda de personas
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desaparecidas, test de paternidad, etc) (Kruijver et al. 2014). En los casos de busqueda de perso-
nas desaparecidas se suelen seleccionar umbrales altos, con el objetivo de evitar falsos positivos
(Kling et al. 2017). Esto es particularmente cierto en los andlisis masivos, donde muchos PNIs,
por ejemplo mds de 10.000, son analizados contra muchos PDs, por ejemplo méds de 400. En
este caso se obtendria un total de 4.000.000 de resultados de cociente de verosimilitud (uno por
cada par PD-PNI). Por lo tanto, seleccionar umbrales bajos con una mayor tasa de falsos positi-
vos puede derivar en una cantidad inimaginable de posibles identificaciones. Kling et al. (Kling
et al. 2017) han propuesto un umbral para el cociente de verosimilitud genético de 10.000. Para
llegar a este valor se evaluaron la ausencia de falsos positivos para un conjunto de pedigries.
El resultado se consiguié mediante la realizacién de simulaciones computacionales, donde se
estudié la distribucién obtenida, para un pedigri dado, de los cocientes de verosimilitud consi-
derando H; : PNI es PD o H> : PNI no es PD. En el trabajo (Kling et al. 2017) se describe que
pedigries con bajo poder estadistico pueden no llegar a cocientes de verosimilitud mayores al
umbral de 10.000, inclusive cuando PNI es PD.

4.1.5 Distribuciones de cociente de verosimilitud

Trabajos previos han explorado distintas estrategias para seleccionar umbrales de cociente
de verosimilitud basdndose en la distribucién de valores obtenidos considerando ciertas ambas
hipétesis, H1 y Ha (Cho etal. 2017, Li et al. 2019, Laurent et al. 2022). Estos enfoques analizan
distintos tipos de parentesco (tio-sobrino, abuelo-nieto, etc) con el fin de determinar umbrales a
partir de los cuales declarar una identificacién. Como mencionan Slooten et al. (Slooten 2020),
se debe hacer una distincién entre las nociones de evaluacién del peso de la evidencia y la de
toma de decisiones. El cociente de verosimilitud tiene un valor e interpretacién por si mismo. Por
lo tanto, el estudio de su distribucién para el establecimiento de tasas de falsos positivos y falsos
negativos no debe confundirse con la interpretacién inicial. A modo de ejemplo, supongase un
caso donde un cociente de verosimilitud en un test de parentesco genético arroja un valor de
100. Esto indica que es 100 veces mds probable observar los datos genéticos analizados si H
es cierta, que si Hy lo fuera. Si esas 100 veces son suficientes 0 no para concluir en torno
al caso o para analizar més evidencia es una decision que queda en manos del encargado y
responsable de interpretarla. Si por ejemplo la tasa de falsos positivos para el valor de cociente
de verosimilitud de 100 fuera muy baja (0,0001) no indica que dicho valor es suficiente para
llegar a una conclusién. Es decir, las tasas de error no indican cudn correcta es H; frente a Ho.
Esto sucede debido a que las tasas de error no aplican al cociente de verosimilitud, si no a las

decisiones que se toman utilizando al mismo.

4.1.6 Toma de decisiones

Kruijver et al. (Kruijver et al. 2014) analizan las distintas estrategias utilizadas para el es-
tablecimiento de umbrales del cociente de verosimilitud para la toma de decisiones en casos de
identificacién mediante test de parentesco genético. Particularmente, definen cuatro enfoques,
que seran introducidos en esta seccién y comparadas con la metodologia propuesta en el resto

del capitulo:
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= Top-N. La primera estrategia selecciona como potenciales identificaciones a los primeros
N casos ordenados de mayor a menor en el valor obtenido del cociente de verosimilitud:
La cantidad N dependerd de los recursos del laboratorio o inclusive de consideraciones
técnicas. Por ejemplo, Myers et al. (Myers et al. 2011) reportan que el Estado de California
implementa una estrategia donde N = 168. Esto se debe a que es posible realizar andlisis de

cromosoma Y utilizando plaquetas que permiten el ingreso de dicho nimero de muestras.

= Umbral fijo: La segunda estrategia propone seleccionar un umbral fijo de cociente de
verosimilitud a partir del cual se consideran las potenciales identificaciones. Este tipo de
estrategia es descrita por Kling et al. (Kling et al. 2017), donde el umbral seleccionado
fue de 10.000.

= Centrada en los perfiles: esta estrategia también propone el uso de umbrales de vero-
similitud, pero que se establecen para cada pedigri. En este caso lo que queda fijo entre
los pedigries son las tasas de falsos positivos o de falsos negativos. Como las distribucio-
nes de cociente de verosimilitud varian entre los pedigries, y las tasas dependen de estas,

distintos umbrales son seleccionados (Slooten and Meester 2014).

= Condicional: esta estrategia se basa en el establecimiento de umbrales pero sobre los pos-
terior odds (Slooten and Meester 2014). Para este fin, es necesario definir los prior odds.
Si los prior odds son uniformes, los resultados obtenidos no diferira de los planteados con
una estrategia de “umbral fijo” para el cociente de verosimilitud. En cambio, con prior

odds no-uniformes, los resultados difieren.

En este capitulo, se propone una alternativa a los modelos previamente descritos que permite
definir un valor umbral especifico para cada pedigri. Basdndose también en las distribuciones
del cociente de verosimilitud, se indica un umbral llamado Umbral de Decision (UD) (Marsico
et al. 2021). Especificamente se muestra la utilidad de dicho umbral en casos con bajo poder
estadistico, donde es necesario llegar a un balance entre falsos positivos y falsos negativos.
Mais atn, se incorporan prior odds no uniformes, con el fin de evaluar la estrategia utilizada
para el cociente de verosimilitud, sobre el posterior odds. Con el fin de ilustrar la aplicacién
se plantea un caso hipotético de biisqueda de personas desaparecidas. Mds especificamente, se
simulan escenarios en los cuales el padre y la madre de la persona desaparecida no se encuentran
disponible para ser genotipados. Este escenario es similar al que ocurre en la biisqueda de los
nietos de las ”Abuelas de Plaza de Mayo” (Penchaszadeh 1997, Gorini 2006), donde los padres
de la persona buscada (nieto o nieta) se encuentran desaparecidos.

Generalmente, en bisquedas de personas desaparecidas mediante el empleo test de paren-
tesco genético se cuenta con dos bases de datos genéticas: una para pedigries de referencia,
compuesta por familiares de los desaparecidos, y otra para personas no identificadas, PNIs.
Noétese que los PNIs pueden ser restos no identificados de personas, o como en el caso de Las
Abuelas de Plaza de Mayo, corresponden a individuos cuya identidad biolégica se encuentra
dubitada (Kling et al. 2017).
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4.2 Métodos

4.2.1 Base de datos de la investigacion preliminar

La base de datos de la investigacién preliminar estd constituida por distintas fuentes de
informacién recabadas durante el proceso de biisqueda. Se cuenta con dos bases de datos de este
tipo, una para PDs, PDs = {PD;y, PDs, PDs, ..., PDy}, y otro para PNIs, tal que PN s =
{PNI,,PNIy,PNIs,..., PNIg}. Siendo K = 10.000, el nimero de PNIs y N = 300, el
nimero de PDs. Ambas bases de datos cuentan con informacién relacionada a tres variables:
sexo, S, que puede tomar valores Ag = { f, m}, color de pelo C, que puede tomar valores Ac =
{1,2,3,4,5}, y edad, E, que puede tomar valores de 0 a 100. Para PNI se calcula a partir de la
fecha de nacimiento, y para PD a partir de la fecha de nacimiento conocida (en caso contar con
informacidn precisa) o a partir de la fecha de nacimiento estimada (en caso de no conocerse con
certeza). La edad se expresa mediante rangos, siendo F,,;,, la cota inferior y F,,,, 1a superior.
Como se ha introducido en el capitulo 2, la variable Mg indica el solapamiento dentre el rango

de edad de PD y el de PN 1. Toma un valor de 1 si hay solapamiento y de O si no lo hay.

4.2.2 Datos genéticos

Todas las muestras de PNIs y miembros de los pedigries son analizadas con 23 STRs au-
tosémicos. Cada marcador cuenta con informacion de dos alelos, uno de cada cromosoma, para
cada individuo. Cuando es necesario para concluir en torno a un caso, se realizan andlisis adi-
cionales, como la expansion de 23 a 30 marcadores STRs, andlisis de cromosoma X, Y, ADN

mitocondrial, entre otros (Vigeland et al. 2020).

4.2.3 Célculo de prior odds

El prior odds se calcula en funcién de la metodologia descrita en el capitulo 2 de la pre-
sente tesis. En este apartado se retoman las ecuaciones fundamentales, haciendo hincapié en los
pardametros seleccionados. Las hip6tesis contrastadas, tanto en los datos genéticos, como en los
no genéticos, son dos: H; (PNI es PD) y Hy (PNI no es PD).

Para definir el prior odds basado en datos de la investigacion preliminar es necesario realizar

una evaluacidn estadistica del peso de la evidencia. Para ello se aplica la siguiente expresion:
O(H | NG) = CVn¢ - Ong(H) @.1)

Donde Oy (H) es el prior odds, C'Viy¢ el cociente de verosimilitud no genéticoy O(H|NG)
el posterior odds no genético. La definicién de Oy (H) depende del caso, y miiltiples opcio-
nes han sido discutidas (Biedermann et al. 2012). En este caso, como se estdn comparando dos
hipétesis, H; y Ha, se selecciona Ong(H) = 0, 5. Esto se fundamenta en el hecho de que no
hay informacién previa, subjetiva o de evidencia, que incline las probabilidades hacia alguna de
las hipétesis, por lo tanto quedan equiprobables. Respecto a C'Viy g, el mismo se obtiene a partir

de la siguiente expresion:

CVnag=CVs-CVe-CVg “4.2)
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Se considera que las variables analizadas son condicionalmente independientes. Las tasas
de error son: eg = ¢, = € = 0,01. Asumiendo que hay un error de 0,01 en el ingreso de
datos o algun otro tipo de error que de lugar a que el dato ingresado no sea el real. Los datos
poblacionales de las distintas caracteristicas fenotipicas se obtienen de la base de datos de la
poblacién de referencia. Es decir la poblacion del pais en que se analiza el caso.

Notese que el Oy /(H) generalmente serd uniforme para todos los pares PD— PN I, debido
a que no hay, a este punto, datos que permitan distinguir a los casos. Cuando se introducen los
datos de la investigacion preliminar, el posterior odds, O(H | NG), ya no es uniforme para cada
par PD — PNI.

4.2.4 Analisis de parentesco genético

En este paso, el cociente de verosimilitud refiere a la interpretacion de los datos genéticos,

y se calcula de la siguiente manera:

_ P(G|H,,0)

M )

4.3)

G refiere a la totalidad de los datos genéticos observados y C'V; es el cociente de verosimili-
tud de los pedigries analizados en el caso. Como se explica en el capitulo 3, distintos pardmetros
fijos condicionan la probabilidad de los genotipos dadas las hipdtesis. Estos parametros hacen
referencia a propiedades de los marcadores moleculares, de los modelos considerados para la
herencia genética, a la poblacién de referencia, entre otras. En este caso se considera un modelo
mutacional uniforme (Egeland et al. 2015), con una tasa mutacional de 0,002. La razén de la se-
leccién del modelo uniforme se basa en su menor costo computacional, permitiendo un calculo
mas rapido en la base de datos en comparacion a otros modelos de mayor complejidad. Se con-
sidera ausencia de estructuracién poblacional, con probabilidad de drop-in y drop-out iguales a
cero. La base de datos de referencia utilizada es la de Argentina publicada por Borosky et al.
(Borosky et al. 2014).

4.2.5 Cdlculo de las posterior odds

Como se ha introducido en el capitulo dos, el posterior odds de una instancia puede con-
vertirse en el prior odds de la instancia siguiente de actualizacién del conocimiento (MacKay
et al. 2003). En este caso, el posterior odds no genético es utilizado como prior odds del paso
genético. Por lo tanto, Og(H) = O(H | NG). El posterior odds del paso genético se calcula de
la siguiente manera:

OH|G)=CVqg-0Og(H) 4.4)
Este posterior combina informacién de la instancia de investigacion preliminar, y de la instancia

del andlisis genético.

4.2.6 Simulaciones computacionales

Las simulaciones para el calculo del poder estadistico en el test de parentesco genético fue-
ron descritas por Egeland et al. (Egeland et al. 2016). Kling et al. (Kling et al. 2017) presentaron
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los célculos basados en simulaciones condicionadas, actualmente implementados en la libreria
forrel disponible en el repositorio CRAN (Vigeland et al. 2020). Dichas simulaciones se realizan
asumiendo, a menos que sea declarado de otra forma, que los datos genéticos son consistentes,
es decir, que los genotipos observados poseen probabilidad diferente a cero en el pedigri de
referencia. El enfoque planteado por Egeland et al. (Egeland et al. 2016) permite estudiar la dis-
tribucion de P(CVg|H), a partir de simular los datos genéticos de PNI considerando Hy o Ho
como ciertas. Dado un determinado pedigri, simular los datos genéticos para PNI considerando
H; cierta implica asumir que PNI es PD, por lo tanto esta relacionado con los miembros del
pedigri. Una vez realizado, se aplican las leyes de segregacion genética que permiten estudiar la
distribucién de posibles genotipos de PNI. En el caso contrario, cuando H» se considera cierta,
los posibles genotipos para PN I se obtienen a partir de la base de datos de frecuencias alélicas,
aplicando los modelos de genética de poblaciones basados en el equilibrio de Hardy-Weinberg.

Para C'Vy¢ se simulan los datos no genéticos, del mismo modo en el cual se introduce en
el capitulo 2, para ambas hipétesis. Con los datos no genéticos simulados es posible calcular un
posterior odds no genético, asumiendo un prior. El posterior odds no genético sirve como prior
odds para el paso genético.

En cada simulacién se obtienen perfiles de datos genéticos y no genéticos para 20.000 PNIs.
La mitad, 10.000, serdn producidos considerando H; cierta, la otra mitad lo serdn considerando
H, cierta. Esa cantidad de realizaciones ha demostrado ser suficiente para explorar la distribu-
ciéon de C'Vi y C'Vig (Kling et al. 2017). De esta manera, con cada PNI generado, se tendra
informacién genética de 23 marcadores STRs autosémicos, sexo, color de pelo y edad. Estos
datos son utilizados para calcular C'Vyg, C'Vg y el posterior odds del paso genético. A conti-

nuacién se presenta el algoritmo general que produce las simulaciones.

Algoritmo 2 Simulaciones de evidencia
for j in (PD1, PD>,... PDg) do
Simular N PNIs
forien (PNI,,PNI,,PNIs,... PNIy)do
Muestrear NG py considerando P(NGpy|H)
Calcular CVyg y O(H | NG)
Muestrear G py considerando P(Gpy1|H)
Calcular CVg y O(H | G)
end for
end for

4.2.7 Evaluacién del poder estadistico

Las simulaciones computacionales permiten obtener las distribuciones de CVg, CVng y
O(H | G) tanto considerando H; como Hs como verdaderas. Esto permite tomar a estos cocien-
tes de verosimilitud y posterior odds como variables aleatorias a partir de las cuales computar
otras métricas. Considerando sélo la evidencia genética, Kling et al. (Kling et al. 2017), definen

dos métricas. Por un lado el poder de inclusion, cuya expresién se muestra a continuacion:
Plip000 = P(CVg > 10.000|H;) (4.5)
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El poder de inclusion se determina como la probabilidad de que C'Vz supere un umbral de

10.000 cuando H; es cierta. Por otra parte, el poder de exclusion se define a continuacién:

PE = P(CVg = 0|H,) (4.6)

El poder de exlusion refiere a la probabilidad de obtener un valor de C'Vz = 0, cuando H,
es correcta. La combinacioén de ambas métricas fue postulada para diagnosticar la capacidad de
identificacién basada en ADN de los pedigries. El valor ideal para un pedigri es Plig.g00 =
PE = 1. Esto indica que frente a un caso donde PNI es PD, el resultado superard un C'V de
10.000, declardndose como potencial identificacion a confirmar. Por otro lado, PE = 1 implica
que todos los PNIs que no correspondan al pedigri tendran un valor de C'V igual a cero.

Aunque estas métricas han demostrado ser ttiles (Kling et al. 2017), dependen de umbrales
de cociente de verosimilitud fijos, por ejemplo, 10.000. Esto no permite evaluar el rendimiento
de la eleccion de distintos umbrales en la toma de decisiones. Por lo tanto, es necesario introducir
otras métricas que permitan evaluar diferentes valores del umbral. En este caso la variable es
llamada umbral genético, Tz (Marsico et al. 2021). A continuacidn se introduce la tasa de falsos

positivos:

PFP; =P(CVg > TG’HQ) “4.7)

Es decir, la probabilidad de que C'V supere el valor Tz considerando que H; es cierta, o

sea que PNI no es PD. Por otro lado, la tasa de falsos negativos se define a continuacién:

PFNg = P(CVg < Tg|Hy) (4.8)

Esta métrica representa la probabilidad de obtener un valor C'Vz menor que Tz consideran-
do H; cierta. La misma también se puede definir considerando un umbral para el posterior odds,
O(H | G). En este caso, se denominara al umbral sencillamente como 7', y a las métricas como
PFPy PFN. Andlogamente a lo planteado para las métricas PE y PI, existe con PFP y PFN
un punto optimo. El mismo es en el cual PF'P = PFN = 0. Es decir, un pedigri con dichos
valores para un determinado umbral, tendré probabilidades de falsos positivos y falsos negativos
iguales a cero. En la siguiente matriz de confusion se muestra cémo se clasifican los distintos

falsos positivos y negativos para constituir las probabilidades previamente mencionadas:

Clasificacién verdadera
PNI es PD PNI no es PD
;5 V=T Verdadero positivo Falso positivo
S
9
a CV<T Verdadero negativo | verdadero negativo

Figura 4.1 Tabla de confusién donde se presenta el problema de clasificacion binaria basado en
el CV, considerando un umbral 7'.
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4.2.8 Calculo del umbral de decision

El umbral de decisién, U D se define como el valor de Tz o T' que minimiza la distancia
euclidiana pesada (DEP) al punto 6ptimo, donde PF'P = PFN = 0, en un grafico donde el
eje x corresponde a PEN y el eje y a PFP.

DEP = /(w1 PFP) + (wyPFN) (4.9)

En la Figura 4.2 se resumen, a modo de ejemplo, graficos de PFP, PEN y DEP en funcién
del umbral, T'.

E| , 2 -
0.1 e Optimo o UD

e UD

PFP
DEP

0 0.5 1 0 50 100
PFN T

Figura 4.2 Izquierda: FPF y PFN para cada valor de 7. Se marca en rojo cuando 7' = UD.
Derecha: DEP en funcién de T, se marca en rojo la DEP minima, o sea cuando T’ = U D.

La seleccion de los pesos wi y we refleja la importancia relativa de los falsos positivos
y negativos definidas por los cientificos forenses. Los pesos dependen del tamafio de la base
de datos, de la capacidad del laboratorio para realizar nuevos andlisis y de otros factores del
contexto. Una razén de 10 a 1, correspondiente a W1 = 10y Wy = 1, entre PFP y PFN permite
obtener UDs que derivan en un nimero manejable de falsos positivos esperados en el contexto
que se ejemplifica (Marsico et al. 2021). Adn asi, estos pesos podrian variar segin el caso. Un
enfoque similar se utiliza para la seleccién de umbrales 6ptimos cuando se aplica la metodologia
de curvas de ROC (Rota and Antolini 2014) .

4.2.9 Estrategia de busqueda en la base de datos

En la bisqueda mediante bases de datos genéticas se considera una serie de pasos para cada
pedigri (Marsico et al. 2021). Andlogamente, pueden realizarse los mismos pasos cuando se
combinan datos genéticos y no genéticos. Los mismos son resumidos en la Figura 4.3 y listados

a continuacion:

1. Evaluacion del poder estadistico: el primer paso constituye la evaluacién del poder es-
tadistico del pedigri. Si el mismo es suficiente, es decir PI = PE = 1, se pasa a la
comparacion mediante bases de datos (paso 4), utilizando un umbral predefinido por el
laboratorio. Generalmente este debe ser alto, para evitar falsos positivos, considerando

que la probabilidad de falsos negativos sea cero. En caso contrario se continta al paso 2.
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2. Incluir mas evidencia: si hay mas miembros del grupo familiar cuya muestra puede
obtenerse, se los busca. Una vez incorporada la muestra se vuelve al paso 1, evaluando
el poder estadistico. En caso de haber multiples opciones para incorporar miembros se
pueden utilizar herramientas para priorizar aquellos que potencialmente agreguen mads
informacién (Vigeland et al. 2020). Este problema es especificamente abordado en el

capitulo 5 de la presente tesis.

3. Calculo del umbral de decision: se calcula el UD segin la metodologia previamente
explicada.

4. Busqueda en la base de datos: los casos que quedan por debajo del umbral son descar-

tados. Los que quedan por encima pasan a la etapa de confirmacion.

5. Confirmacion: se retne toda la evidencia disponible, tanto formalizada matematicamente

como no formalizada, con el fin de identificar inconsistencias y evitar falsos positivos.

4.29.1 Implementacion

Para la realizacién de los célculos de poder estadistico se utilizé la libreria disponibles en
CRAN forrel (Vigeland 2021). Para el resto, tanto célculo de los prior odds como seleccion de
UD, se desarroll6 una libreria especifica, publicada en el repositorio CRAN, llamada mispitools
(Marsico and Caridi 2023).

4.3 Resultados

En este apartado se presentan los resultados del planteo metodoldgico de la formalizacion de
distintas lineas de evidencia recolectadas durante la investigacion preliminar. Ademads, se anali-

zan ejemplos puntuales para evaluar la contribucion de la evidencia al proceso de identificacion.

4.3.1 Proceso de identificacion considerando solo datos genéticos

Primero, se analiza un caso donde solamente se utilizan los datos genéticos para la bisqueda
en la base de datos. Se introducen 10 pedigries distintos simulados a modo de ejemplo. Las
estructuras de los mismos se pueden ver en las Figuras 4.4 y 4.5. Se deja a la informacion
recolectada durante la investigacion preliminar para el paso 5, de confirmacidn de las potenciales
identificaciones. Nétese que este enfoque, comtiinmente utilizado en los laboratorios forenses
(Marsico et al. 2021), no permite el uso de esta informacién en los casos descartados, donde

existen potenciales falsos negativos.

4.3.1.1 Analisis de poder estadistico de los pedigries

Pedigries con solo parentescos de segundo o tercer grado a la persona desaparecida son
comunes en casos bisqueda de personas desaparecidas (Kling et al. 2017, Marsico et al. 2021).
Algunos de estos pueden arrojar valores altos de C'V; al compararse contra PNIs. Esto puede

deberse a la presencia de alelos de baja frecuencia en la poblacidn de referencia, que aportan
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Paso 1: andlisis del
poder estadistico
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Paso 2: priorizacién de PE
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0 PE ! T = predefinido
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Paso 3: calculo de UD

DEP

0 50 100

p
T=UD¢

Paso 4: busqueda
en base de datos

genética
cv :T/ Qz T
Caso descartado Paso 5: confirmacion

Figura 4.3 Pasos durante un proceso de bisqueda de personas desaparecidas utilizando bases
de datos. Se comienza por el paso 1, donde el poder estadistico es analizado para cada pedigri.
En caso de ser bajo, se buscan nuevos posibles miembros a ser incorporado (paso 2) o bien se
continda al cdlculo de UD. Por tltimo se realiza la bisqueda en la base de datos genética. El
valor del umbral dependera de si el pedigri cuenta o no con suficiente poder estadistico.

valores altos de C'Vz en caso de coincidencias. Aln asi, esta caracteristica convierte a estos

grupos familiares en fuente de falsos positivos. Esto es particularmente cierto en pedigries con
alto PI y bajo PE (por ejemplo F3).
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Figura 4.4 Andlisis del poder estadistico de los pedigries. Se presentan 4 pedigries simulados.
En rojo se indica la persona desaparecida y en rayas los individuos genotipados. En el panel
superior de la izquierda se muestran los valores de las métricas de poder estadistico para cada
pedigri. El valor 6ptimo (azul) se ubicaen PE = PI = 1.

PD

El impacto en el PI y PE de incorporar mas marcadores genéticos al pedigri depende de la
estructura del mismo. Como se muestra en la Tabla 4.1, se analizan distintos ejemplos donde
se pasa de 15 marcadores STRs a un total de 23. Las estructuras de los mismos se encuentran
en la Figura 4.4. La incorporacién de mds marcadores no mejora el PE en pedigries con muy
pocos parientes o muy distantes a PD. Esto puede verse en F1, F2 y F3. Es interesante comparar
F1 y F2, donde la presencia del perfil del tio materno diferencia a ambos. Para F2, a pesar de
no contar con la informacién del tio, la incorporacién de sus dos hijos y el de la madre de los
mismos alcanza para llegar a un valor de PI similar al de F1. El incremento del nimero de
marcadores permite a F3 aumentar el PI, no asfi el PE, que contintia siendo cero. En el caso de

F4, ambas métricas mejoran.

4.3.1.2 Analisis de la distribucién de C'Vg

En este apartado se analizan las distribuciones de C'V de una serie de pedigries con bajo
poder estadistico. Los valores de las métricas se presentan en la siguiente tabla, y la estructura
de los mismos en la Figura 4.5.

Como puede observarse, F5 y F10 son los que presentan las peores métricas. Mientras que
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PI PE

Nro marcadores | 15 23 15 23
F1 031 0570 O
F2 022 0630 O

F3 041 09510 O
F4 0,37 091 |0 0,89

Tabla 4.1 Métricas de poder estadistico, PE y PI para los pedigries F1 a F4. Se muestran los
resultados al contar con 15 y con 23 marcadores STRs autosémicos.

PI PE
F5 |001 O
F6 | 023 0
F7 1054 0
F8 10,72 0
F9 | 0,56 0,86
F10 | O 0

Tabla 4.2 Métricas de poder estadistico, PE y P para los pedigries F5 a F10. Se muestran los
resultados al contar con 23 marcadores STRs autosémicos.

F8 posee el mayor PI, F9 conserva el mayor PE. En la siguiente Figura se analizan las distribu-
ciones de C'V; considerando H; o Hy como verdaderas.

En la Figura puede verse, como es de esperar, que la distribuciéon H; cierta (relacionados),
se encuentra desplazada hacia valores mds altos que la de Hs cierta (no relacionados). La linea
violeta representa el valor de umbral estandar, de 10.000. Puede verse como la curva de Ho
no supera, en ninguno de los casos, dicho umbral. Esto se asocia con el hecho de una baja
probabilidad de falsos positivos para el mismo. Atn asi, se ve como la curva de H;, dependiendo
del caso, supera en distintas proporciones al umbral. Nétese que por definicién, la proporcién
de casos que superan dicho umbral de 10.000 se encuentra descrita por el PI, en la tabla 4.2.
Disminuir el umbral aumentaré la proporcién de casos donde PNI es PD (H; verdadera) que
lo superen (verdaderos positivos), a costo de la aparicién de casos donde PNI no es PD (Hy

verdadera) que también lo superen (falsos positivos).

4.3.1.3 Calculo del Umbral de Decision

Como se explica en la Figura 4.5, para aquellos pedigries con bajo poder estadistico, en los
cuales no hay posibilidad de incorporar mds miembros, se procede al cdlculo de UD. La Figura
4.6 muestra las curvas de PFP-PFN utilizadas para la obtencién del mismo.

Se muestra como, en todos los casos, disminuir el valor del umbral produce un descenso en
la PEN, a costo de un incremento de la PFP. Se marca el valor de DT, que surge de minimizar la
distancia al punto 6ptimo. La siguiente tabla resume (tabla 4.6) los valores de UD, PFP y PFN
para cada pedigri.

Puede verse que la metodologia propuesta establece un UD = 10 para F7, con PFN = 0,03
y PFP = 0,002. En una base de datos de 10.000 PNIs, se esperan obtener 20 individuos no
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Figura 4.5 Andlisis de la distribucién de Logyo(C'V') considerando H; y Ho como ciertas en

un conjunto de casos con bajo poder estadistico. Se indica en linea violeta el valor de umbral de
10.000.

relacionados (falsos positivos) que superen dicho umbral. Previamente, con un umbral de 10.000
(tabla 4.2) los falsos positivos esperados eran cero, pero el PEN (1-PI) era de 0,46. En el marco
del uso del UD, el laboratorio puede evaluar con mayor profundidad estos 20 casos, con el
beneficio de un decrecimiento considerable en la probabilidad de perder una identificacion. Por
otra parte, para F6, el valor de UD derivaria en 120 falsos positivos esperados en una base de
10.000. Los casos més complejos, F5 y F10, con UDs muy bajos, implican una cantidad alta de
falsos positivos esperados (mds de 200). Ademds, la probabilidad de falsos negativos continia
siendo alta. En términos generales, la UD mejora considerablemente la bisqueda en los casos
F7,F8 y F9. El caso F6 es de una complejidad intermedia, y los casos F5 y F10 contindan siendo

de compleja resolucion. Aun asi, en estos tltimos, se observa una clara mejoria, ilustrada en la
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Figura 4.6 Curvas de tasas de falsos positivos y negativos para distintos valores de umbral. Se

indica el UD en color rojo.

Pedigree | UD PFP  PEN
F5 6 0,021 0,53
F6 8 0,012 0,21
F7 10 0,002 0,03
F8 12 0,001 0,02
F9 7 0,003 0,02
F10 6 0,024 047

Tabla 4.3 Valores de umbral de decision, UD y las tasas de error de falsos positivos, PFP y falsos
negativos PFN para cada pedigri de F5 a F10. En todos los casos se analizaron 23 marcadores

STRs autosémicos.

Figura 4.7.

Para aquellos casos con una cantidad de falsos positivos esperados muy alta el laborato-

rio forense puede verse impedido de aumentar masivamente el nimero de analisis genéticos a
realizar. Es en este punto donde la formalizacién de los datos provenientes de la investigacion
preliminar se vuelve fundamental en la toma de decisiones, como se vera en una seccidon pos-
terior. Previamente, se compara el enfoque del UD con los otros previamente descritos en la

bibliografia cientifica y cominmente utilizados en los laboratorios.

4.3.1.4 Comparacion con otras estrategias de seleccion del umbral T(;

En esta seccidon se compara el enfoque UD, para la selecciéon de Tz, con otros métodos

previamente descritos por Kruijver et al. (Kruijver et al. 2014). Las propuestas son:
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Figura 4.7 Calculo de UD para el pedigri F5. A Se muestra como UD es el valor de umbral que
minimiza el DEP. B Se comparan las métricas de poder estadistico para el pedigri F5 al consi-
derar un umbral de 10.000 contra el umbral UD. Se observa la disminucién de la probabilidad
de falsos negativos a costo de un aumento de los falsos positivos.

1. PFP fijada: cuando una PFP es fijada para todos los pedigries y lo que varia es el umbral
T y la PEN.

2. PFN fijada: cuando una PFN es fijada para todos los pedigries y lo que varia es el umbral
T y la PFP.

3. T fijada: cuando un T es fijado para todos los pedigries y lo que varia es PFP y PNF.

Las primeras dos son versiones de la estrategia centrada en los perfiles, descrita en la intro-
duccioén de este capitulo. La tercera es la de umbral fijo. La estrategia Top-N no se la considera,
por tratarse de un caso particular de la PFP fijada (donde la cantidad de falsos positivos depen-
de fuertemente de los recursos del laboratorio). La estrategia condicional serd analizada en el
apartado siguiente, con la incorporacién de los prior odds basados en los datos no-genéticos.

Para la fijacion de valores se seleccionan los siguientes parametros: PFP = 0,01 para (i);
PFN = 0,03 para (ii); y T = 10 para 3 (iii). Se selecciona un umbral diferente a 10.000 debido a
que este ya fue analizado mediante los célculos de PI y, como se comentd, puede variar segiin
el laboratorio. Los resultados se presentan en la siguiente tabla (tabla 4.4):

Se pueden observar diferencias entre los valores propuestos por los distintos métodos. Pe-
digries con muy bajo poder estadistico, como F5 y F10, muestran mayor divergencia con el
enfoque UD. Particularmente, el método PFEN fijo da resultados poco ttiles para los casos F5 y
F10, derivando en una PFP igual a uno (es decir, incluir a todos los PNIs como posibles identi-
ficaciones). También el método PFP fijado da valores mas altos de PFN que el enfoque UD en
los casos F5, F6, F8 y F10. En los casos F7 y F9, con el enfoque UD, un leve aumento en la
PFN permite una mucho menor cantidad de falsos positivos. El enfoque T¢; fijado da mayores
valores de PFN en todos los casos, menos en F7, donde el UD = 10 coinciden los valores de

umbral.
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Tg =10 PFP=0,01 PFN=0,03
Pedigri | PFP PFN | Tz PFN Ta PFP
F5 0.011 061 | 11 0.64 0(<0.1) 1
F6 0.010 023 | 11 0.22 24 0.005
F7 0.002 0.03 |1 0.01 10 0.002
F8 0 003 |1 0.06 12 0
F9 0.001 0.04 | 3 0.01 9 0.002
F10 0.014 0.64 | 12 0.67 0(<0.1) 1

Tabla 4.4 Andlisis de umbrales y tasas de error propuestas por otras metodologias alternativas
al umbral U D, presentes en la literatura cientifica Kruijver et al. (2014). Se muestra, para cada
pedigri de F5 a F10, las tasas de error, PFP y PFN, considerando un umbral fijo de 7' = 10.
Luego el valor de umbral y la tasa PFN, considerando una PFP fija de 0,01 para todos los
pedigries. Por dltimo, se muestra el valor de umbral y la tasa PFP, considerando un PEN fijo de
0,03 para todos los pedigries.

4.3.2 Incorporando datos de la investigacion preliminar

En esta seccidn se analizan dos contextos para evaluar el impacto de la incorporacién de los
datos de la investigacion preliminar, tanto en casos con buen poder estadistico, como en casos

con bajo poder estadistico.

4.3.2.1 En casos de bajo poder estadistico

En los casos F5, F6 y F10, el UD continda con una tasa de falsos positivos suficientemente
grande como para ser un desafio para el laboratorio forense. En este apartado se analizara el
caso de F6, debido a que la bisqueda por parte de solamente un tio es un evento frecuente. Con
23 marcadores, se esperan alrededor de 120 posibles falsos positivos considerando solo la in-
formacion genética. La posibilidad de incorporar mds anélisis, por ejemplo ADN mitocondrial,
cromosoma X, o mds marcadores STRs, implica estudiar las muestras del pedigri (sélo del tio)
y también la de las potenciales identificaciones (todas las esperadas). En este escenario hipotéti-
co, se considera que dicho tio estd buscando a dos sobrinas desaparecidas, denominadas PD; y

PDs. A continuacion se resumen sus caracteristicas:

Sexo bioldgico (S) Color de pelo (C) Edad (F)
PD; femenino (F) castafio (1) entre 8 a 10
PD, femenino (F) colorado (5) entre 18 a 22

Tabla 4.5 Datos recolectados durante la investigacion preliminar para las personas desapareci-
das PD1 y PD2

Debido a que la relacién de parentesco (tio-sobrina) es la misma, la simulacién de datos
genéticos arrojard el mismo resultado para ambas PDs. No asi cuando se consideran los prior
odds basados en datos de la investigacion preliminar.

Como puede observarse, la incorporacién de prior odds no-uniformes, basados en los datos

de la investigacion preliminar, permiten una mejor separacion de las distribuciones conseguidas
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Figura 4.8 Distribucién de posterior odds considerando H; y Hs como ciertas para el pedigri
F6. Se presentan los posterior odds calculados considerando el prior odds uniforme y los priors
odds basados en datos de la investigacion preliminar para cada caso, PD1y PD2.

considerando H; y Hs como ciertas (Figura 4.8). Més atin, puede apreciarse como la separacién
es aun mayor para PDsy. Esto se debe, en parte, a que el color de pelo de la misma es menos
frecuente en la poblacién. La siguiente tabla (tabla 4.3) resume las métricas obtenidas para
los casos. Recuérdese que en este caso el umbral es sobre el posterior odds, por lo tanto lo
denominamos 7', a diferencia de T que se basa sélo en la informacién genética:

Para los casos considerados, las métricas de rendimiento para PD; y PDs son mejores al
incorporar los datos no genéticos. Con el prior odds uniforme permanecen iguales a considerar
solo la evidencia genética. Esto ultimo es esperable, debido a que el prior no aporta informacién
para discernir entre los casos relacionados y no relacionados. En este caso, en una base de datos

de 10.000 se pasaria a seleccionar solo 10, al incorporar la informacién no-genética.
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Pedigree UDr PFP  PFN
F6-Uniforme | 0,12 0,021 0,53
F6-P D1 1 0,001 0,01
F6-P Dy 0,8 0,001 0,02

Tabla 4.6 Valores de UD, PFP y PFEN para cada pedigri considerando los distintos prior odds
utilizados para el pedigri F6. En el caso uniforme el mismo prior odd se calcula para cada
para PD — PN, en el caso de F'6 — PD; se utiliza el prior odd basado en los datos de la
investigacion preliminar para este individuo. En el caso de F'6 — P Dy se utilizan los datos de
PDs,.

4.3.2.2 En casos con alto poder estadistico

En casos con alto poder estadistico, donde P/ = PE = 1, se espera que al analizar a todos
los PNIs en una base de datos produzca valores mayores al umbral de 10.000 tan solo si se
encuentra a PD dentro de la misma. El resto de los resultados esperados es igual a cero.

En ciertos contextos, debido al gran tamaiio de las bases de datos, o bien porque no se en-
cuentran todas las muestras de ADN analizadas, los investigadores forenses tienden a filtrar los
casos utilizando datos de la investigacion preliminar, como por ejemplo el sexo biolégico (Vi-
geland and Egeland 2021, Marsico and Caridi 2023). Tal es asi, que algunos softwares como el
Familias (Egeland et al. 2015), otorgan esta opcidn de filtrado antes de realizar el andlisis masivo
de parentesco genético. Este enfoque, aunque puede parecer razonable, fuerza, implicitamente,
una correspondencia perfecta entre las variables del PD y las de PNI. Dicho de otro modo, filtrar
significa establecer un criterio de concordancia perfecta entre los valores que toman las varia-
bles no-genéticas de PNI y PD. Como se menciona en la metodologia del presente capitulo,
y con maés detalle en el capitulo dos, la posibilidad de errores en la carga de datos, y/o errores
en la asignacion de los forenses a las distintas variables pueden generar problemas a la hora
de realizar el filtrado. Para este ejemplo, se asume un error de un 0,01 para todas las variables
no-genéticas cargadas en la base de datos.

Se analiza un caso con alto poder estadistico, llamado F11, donde ambos padres de la per-
sona desaparecida estan tipificados, y por lo tanto PI = PFE = 1. Con el fin de simplificar,
se considera que la pareja busca dos hijas, con los mismos atributos que los mencionados en la
Tabla 4.5.

En la tabla 4.7 se muestra el resultado de analizar todos los PNIs sin realizar un filtrado.
Esto implicitamente implica asumir un umbral para el posterior del paso no genético igual a
0 (considerando solo los datos de la informacién de la investigacion preliminar). Al tratarse
de tres variables, permite hasta 3 no-concordancias entre el PNI y PD. El extremo opuesto se
simboliza con el nombre CP, concordancia perfecta, y emula la decision de filtrar por variables
no-genéticas. En este caso no se permiten no concordancias y se compara un nimero mucho
menor de PNIs, s6lo 225 para PD y 75 para P D5 (recuérdese que P Dy contaba con rasgos
menos frecuentes en la poblacién). Un resultado similar se obtiene para un Tg = 10. Intere-
santemente, un 7 ¢ = 1 permite una no-concordancia entre las variables, dejando 3125 casos
a analizar para PD; y 425 para PDs.

Al ver las métricas, puede entenderse que la estrategia de filtrado es similar a colocar un
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PD Tnvg #MM N, testeados PFP PFN

PD; PM O 225 0 0,13
PD, PM O 75 0 0,13
PD; 10 0 225 0 0,13
PDy; 10 0 75 0 0,13
PD; 1 1 3125 0 0,05
PDy 1 1 425 0 0,05
PD; 0 3 10000 0 0

PDy O 3 10000 0 0

Tabla 4.7 Métricas de rendimiento. Ty indica el umbral para el paso no genético utilizado,
P M indica la concordancia perfecta entre las variables de PD y PNI, o sea si PD es feme-
nino, PN debe serlo también. M M es el nimero de incompatibilidades (por ejemplo, sexo
bioldgico diferente) permitidos entre PD y PNI. V; es el nimero de PNIs cuyo valor C'V queda
por encima del umbral basado en datos no genéticos Tng. Estos casos son posteriormente ana-
lizados mediante test de parentesco genético. Las tasas, PFP y PFN, analizan el error general
considerando ambos pasos, el genético y el de la investigacion preliminar. Nétese que umbrales
muy altos de Ty o el requisito de concordancia perfecta PM equivalen a filtrar la base de
datos de PN buscando solo aquellos cuyas caracteristicas coincidan completamente con las
de PD. A esto se lo denomina estrategia de filtrado.

umbral muy alto, derivando en PF'N = 0, 13. Este error es implicito si solo se analiza la
informacién genética en el proceso de toma de decisiones. El caso contrario, realizar el anélisis
de parentesco genético para todos los pares posibles PN I — P D pareciera ser la mejor decisién
pero, como se menciond, puede encontrarse imposibilitado por el tamaio de la base de datos o

bien por no contar con informacién genética de todos los PNIs.

4.4 Discusion

En este capitulo se introdujo una estrategia general para lidiar con casos de busqueda de per-
sonas desaparecidas en bases de datos. Especificamente, se analiz6 la problemaética de pedigries
con poco poder estadistico, donde el andlisis masivo puede derivar en un alto nimero de falsos
positivos (Marsico et al. 2021).

Enfoques de teoria de decisién bayesiana se han propuesto como forma de optimizacién de
la toma de decisiones (Tillmar and Mostad 2014). Estos requieren que se especifique un costo
para los falsos positivos y negativos, ademds del uso de prior odds. Este enfoque resulté util en
laboratorios que trabajaron con casos de paternidad, como se explica en (Hedell et al. 2018), y
puede aplicarse a otros problemas de genética forense. Otros enfoques han explorado el uso de
redes bayesianas y teoria de la decision para la toma de decisiones en bases de datos (Gittelson
et al. 2012, Biedermann and Taroni 2012).

La estrategia propuesta en este capitulo, a diferencia de los otros enfoques, busca hacer uso
de la informacién genética ya disponible y de la informacion recolectada durante la investiga-
ci6n preliminar. En los casos de poco poder estadistico, a pesar de no ser suficiente para llegar a
una conclusion, la evidencia recolectada puede ser utilizada para seleccionar un subconjunto de

PNIs donde realizar mds anélisis. M4s atin, el método propuesto por Tillmar et al. (Tillmar and
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Mostad 2014) permite seleccionar un conjunto de marcadores de forma 6ptima con el fin de lle-
gar a una conclusién. Comparaciones entre distintos sets de marcadores se basan en una funcién
que relaciona el valor de la nueva informacién esperada, adherida a la informacién disponible.

El enfoque de UD arroja un valor manejable de falsos positivos reduciendo la probabilidad
de falsos negativos en la serie de casos analizados. Al agregarse la informacidn de la investiga-
cién preliminar, se permite un resultado elocuente inclusive con casos de mayor complejidad,
como por ejemplo una identificacion con tan sélo un tio.

Como se analiza en la literatura (Kling et al. 2017, Kruijver et al. 2014), en los casos con
buen poder estadistico, la toma de decisiones se ve simplificada debido a que se esperan valores
altos de C'Vz solo en aquellos casos donde H; es cierta. En el resto de los casos, el valor
esperado es la exclusion (C'Vg = 0). Aun asi, en el capitulo se analiza qué decisiones previas
a la comparacién genética, como el filtrado de la base de datos mediante el uso de variables de
la investigacion preliminar, puede afectar al rendimiento general de la bisqueda. Se proponen
métodos alternativos, que permiten reducir la probabilidad de falsos negativos, relajando las
condiciones de filtrado. Esto implica incorporar mas individuos a la comparacion genética.

El balance entre individuos a analizar y la probabilidad de falsos negativos tolerada para los
casos implica un costo asociado a falsos negativos o falsos positivos. En este enfoque, dicho

costo se materializa en los pesos asignados a PFP y PFN (w; y ws) cuando se calcula la DEP.

4.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se propuso un modelo general para la optimizacién de la toma de decisiones
en la busqueda de personas desaparecidas mediante bases de datos. Se contextualiza su aplica-
cién en un escenario de casos simulados donde el padre y la madre de la persona a identificar se
encuentran desaparecidos, por lo tanto, no es posible obtener muestras de ADN de los mismos.
Es asi que familiares de segundo o tercer grado son incorporados en el pedigri para realizar
la bisqueda. En este contexto, se analizé el rol de la formalizacién de los datos recolectados
durante la investigacién preliminar. Se pudo evaluar el impacto de incorporar los mismos como
prior odds del paso genético, utilizando los modelos descritos en el capitulo 2. En el capitulo
siguiente se analizardn distintas herramientas para la toma de decisiones en la incorporacién de

nueva evidencia.
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Capitulo 5

El problema de la priorizacion para la incorporacion de nueva evidencia

En este capitulo se aborda una problematica especifica en la bisqueda de personas desapa-
recidas: la priorizacion en la recoleccién de nueva evidencia genética en casos con poco poder
estadistico. Como se ha visto en el capitulo 4 de la presente tesis, el bajo poder estadistico en
busquedas mediante bases de datos genéticas puede llevar a un alto nimero de falsos positivos y
una mayor probabilidad de falsos negativos. Cuando un pedigri presenta bajo poder estadistico,
el investigador forense suele buscar posibles nuevos miembros de referencia a incorporar. En
ciertos casos, miltiples opciones de incorporacion de nuevos miembros son posibles y el toma-
dor de decisiones debe evaluar en funcién del balance entre el costo y el beneficio qué opcidén
elegir. Por ejemplo, la bisqueda de un tio de una persona desaparecida para incorporar al pe-
digri de referencia puede ser una tarea sencilla, dado que el mismo se encuentra vivo y es de facil
acceso. En cambio, la incorporacién de un abuelo fallecido puede involucrar una exhumacién
para dar con sus restos y, por lo tanto, un procedimiento judicial que trae aparejado mayores
costos. En este contexto, el investigador forense puede encontrarse con la disyuntiva de utilizar
los recursos disponibles para buscar al tio vivo, o bien ordenar la exhumacién, o ambas. En
muchos casos, no solo el tiempo es un recurso limitado, si no también otros recursos (econémi-
cos, entrevistas, procedimientos judiciales, etc) que se requieren para realizar la investigacién
preliminar con el fin de localizar a los parientes del desaparecido. En este capitulo se exploran
diferentes herramientas cuantitativas con el fin de predecir el impacto en el poder estadistico
de la incorporacién de nuevos miembros al pedigri de referencia. Especificamente, se compa-
ran dos estrategias. Por un lado un enfoque basado en simulaciones computacionales, que hace
uso de las métricas de poder de inclusidn y exclusion, descritas en el capitulo 4. Por otro lado,
se propone una metodologia basada en la teoria de la informacién, que hace uso del potencial
de las redes bayesianas (introducidas en el capitulo 3), para computar el impacto esperado de
la incorporacién de nuevos miembros al pedigri sin necesidad de realizar simulaciones, redu-
ciendo drésticamente el costo computacional y de tiempo. Finalmente, se discuten las ventajas
introducidas por el abordaje de la teoria de la informacién, sus antecedentes en el campo de las

Ciencias Forenses, y sus posibles usos para responder a otras problematicas.
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5.1 Introduccion al capitulo

El éxito en la bisqueda de personas desaparecidas depende criticamente del contenido de
la informacidn recolectada durante el proceso (Marsico et al. 2021). Como se ha discutido a
lo largo de la tesis, tanto aquella informacién recolectada durante la investigacion preliminar
(Caridi et al. 2020), como la informacién genética, contribuyen a llegar a conclusiones en torno
a los casos durante la busqueda. En distintos escenarios, es posible contar con mds de una opcién
de nuevas lineas de evidencia a incorporar. Es ahi donde el cientifico forense debe priorizar entre
alguna de ellas, debido a limitaciones de distintos recursos disponibles (Vigeland et al. 2020).
Este capitulo se centra en explorar herramientas que contribuyan a una seleccién racional de

nuevas evidencias con el fin de incrementar el poder estadistico en la bisqueda.

5.1.1 El problema de priorizacion

El capitulo 4 de la presente tesis se sumerge en la toma de decisiones en casos de buisque-
da de personas desaparecidas mediante el uso de bases de datos. Particularmente se aborda un
problema de optimizacion mediante el establecimiento de umbrales. Estos son utilizados para
definir posibles identificaciones y pueden aplicarse utilizando solamente el cociente de verosi-
militud o bien el posterior odds. Los casos que superan dicho umbral, es decir que el cociente
de verosimilitud o el posterior odds dan valores mds altos que el umbral establecido, son con-
siderados candidatos para la incorporacion de nuevos andlisis genéticos, con el fin de arribar a
una conclusion. Distintos valores de umbral hardn que una mayor o menor cantidad de pares
PNI — PD sean considerados potenciales identificaciones. La seleccién de dichos pares debe
ser racional, debido a que los andlisis genéticos (por ejemplo cromosoma X, cromosoma Y 0
ADN mitocondrial) se deben realizar tanto sobre los miembros del pedigri, como sobre cada
PNI. Esto puede suponer un gran gasto (en insumos para nuevos andlisis genéticos, tiempo para
investigacion preliminar con el fin de confirmar datos, etc) si la cantidad de casos potenciales
a confirmar es muy alta (Vigeland et al. 2020). Esta estrategia se propone como alternativa, en
caso de no contar con mas familiares para incorporar a un pedigri con bajo poder estadistico.
Esto sucede debido a que la incorporacién de miembros a un pedigri permite aumentar el po-
der estadistico de forma general, es decir, en el andlisis del pedigri contra todos los PNIs (sin
tener que realizar andlisis extra sobre los mismos). Intuitivamente podria pensarse que la incor-
poraciéon de més familiares de referencia es siempre una mejor opcién. Audn asi, la busqueda
e incorporacién de nuevos miembros puede verse dificultada por multiples motivos, como: (i)
registros escasos del arbol genealdgico del desaparecido, (ii) desconocimiento del paradero de
los restos del familiar, en caso de haber fallecido, (iii) exhumaciones complejas debido al mal
estado, o mal registro en los cementerios, (iv) negacidn por parte del familiar a dar una muestra
para ser analizada, entre otros (Vigeland et al. 2020). En algunos casos para dar con los familia-
res serd necesario profundizar en la investigacién preliminar (Puerto et al. 2021), o bien llevar
a cabo medidas judiciales para la obtencidn de la muestra. En este sentido, nuevamente el in-
vestigador forense se encuentra frente a un problema de toma de decisiones. Debe evaluar entre
el costo (en términos de tiempo, economia y el impacto de la produccion de expectativas sobre

los familiares de las personas desaparecidas) y el beneficio (en términos de la mejora de poder
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estadistico para la identificacién genética) de incorporar miembros al pedigri. El hecho se torna
atn mas complejo cuando hay mdltiples opciones de incorporacién, por ejemplo la decisiéon de
incorporar dos primo-hermanos que se encuentran vivos y de facil acceso, o realizar la exhuma-
cién de un abuelo fallecido (Vigeland et al. 2020). Formalmente, el problema planteado es de
priorizacion, y el principal objetivo del capitulo es introducir formas pricticas para asistir a la
toma de decisiones frente a dicho problema. Se busca una respuesta robusta a la pregunta: ; Qué
miembro adicional debe incorporarse al pedigri para mejorar la capacidad de identificacion?
El costo temporal y econdmico es complejo de formalizar y sistematizar, debido a que depende
de diferentes contextos. En cambio, el beneficio en términos de poder estadistico puede abordar-
se de distintas maneras. En trabajos previos se han discutido problemas similares relacionados a
la identificacion de personas mediante el test de parentesco genético (Pinto et al. 2019, Ge et al.
2011). Estos enfoques se basan en casos especificos, utilizando simulaciones computacionales
para estudiar la distribucién de los cocientes de verosimilitud genéticos esperados con la incor-
poracién de nuevos miembros. Los enfoques planteados en el presente capitulo difieren de los
estudios previos en dos aspectos: por un lado, la propuesta de Pinto et al. (Pinto et al. 2019) y
la de Ge et al. (Ge et al. 2011) se centran en la probabilidad de obtener valores altos de C'Vz
cuando H; es cierta (es decir PNI es PD). En ambos métodos se analizan casos especificos,
mientras que no se generaliza una metodologia para la respuesta a la pregunta de priorizacion.
En los modelos planteados en este capitulo, las metodologias propuestas consideran la impor-
tancia de llegar a conclusiones en ambas direcciones, tanto para la obtencién de valores altos de
CVg cuando H; es correcta, como la de valores bajos de C'Vz cuando Hs es correcta. Por otro
lado, se propone una estrategia general, para lidiar con diferentes tipos de confirguraciones de

pedigries.

5.1.2 Métodos basados en el calculo del poder estadistico

Esta estrategia se basa en simulaciones computacionales, introducidas en el capitulo 4, utili-
zando las métricas de poder de inclusion (PI) y poder de exclusion (PE). En enfoques previos se
utiliz6 la estrategia de simulaciones computacionales no condicionadas (Ge et al. 2011). Estas
implican generar perfiles genéticos de individuos que potencialmente se incorporarian al pedigri,
sin utilizar la informacién ya disponible de los perfiles analizados. Las simulaciones condicio-
nales, en cambio, permiten hacer uso de esta informacion, y han demostrado ser mas exactas
en el célculo del poder estadistico (Kling et al. 2017). Uno de los resultados més llamativos de
estas simulaciones es que pedigries con la misma estructura, por ejemplo, cada uno con un tio
genotipado, pueden resultar en un poder estadistico diferente. Las caracteristicas genéticas de
menor frecuencia en la poblacién de referencia colaborardan con la obtencién de C'Vs altos, y
por lo tanto un aumento del PI. En cambio, en el caso del PE la interpretacién se vuelve mas
compleja. El PE puede verse afectado por los genotipos especificos cuando multiples miembros
se encuentran genotipados en un mismo pedigri. Por ejemplo, si dos hermanos de la persona
desaparecida son muy similares entre si, aportaran menos PE que dos hermanos muy diferen-
tes (Egeland et al. 2014). En las simulaciones no condicionales, estos efectos especificos no son
tenidos en cuenta, y solo se presenta el promedio de valores obtenidos de las simulaciones de po-

sibles genotipos. En este sentido, ambas métricas, PE y PI, resultan informativas para priorizar
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miembros a incoporar al pedigri. Por lo tanto, una respuesta préctica al problema de priorizacion
radica en brindar herramientas que permitan visualizar ambas métricas para posibles opciones
de incorporaciones de familiares. En este capitulo se hace especial énfasis en visualizaciones
de 4gil interpretacidn, asociadas al hecho de que los forenses, en ciertos contextos, deben tomar

decisiones en el campo de trabajo.

5.1.3 M¢étodos basados en el calculo del contenido de informacidon

La teoria de la informacién es un area del conocimiento propuesta a mediados del siglo
XX (Shannon 1948). Esta introduce un marco tedrico para la medicién del contenido de infor-
macion, inicialmente en los mensajes transmitidos. Hoy en dia, dicho marco ha sido utilizado
en una amplia cantidad de problematicas (Uda 2020, Jaynes 1957b). Trabajos previos han ex-
plorado el enfoque de teoria de la informacion en Ciencias Forenses, como los de Ramos et
al. (Ramos et al. 2020, 2013). Estos se centran en lineas de evidencia como el reconocimiento
de voces, utilizando también el cociente de verosimilitud como estrategia para evaluar el peso
de la evidencia. Atin asi, no se ha explorado en profundidad la utilizacién de la teoria de la
informacion para el andlisis de la evidencia genética.

Como se ha introducido en el capitulo 1, uno de los conceptos fundamentales dentro de la
teoria de la informacion refiere a la entropia de Shannon (Shannon 1948). Esta mide la informa-
cién aportada por una variable, en promedio. La informacién se computa como el logaritmo de
la probabilidad. Si el logaritmo utilizado es en base 2, su unidad son los bits, en cambio, si su
base es el logaritmo natural, su unidad son los nats.

Para un determinado pedigri, es posible obtener los valores de C'V; esperados consideran-
do H; y Hj ciertas. A partir de estos valores se pueden analizar sus respectivas distribuciones.
Como se ha visto en el capitulo 4, a medida que las distribuciones de H; y Ho se separan, el
rendimiento de la bisqueda aumenta. Por lo tanto, las métricas de la diferencia de ambas distri-
buciones pueden ser de utilidad. Distintas métricas provenientes de la teoria de la informacién
permiten medir la diferencia de informacion entre dos distribuciones de probabilidad. A modo
de ejemplo, cuando un pedigri cuenta solo con poca informacién genética (10 marcadores STRs)
de un individuo lejano a la persona desaparecida (ej. un tio-abuelo), se espera que la diferencia
entre las distribuciones de C'V; obtenidas cuando H; o Hs son ciertas sea baja. Esto llevard a un
solapamiento considerable de ambas distribuciones que, como se observé en el capitulo anterior,
puede derivar en errores como falsos positivos y negativos (Marsico et al. 2021). El ejercicio en
el que se centra el método propuesto basado en teoria de la informacién es cuantificar la diferen-
cia entre las distribuciones de probabilidades genotipicas cuando nuevos potenciales miembros
son incorporados al pedigri. Para poder calcular la diferencia entre distribuciones de probabili-
dad mencionadas, es necesario computar de forma exhaustiva la distribucién de probabilidades
genotipicas para cada miembro del pedigri, condicionada en la informacién disponible. Esto es
posible mediante la implementacién de las redes bayesianas (Chernomoretz et al. 2022, Dar-
wiche 2009). Se estudia la relacién entre la distancia de dichas distribuciones y la capacidad
identificatoria de un pedigri, proponiendo herramientas cuantitativas diagnodsticas.

Dicho enfoque se utiliza para analizar el impacto de la incorporacién de nuevos miembros

al grupo familiar, restringiendo el espacio de posibles genotipos basdndose en la informacién
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disponible. De forma andloga a lo planteado mediante el método de simulaciones computacio-
nales (Vigeland et al. 2020), se evalia la informatividad en ambos sentidos, tanto para evaluar
como ciertas I y Ho.

Ambos enfoques se encuentran implementados, y libremente disponibles, en CRAN. El
método de teoria de la informacién se aplica mediante el paquete fbnet (Chernomoretz et al.
2022). El método basado en simulaciones se encuentra disponible en el paquete forrel (Vige-
land et al. 2020) y mispitools (Marsico and Caridi 2023). Importantemente, el analisis de pa-
rentesco es heterogéneo, en tipos de casos y en estructuras de grupos familiares involucrados
en la busqueda (Puerto and Tuller 2017). En este sentido, ambas metodologias son facilmente

adaptables a distintos contextos.

5.2 Meétodos

5.2.1 Andlisis de parentesco genético

Como se explica en el capitulo anterior, y con mayor detalle en el capitulo 3, el andlisis
de parentesco genético implica el célculo de C'V;. En esta seccidn se enfatizard solo en los
parametros seleccionados para el célculo del mismo, mientras que las ecuaciones se dan por
introducidas previamente. Para todos los célculos realizados se utiliz6 la base de datos de fre-
cuencias alélicas de la Argentina, con un total de 23 marcadores STRs autosémicos. Cuando
aplique, se utiliza el modelo mutacional uniforme, con una tasa de 0,002. Para el célculo de
PE ningin modelo mutacional es considerado. Se considera que la poblacion de referencia se
encuentra en equilibrio de Hardy-Weinberg, por lo tanto no se aplica pardmetro de correccién
por estructura poblacional. Se asume que la probabilidad de drop-in y drop-out son iguales a
cero.

A continuacién, se describen los dos posibles enfoques que serdn abordados durante el

capitulo.

5.2.2 Estrategia 1: métricas de poder estadistico

Considerando el flujo de toma de decisiones presentado en el capitulo 4, las métricas de PE
y PI resultan centrales para la evaluacién de los pedigries (Vigeland et al. 2020, Kling et al.
2017). En este caso, la estrategia 1 consiste en analizar el PE y PI esperados para la incorpo-
racién de nuevos miembros mediante simulaciones computacionales. El algoritmo 4, presenta
el pseudocddigo utilizado para la simulacion. El algoritmo involucra, para cada PD analizado,
definir un conjunto denominado PR, o de referencia. Estos son posibles miembros nuevos a
incorporar en el pedigri, y deben ser diferentes a los miembros ya genotipados. Para cada R
(posicién especifica en el pedigri), se simula un conjunto de M genotipos de PRs, o parientes
de referencia. Es decir posibles genotipos compatibles con esa posicion en el pedigri. Posterior-
mente, para cada realizaciéon de PR, se generan N realizaciones de PN Is, considerando H;
0 Hy como ciertas. Esto permite, para cada PR, calcular un PI y un PE. De esta manera, la
distribucién de PIs y PEs obtenida caracteriza a la posicion indicada en R.

Supoéngase que un determinado pedigri cuenta con dos tios paternos genotipados. En el

mismo, se debe decidir sobre la incorporacién de un tio materno, o de un abuelo paterno. Por lo

100



Algoritmo 3 Algoritmo de priorizacién

for jin (PD;y, PDs, ... PDg) do Definir un conjunto R Simular M PBs
fOl"wil’l(PRl,PRQ,...PRL)dO
Simular N PNIs
foriin (PNI,PNI,, PNI3,... PNIy) do
Muestrear g considering P(g|H)
Calcular PI
Calcular PE
end for
Célcular PI promedio
Calcular PE promedio
end for
end for

tanto, R = {Rj1, Ry}, siendo R; el tio materno y Ry el abuelo paterno. Para cada pariente, se
simula un total de 1000 realizaciones, obteniéndose 1000 genotipos compatibles con R; y 1000
compatibles con Ry. Para cada uno de los genotipos compatibles, se generan 1000 realizaciones
de PNIs considerando H; verdadera, y 1000 considerando H> verdadera. Este procedimiento
produce 4 millones de genotipos de PNIs en total. Se obtiene un total de 1000 valores de PIs
y 1000 de PEs para el tio materno, y otros 1000 PIs y PEs para el abuelo paterno. Una de las
principales ventajas de este enfoque es que permite estudiar la distribucion de estas métricas
obtenidas a partir de cada realizaciéon. Ademas, el promedio de PI y PE permite caracterizar
a cada R. Dentro de R se pueden definir subconjuntos de mas de un miembro permitiéndo
comparar, por ejemplo, la incorporacién de dos tios maternos, contra la del abuelo paterno.
Este tipo de preguntas emula condiciones de toma de decisiones reales (Marsico et al. 2021),

permitiéndo adaptarse a diferentes contextos.

5.2.3 Estrategia 2: célculo del contenido de informacién

En esta seccidn se introducen las métricas de teoria de la informacién para el andlisis de la

evidencia genética.

5.2.3.1 Entropia

La entropia es una medida del grado de incerteza de una variable (Shannon 1948). En este
caso las variables corresponden a los marcadores genéticos, STRs autosémicos, y los alelos son
los posibles valores que estos pueden tomar. Para el anélisis en cuestion, la entropia se define de

la siguiente manera:

H(G) = p(g:)in(p(g:)) (5.1)

Donde g; es un genotipo especifico. Si, para un determinado individuo, se conoce el genotipo
(tipificado), se dird que la incerteza es minima, y que p(g;) = 1, siendo g; el valor del genotipo
del individuo. In es el logaritmo con base natural. Considerando la ecuacién, H(G) = 0. En
casos en los cuales las variables son independientes, como lo son los marcadores genéticos, la
entropia es aditiva sobre los distintos marcadores.

En casos de busqueda de personas desaparecidas, la probabilidad de observar un genotipo,
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considerando Hs cierta, es la frecuencia relativa del genotipo en la poblacion de referencia. En
cambio, al incorporar informacidén del pedigri y evidencia genética, la probabilidad se ve condi-
cionada, es decir, considerando ;. La probabilidad de la evidencia bajo cada hipdtesis puede
analizarse como dos distribuciones de probabilidades diferentes. A continuacidén se presenta
la variacion de entropia como una métrica para comparar el contenido de incerteza de ambas
distribuciones, AH:

AM = He|Hy — Ha|Hz =Y p(g:)In(p(g:)) — Y algi)ina(a(g:) (5.2)

Donde p(g;) es la probabilidad del genotipo i considerando H cierta, y ¢(g;) la probabilidad
del mismo genotipo considerando Hs cierta.

5.2.3.2 Divergencia Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler, o divergencia KL, mide la diferencia entre dos distri-
buciones de probabilidad. Esta es una medida asimétrica, siendo |Dgr(x,y)| # |Drr(y,z)|.

A continuacidn se presenta la ecuacion.

KL = Drr(P(9:)|Q(g:)) = Zp(gi)ln (28;) (5.3)

KL = Dr(Q(9:)|P(9:) =Y _ algi)ln (gggi;) (5.4)

En la primera ecuacién se presenta la divergencia entre el genotipo condicionado por el

i

pedigri y la poblacién. En la segunda se introduce la divergencia inversa, o sea entre la po-
blacion y la condicionada por el pedigri. Por simplicidad, se adquiere la siguiente notacidn,
Drr(P(9:)|Q(g:)) es lamada KL,y Dgr(Q(g:)|P(g:)), KL. En ambos casos se utiliza el

logaritmo natural, por lo tanto las unidades serdn los nats.

5.2.3.3 Entropia cruzada

La entropia cruzada mide también la diferencia entre dos distribuciones, pero incorporando
la entropia de la propia distribucién desde la cual se plantea. Est4 directamente relacionada con

las dos métricas previamente presentadas, siendo su expresion:
CrossH = H(G) + Dy (P(9:)|Q(gi)) (5.5)

y en la otra direccion:
CrossH = H(G) + Da(Q(g:)|P(g:)) (5.6)

5.2.4 Vinculando C'V' y la divergencia de Kullback-Leibler

En esta seccidn se retoman expresiones matemadticas ya introducidas con el fin de mostrar su
intrinseca relacién. Por un lado C'V; representa el cociente entre dos probabilidades, P(G|H7)

y P(G|H3). Generalmente, el C'V; se presenta como su logaritmo en base diez con el fin de
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obtener una visualizacion mas clara de las distribuciones, siendo:

P(G\H1)> 57

Log(CVg) =L —
09(CVa) 0910<P(G\H2)
En esta misma seccion, ¢(g) y p(g) fueron introducidas también como distribuciones de pro-
babilidad de los genotipos bajo H; y Hs verdaderas. Por lo tanto, redefiniendo el logaritmo de

CV¢ con esta nomenclatura se puede escribir de la siguiente manera:

Log(LR) = Logio <Zq)8;> (5.8)

Donde ¢(g) y p(g) pueden obtenerse mediante simulaciones, o de forma directa mediante el
empleo de redes bayesianas (Chernomoretz et al. 2022). La distribucién de valores de C'V; pa-
ra ambas hip6tesis ha sido analizada en profundidad previamente (Marsico et al. 2021). Una
métrica relevante es el promedio de valores de Logi1o(C'V) obtenidos considerando Hy o Hy
como ciertas. Con la nomenclatura introducida se redefine el promedio de Logi1o(C'V) espera-

do considerando H; como verdadera de la siguiente manera:

< Log(CVg) >= p(gi) Z Logo (p(gﬂ) = p(g;) Z Log10(CVg) (5.9)

G=gi 9(9:) G=gi

Importantemente, esta expresion esta directamente vinculada con la de KL (ecuacién 5.3),
siendo la dnica diferencia la base del logaritmo. Por otro lado, la expresién de la media de

Log10(CV) esperada con Hy como verdadera es presentada a continuacion:

< Log(CV5) >=aq(g:) Y Logl()(;gf;) = q(g:) 3" Logio(CVY) (5.10)
G=g; ' G=g;

Esta expresion es similar a la de KL (ecuacion 5.4). Ademads del cambio de base, en dicha
ecuacion el logaritmo se aplica sobre C'V; L
Esto permite no solo abordar el problema desde un enfoque de teoria de la informacién, si

no también obtener una interpretacion directa de su significado.

5.3 Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados de ambos métodos planteados. Se utilizan esce-

narios simulados concretos que emulan condiciones reales de toma de decisiones.

5.3.1 Estrategia 1: métricas de poder estadistico

Se presentan una serie de casos donde se aplicé la estrategia 1, con el objetivo de priorizar
posibles incorporaciones de miembros a pedigries con bajo poder estadistico (Kling et al. 2017,
Vigeland et al. 2020). Todas las simulaciones genotipicas, a menos que se aclare otra cosa,

consisten en un set de 23 marcadores STRs autosémicos, actualmente empleados como estandar
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de los laboratorios forenses (Kling et al. 2017, Marsico et al. 2021).

5.3.1.1 Laimportancia de las simulaciones condicionales

En este primer caso se demuestra la importancia del empleo de simulaciones condicionales,
producidas mediante la estrategia 1. En el pedigri de referencia de la Figura 5.1, los genotipos
ya disponibles incluyen a una abuela y a un tio. El poder estadistico para identificar a PD de-
pende de los genotipos de dichos dos miembros. Si estos poseen alelos de baja frecuencia en la
poblacion, el poder de inclusién serd mayor que si tuviesen alelos muy frecuentes. En la Figu-
ra 5.1 B, en blanco, se muestra el poder estadistico considerando dos posibles configuraciones
genotipicas de los miembros ya tipificados (tio y abuela). El circulo muestra la configuracién
genotipica con alelos mds frecuentes en la poblacién de referencia, y por lo tanto, de menor
poder estadistico, y el cuadrado una de mayor poder. En color naranja se muestra el efecto de la
incorporacién de un segundo tio, Tio 2, los circulos o cuadrados més grandes representan el cen-
troide, mientras que los mas pequefios, valores especificos para posibles genotipos del mismo.
Con el objetivo de mostrar como estas diferencias de base impactan en el problema de priori-
zacion, se generaron 20 genotipos posibles para Tio 2. Se estim6 el poder estadistico para cada
genotipo, y se analizé el promedio obtenido. Esto se muestra en las Figuras 5.1 B. Puede verse
c6mo, en el caso de los genotipos de base con menor poder estadistico, la incorporacién del Tio
2 continda quedando por debajo de un valor aceptable de C'V; esperado en una identificacion
(panel B, PI menor a 0,5). En cambio, en el caso de los genotipos con mejor poder estadistico
(cuadrado), la incorporacién del tio deja al pedigri en mejores capacidades (PI cercano a 0,75).

En ambos casos el PE aumenta considerablemente.

A B 1.00
Abuelo Abuela 0.75 ]
& 050
Padre Madre Tio 2 Tio
0.25
o
PD

0

0 0.25 0.50 0.75 1.00

PE

Figura 5.1 Andlisis del poder estadistico para dos posibles combinaciones de genotipos en los
familiares de referencia. (A) El pedigri de referencia, donde Abuela y Tio son genotipados, y
Tio 2 es una adicién potencial. (B) Gréfico de poder estadistico. Los dos simbolos naranjas mas
grandes representan el poder promedio estimado para la incorporacién del Tio 2. Cada punto
pequeiio consiste en el poder estimado para un Tio 2 especifico.
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5.3.1.2 Un problema de priorizacién mas complejo

La Figura 5.2 A muestra un pedigri con los mismos miembros genotipados que el caso
de la Figura 5.1, pero con una extensién de posibles miembros a incorporar. Como se mostré
previamente, la linea basal incluye solo informacién de un tio y una abuela genotipados, pero
en este caso, mediante simulaciones, se estudia la incorporacién de cinco posibles miembros
o combinaciones de miembros considerando un abuelo, bisabuelos, tia abuela y otro tio. La
pregunta a responder es la siguiente: ;Cudl de estos miembros o combinacién de miembros
deberia ser genotipado? La respuesta intuitiva podria ser que el abuelo es quien aporta mas
informacidn, por su cercania a la persona desaparecida. Atn asi, otros aspectos pueden generar
dudas:

= ;Son los bisabuelos, en combinacién, tan informativos como el abuelo?
= ;Cudl es la importancia relativa de la incorporacién de un bisabuelo o de un tio abuelo?

= ;Cuadl es la ganancia de incorporar ambos bisabuelos y la tia abuela, en vez de tan sélo

una de ambas alternativas?
= ;Cuén informativo es el Tio 2, comparado con las alternativas previas?

Puede observarse, ademds, que con ambos parientes genotipados, no es posible excluir PNIs
no relacionados, debido a que no se conocen con certeza ambos alelos paternos en ningin mar-
cador. Considerando lo discutido en el capitulo 4, en ciertos contextos, de busqueda en bases de
datos genéticas, el poder de exclusion resulta fundamental en el proceso de toma de decisiones
para disminuir el nimero de falsos positivos. Esto puede derivar en una priorizacion en términos
de incrementar el poder estadistico.

Con el objetivo de responder las preguntas previamente planteadas, se prosigue con la estra-
tegia 1. Para cada combinacién de miembros a incorporar se simulan 20 genotipos de PR. Para
cada PR se simulan 1000 PNIs considerando H; como cierta, y 1000 PNIs considerando Ho
como cierta. Los resultados se resumen en la Figura 5.2 B. Por ejemplo, puede observarse que
el Abuelo solo es sustancialmente mas informativo que incluir ambos bisabuelos. De hecho, la
Figura 5.2 B, indica que la adicién de tan solo el abuelo transforma al pedigri de ser uno con
muy poco poder estadistico, a uno con un PI igual a 0,87 y PE igual a 1. Mads atin, puede verse
que la incorporacién del bisabuelo y de la tia abuela dan valores muy similares en términos de
PI, pero solo el bisabuelo permite la exclusion. Esto muestra la necesidad de observar ambos
valores para la priorizacién. Finalmente, el tio aporta solo un poco més de informacién que el

bisabuelo.

5.3.1.3 Busqueda de bisnietos

La inspiracién de este ejemplo proviene de una serie de casos emergentes en la bisqueda
comenzada por las Abuelas de Plaza de Mayo (Penchaszadeh 1997), y consiste en la identifi-
cacion de los bisnietos (Vigeland et al. 2020). En un escenario hipotético planteado a modo de
ejemplo, la posible nieta desaparecida tuvo un total de cuatro hijos con el mismo padre. Esta

persona fallece, y sus restos son cremados, por lo tanto no es posible acceder a muestras de
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Figura 5.2 Andlisis estadistico de la incorporacién de distintos posibles miembros al pedigri de
referencia (A). Se presentan las métricas Pl y PE (B) y el C'V;z promedio esperado acompafiado
del nimero de marcadores excluidos esperados (con H» cierta) (C).

ADN. Cualquiera de sus hijos podrian ser bisnietos en los casos no-resueltos de las Abuelas.
Las Figuras 5.3 B-D investigan distintos pedigries, en los cuales se evalia el poder estadistico
frente a distintas configuraciones de hijos y pareja de la posible nieta desaparecida. Ademas,
se incorpora una configuracién hipotética (circulo verde) que indica el resultado posible si se
contase con el material genético de la posible nieta.

La estrategia de simulacion utilizada difiere levemente de la planteada en la metodologia.
Esto sucede porque los posibles miembros a incorporar, cuyos genotipos se simulan, son parien-
tes de PNI, y no de PD, como en los otros casos. Atin asi, el procedimiento es exactamente el
mismo en el resto de los aspectos. En cada uno de los 3 pedigries analizados, un conjunto de ge-
notipos simulados es asignado a los familiares que se consideran ya tipificados, emulando casos
reales de bisqueda. Para cada combinacién de parientes de PNI posibles de ser genotipados se
gener6 una simulacién con 1000 realizaciones, considerando H; como cierta, y 1000 conside-
rando Hs como cierta. Utilizando estos datos, se calcularon las métricas de poder estadistico.

La Figura 5.3 B muestra un caso donde el pedigri de referencia incluye solo a dos abuelos
de PD. Como se muestra con el circulo verde, si se contase con la informacién genética corres-
pondiente a la posible nieta, se obtendria un buen PI (cercano a 1) y un PE estandar de 0,5. Si se
contase con datos de solo un hijo de la posible nieta, el poder estadistico daria muy bajo, cercano
a PE =PI = 0 (Vigeland et al. 2020). La clave para obtener un poder estadistico mayor consiste
en incorporar a la pareja de la nieta desaparecida. Aunque no posee un vinculo bioldgico con
la misma, permite discernir entre aquellos alelos pertenecientes a sus hijos, que provienen de la
madre. El mejor poder estadistico se obtiene con datos de la pareja y de sus 4 hijos.

La Figura 5.3 C muestra un pedigri con dos tios paternos y dos tios maternos. El poder es-
tadistico regular, con la potencial desaparecida genotipada, seria bueno (PE cerca de 0,8 y PI
cerca de 0,9). Si solo un hijo de la posible nieta se incorpora, el poder estadistico decae drasti-
camente, llegando a una situaciéon muy mala (PE y PI cercanos a cero). Como es de esperarse,
a medida que mds miembros se incorporan el poder estadistico crece. Al igual que en el caso

previo, la incorporacion de la pareja de la potencial desaparecida resulta fundamental (Vigeland

106



O pPD
L] 4@/ @ Pa + bisl + bis2 + bis3 + bis4
Pareja PD O Pa + bisl + bis2 + bis3
(Pa) © Pa + bisl + bis2
O Pa + bisl
@ bisl + bis2 + bis3 + bis4
@ bisl + bis2 + bis3
@ bisl + bis2
Bisnieto 1 Bisnieto 2 Bisnieto 3 Bisnieto 4 @ bisl
(bis1) (bis2) (bis3) (bis4)
1.00
0.75
Q 0.50 o)
(]
0.25 o
PD (@)
R o1} o o
0 0.25 0.50 0.75 1.00
PE
1.00
(@]
()
(@)
o
[ )
Q@
©e
PD
0 .
0 0.25 0.50 0.75 1.00
PE
1.00
07510
(]
o
o 0.50
o
0251 @
(0]
PD e
0 @
0 0.25 0.50 0.75 1.00
PE

Figura 5.3 Andlisis estadistico del caso de los bisnietos. Se muestran pedigries de referencia en
B, Cy D. En A se muestran las distintas posibilidades de grupos de individuos a identificar. Si
PNIs que son potenciales PD estdn disponibles (circulo blanco), el caso no dista de los previa-
mente analizados en distintos ejemplos de este capitulo. En cambio, las otras opciones muestran
combinaciones de posibles individuos a identificar, como por ejemplo un par de bisnietos (bis 1
+ bis 2).
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et al. 2020).

La Figura 5.3 D difiere a las dos anteriores en el hecho de que no es posible excluir (PE
igual a cero) en todos los contextos. Por lo tanto la incorporacién de mas miembros solo mejora
el PI, llegando a valores cercanos a 0,7. Este caso muestra que seria necesario un esquema de
priorizacion, inclusive contando con los datos de todos los hijos de la potencial desaparecida.

Es interesante notar que aunque en este dltimo caso no se cuenta con PE, distintas estrategias
genéticas podrian utilizarse para ganar capacidad de discernimiento, como la incorporacién de
andlisis de ADN mitocondrial, por la presencia de la tia materna, y considerando que la persona

desaparecida es mujer, y por lo tanto transmite su ADN mitocondrial a la descendencia.

5.3.1.4 Expandiendo el set de marcadores

Una estrategia comtin para incrementar el poder estadistico en el problema de la bisqueda
de personas desaparecidas implica la retipificacién de individuos de referencia con un mayor
nimero de marcadores STRs. En este proceso, es importante estimar la ganancia, considerando
que implica un costo, tanto por el andlisis de los miembros del pedigri, como por parte de
los PNIs que se analicen contra el mismo. Ademas, puede suceder que se requiera comparar
distintos kits disponibles.

Para ejemplificar este tipo de andlisis, se utiliza como referencia al grupo familiar presentado
en la Figura 5.4 A. En la misma, tres individuos estdn genotipados. Se cuenta inicialmente con
un total de 15 marcadores STRs. Se analiza la posibilidad de incorporar nuevos marcadores
hasta llegar a 23, o bien llegar a 33. Como se observa en la Figura 5.4 B, la condicién inicial da

un PI muy bajo, cercano a 1, y un PE levemente mayor a 0,5.

A B A 33 marcadores STRs
1.00
. 23 marcadores STRs
ik
D @ Q 15 marcadores STRs AN
Abuelo Abuela 0.75 A T
Padre Madre Tio 2 Tio
0.25

o)

0 0.25 0.50 0.75 1.00
PE

Figura 5.4 Anilisis estadistico de la incorporacion de nuevos sets de marcadores STRs au-
tosémicos. Los puntos (tridngulos o cuadrados) mds pequefios muestran resultados de genotipos
especificos simulados. Los puntos més grandes, cuadrado azul, tridngulo rojo y circulo blanco,
muestran los valores promedio para 23, 33 o el basal de 15 marcadores respectivamente.

La estrategia de simulacion es la misma que la planteada en la seccién metodologia, excepto
en el hecho de que los individuos simulados permanecen siendo los mismos y lo que varia es el

nimero de marcadores. Los resultados se muestran en las Figuras 5.4 B. Como puede verse, hay
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mucha variacién dependiente de los genotipos que pueden obtenerse a partir de la incorporacion
de nuevos marcadores. Atn asi, es claro que extender el set a un conjunto mayor de marca-
dores deriva en un incremento del poder estadistico. Aun asi, este método permite cuantificar
la mejora. Para este caso, un PI de 0,5 con 23 marcadores puede resultar insuficiente para una
identificacion. Contrariamente, el PE cercano a 0,8 si podria ser muy util para funcionar como
un primer filtro con PNIs de 23 marcadores, y luego extender a 33 (utilizando por ejemplo un
umbral de decisién, como lo planteado en el capitulo 4), en un conjunto de casos que merezcan

mayor atencion.

5.3.2 Estrategia 2: célculo del contenido de informacién

En esta seccién se muestran los resultados de una estrategia de priorizacion diferente. El ob-
jetivo es hacer hincapié en el enfoque tedrico, mas que en la solucién practica de los problemas,
que se entiende presentada en la Estrategia 1. Con este fin se introducen ejemplos distintos,
mostrando en detalle lo que implica el célculo del contenido de informacién. Al finalizar se

compara esta metodologia con la previamente descrita.

5.3.2.1 Analizando el contenido de informacion de distintos marcadores

Previamente se mencioné que la incorporacion de mas marcadores implica un aumento del
poder estadistico. Atn asi, no se hizo foco en el aporte de marcadores especificos, o acerca de la
diferencia entre los mismos. En este andlisis se estudia el contenido de informacién de marca-
dores especificos. Se toma un ejemplo concreto, presentado en la Figura 5.5 B, donde se cuenta
con informacion genética de la abuela paterna y del tio paterno. En la Figura 5.5 A se muestra
el esquema general empleado por el andlisis mediante redes bayesianas (explicado en detalle en
el capitulo 3). La informacién presente en el pedigri proporciona un esquema para condicionar
la distribucién de probabilidad de los genotipos de la persona desaparecida. Si esta evidencia
no estd presente, las probabilidades genotipicas se obtienen de la poblacion de referencia. En
las Figuras 5.5 E y F puede verse al marcador genético STR autosémico denominado CSF1PO,
y las probabilidades condicionadas para PD. El mismo cuenta con doce posibles alelos presen-
tes en la poblacién de referencia. En el panel C se ve como la distribucién de probabilidades
condicionada en el genotipo de la madre (alelo materno) no difiere de la de la poblacion de
referencia. Esto sucede debido a que no hay evidencia por la via materna. En cambio, la Figura
5.5 D muestra la distribucién de probabilidades para el alelo paterno, mientras que la poblacio-
nal continda siendo la misma, la condicionada en el pedigri por via paterna varfa. Esto sucede
gracias al aporte de la evidencia genética de la abuela paterna y el tio paterno. Las Figuras 5.5
C y D exploran lo mismo, pero para el marcador SE33. Este cuenta con una mayor cantidad de
posibles valores alélicos, ademas de multiples valores de mayor frecuencia, lo que es indicativo
de diversidad genética en la poblacién. El panel E, en consonancia con el C, muestra que no
hay diferencia entre la distribucion de probabilidades asociada al alelo de herencia materna, y
aquel de la poblacién de referencia. En cambio, para el alelo paterno, panel D, se observa una
marcada preferencia hacia valores especificos. Puede observarse como las distribuciones en el
panel D difieren entre si en mayor medida que aquellas distribuciones del panel F. En la tabla

5.1 se ahonda, de forma cuantitativa, este aspecto. Para ambos marcadores puede verse como
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las métricas de informacién dan por encima de cero, demostrando el incremento del contenido
de informacién producido por la incorporacién de evidencia genética. En concordancia con los
resultados previamente descritos, SE33 presenta valores mayores para todas las métricas. Es-
to implica que el mismo resulta mds informativo. El resultado es intuitivo, debido a la mayor

cantidad de alelos posibles para SE33 y su distribucion probabilistica.
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Figura 5.5 (A) El flujo de andlisis generado por fbnet. (B) Estructura del pedigri, los individuos
punteados estian genotipados. (C) SE33 tabla de probabilidad condicionada (alelo materno). (D)
SE33 tabla de probabilidad condicionada (alelo paterno). (E) CSF1PO tabla de probabilidad
condicionada (alelo materno). (F) CSF1PO tabla de probabilidad condicionada (alelo paterno).

5.3.2.2 Analizando la informatividad de los parientes

En esta seccién se analiza un caso hipotético, presentado en la Figura 5.6. Se consideran

un total de 23 marcadores STRs. Para cada familiar, se simula un genotipo especifico, emulan-
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Marker AH CrossH CrossH KL KL
CSF1PO 0.27 2.17 2.47 0.10 0.12
SE33 0.64 545 6.11 0.73 0.75

Tabla 5.1 Métricas de informacién para los marcadores STRs CSF1PO y SE33 para el pedigri
de la Figura 5.5 B.

do a un caso real. Se computan posteriormente las métricas de informacién para los distintos
miembros o combinaciones de miembros (Tabla 5.2). Nétese que en este caso no es necesario
realizar simulaciones de genotipos de PNIs considerando [ y H> ciertas. Las métricas de in-
formacién solo comparan la distribucidn de probabilidades genotipicas previa y posteriormente
a incorporar la evidencia.

Para las métricas AH, CrossH, KLy KL se observan mayores valores al incorporarse los
parientes 3 y 4, como era de esperarse, por tratarse de los més cercanos a PD (exceptuando al
padre y la madre). Estos son por lo tanto los mds informativos. No se observan diferencias al
incorporar 1 y 3, versus incorporarse solo 3. Esto marca la redundancia de 1 en este contexto.
Incorporar 1 y 2 resulta en mayor informacién que incorporar solo 1, como también era de
esperarse. En comparacion, 8 incorpora menos informacién que 3. En cambio, para CrossH ,
los mayores valores se obtienen con 1, seguido de 1 y 2. El tio, 8, presenta mayores valores que

3, y por ultimo, los abuelos 3 y 4 presentan los menores valores.

Bisabuela
2

Bisabuelo
1

Abuelo Abuela
3 4

Padre Madre Tio
5 6

MP

Figura 5.6 Ejemplo de pedigri con tres generaciones de ancestros de PD.

Familiares AH  CrossH CrossH KL KL Logey (CV)  Logio(CV)

3 527  72.09 76.92 443 4.00 1.93 1.77
1,3 527  72.09 76.92 443  4.00 1.93 1.77
3,4 11.79 71.60 206.28 10.46 13335 5.54 13.41
1,2 3.00 7274 75.34 281 241 1.34 0.03
8 479 7218 76.65 4.04 372 1.75 1.57
1 1.32 73.12 74.04 1.52  1.12 0.84 0.85

Tabla 5.2 Métricas de contenido de la informacién para el pedigri presentado en la Figura 5.6.
Se indica el familiar o combinacién de familiares genotipados.

Al comparar con E(Log1o(CVg)) y E(Logi0(CVe)) el abuelo y la abuela (3,4) presentan
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los mayores valores esperados, seguido de solo el abuelo (3) o del abuelo con el bisabuelo (1,3).
El tio (8) también muestra valores menores que el del abuelo, 3. Por tltimo, los menores valores
son obtenidos para el bisabuelo. Este patron es el mismo que el observado para las métricas
AH, CrossH, KL y KL. Este resultado es concordante con la vinculacién directa planteada
entre CVgy K L.

5.3.2.3 Incorporando parientes al pedigri

En este caso, se plantea la posibilidad de incorporar nuevos parientes, sin contar con genoti-
pos previos en el pedigri. Las posibilidades son tres: un abuelo, un tio o un bisabuelo. Para cada
PR, se genera una simulacion de 10.000 posibles genotipos. Se calculan las métricas de infor-
matividad para cada uno, obteniendo por lo tanto una distribucién. Nuevamente, en este caso no
es necesario simular, para cada PR, multiples genotipos de PNIs, dado que el cdlculo se realiza
directamente sobre la distribucién de probabilidades. Como es de esperarse, tanto el abuelo co-
mo el tio aportan mayor informatividad que el bisabuelo, con las métricas AH, CrossH, KLy

K L. En contraposicion, C'rossH deriva en valores similares para todas las combinaciones.

Abuelo 787 @ Abuelo
@ Bisabuelo @ Bisabuelo
Abuelo 6- Tio 76 4 Tio
T #
Bis < 0 741 ;
Abuel 4. 8
o
724
Tio 2- ;."-,_,_.
y 4 0
o] 2 4 6 1 2 3 4 5 74 75 76 77 78
Delta H KL Cross H

Figura 5.7 Anélisis de distribucién de métricas de informatividad para el tio, bisabuelo y abuelo.
Izquierda - Distribuciones de Delta . Centro - Grafico K L— K L. Derecha - Grafico CrossH —
CrossH

5.3.2.4 Tomando decisiones: ;Mds marcadores o mds parientes?

Mientras los tltimos dos ejemplos fueron ilustrativos, yendo a casos de baja complejidad en
términos de toma de decisiones, esta seccion se adentra en casos mas complejos. Con el objetivo
de simplificar, se analiza el grafico K L-K L. Estas métricas permitieron distinguir efectivamente
los casos mds informativos, ademads de vincularse directamente con el C'V/, por lo tanto con una
interpretacion intuitiva para la comunidad forense. Atdn asi, como se explica en métodos, las
distintas métricas se encuentran fuertemente relacionadas entre si.

En el primer ejemplo, analizado en la Figura 5.8, se muestra un caso donde una persona
desaparecida se intenta identificar mediante una muestra obtenida de un tio. Previo a analizar el
material genético con un kit de marcadores STRs, se estudia, simulando 10.000 posibles perfiles
del tio, la distribucién de valores de informatividad esperados, con 15 marcadores. Observando
una gran dispersion, los forenses deciden genotipificar al tio con 15 marcadores, para dejar
abierta la posibilidad a un resultado informativo (un tio con alelos de muy baja frecuencia por

ejemplo que otorgue un buen poder estadistico). Una vez analizado (Figura 5.8 B), los forenses
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se enfrentan al hecho de que el tio no posee alelos de muy baja frecuencia, sino més bien se ubica
dentro de los valores promedio esperados para este familiar. Con este resultado, deben decidir
entre gastar los recursos en aumentar el niimero de marcadores de 15 a 23, o bien realizar una
exhumacion y obtener el perfil genético del abuelo paterno, pero manteniendo el nimero de
marcadores en 15. Para este fin, realizan 10.000 simulaciones condicionales del abuelo paterno,
y de la posible adicién de marcadores al tio ya genotipado.

Como puede verse en la Figura 5.8, tanto la incorporacién de nuevos marcadores, como
la del abuelo paterno manteniendo el nimero de marcadores, mejora las métricas KL y K L.
Importantemente, el agregado del abuelo mejora atin mas K L, mientras que mantiene similares
valores de K L respecto al tio con 23 marcadores. Esto sugiere que la decisién de incorporar al

abuelo con 15 marcadores podria ser la correcta.

A B @ Tio tipificado
8 Tio 15M
® Tio 23M
AbDuelo Abzuela 6 Tio 15M + Abuelo 15M
-
v
% 4
Padre Madre Tio 2
@
2
PD
0
0 2 4 6

KL

Figura 5.8 (A) Pedigri analizado, donde el tio es genotipado. (B) Grifico de K L — K L donde se
indica el valor obtenido para el tio genotipado y las distribuciones obtenidas para los genotipos
simulados de los posibles miembros a incorporar al pedigri.

En un escenario mds complejo, presentado en la Figura 5.9, se analizan distintas posibili-
dades de incorporacién de nuevos miembros, considerando en todos los casos 23 marcadores
STRs autosémicos. Como se muestra en el panel B, cuatro parientes diferentes son analizados
para su potencial incorporacién. En cada caso se construyen 10.000 posibles genotipos para los
P Rs. Las simulaciones para dar con los genotipos son condicionadas, dado que ya se cuenta con
informacién de miembros tipificados. Como es esperado, ambos bisabuelos son los que aportan
la menor informacién. La abuela aporta mds informacién que el abuelo. Esto puede entender-
se debido a que ya se encuentra genotipado un tio abuelo, que aporta informacién parcial del
abuelo. O dicho de otra manera, como se ha analizado en un ejemplo anterior en esta misma
seccion, el tio abuelo se vuelve redundante frente a incorporacién del abuelo. Esto no sucede si
se incorpora la abuela. Por tltimo, el que peores métricas presenta es la incorporacion de un tio

abuelo mas.
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Figura 5.9 (A) Pedigri analizado, en rayas se muestra a los miembros genotipados. (B) Grifico
de KL — KL donde se indican las distribuciones obtenidas para los genotipos simulados de los
posibles miembros a incorporar al pedigri.

5.4 Discusion

En este capitulo se han propuesto dos estrategias diferentes para el problema de prioriza-
cién en busqueda de personas desaparecidas. El problema en si es multifactorial (Puerto et al.
2021), dependiendo de aspectos que pueden ser formalizados y generalizados, como la mejora
en capacidad identificatoria basada en ADN, y otros que no, como la accesibilidad a restos de
familiares del desaparecido. En este sentido, basdndose en el aspecto genético, las estrategias
buscan medir qué miembros pueden mejorar la capacidad de identificar a PD, o bien de descar-
tar a un individuo que no es PD. De este modo, la principal pregunta que se busca responder
es: (Qué miembro aporta mayor informacién genética para la identificacién en un pedigri dado?
Esta es una subparte de la pregunta de priorizacion.

En consonancia con lo discutido en el capitulo 4, la toma de decisiones en casos de bisqueda
de personas desaparecidas puede ser vista como un problema de dos direcciones. Por un lado,
la definicion de si PNI es PD, es decir, concluir H;. Por otro lado definir si PNI no es PD, o
sea, concluir Hs. Aunque puede no ser intuitivo, dado que ambas opciones son mutuamente
excluyentes, la capacidad de un pedigri para concluir H; o Hy es diferente. En la estrategia
1 esto se materializa mediante el PI, que hace referencia a Hi, y el PE, que hace referencia a
H,. Como se ha observado en los resultados, existen casos donde PI es alto y PE es bajo, y
visceversa. Un PI alto indica un valor esperado alto en una identificacion, es decir un verdadero
positivo, pero también puede encontrarse relacionado con valores altos cuando PNI no es PD, o
sea un falso positivo. En contraposicién, aquellos pedigries con valores altos de PE, pero bajos
de PI, podran excluir de forma eficiente aquellos PNIs que no son PD, pero no obtendrédn valores
altos de C'V; frente a una identificacién (Vigeland et al. 2020).

Por distintos motivos, las simulaciones computacionales presentan escenarios simplificados
de la realidad. Esto se debe a un conjunto de asunciones que deben ser tenidas en cuenta a la hora
de interpretar los datos (Kling et al. 2017). Por un lado, se asume que las frecuencias alélicas
de la poblacién de referencia son suficientemente fehacientes. Esta asuncién se vuelve dificil

de cumplir en casos donde la frecuencias de ciertos alelos son muy bajas (Egeland et al. 2015).
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Como se ha mencionado, alelos de frecuencia baja son ademads caracteristicas valiosas dentro
del célculo del PI. Por otra parte, la estrategia basada en simulaciones computacionales para la
priorizacion implica que para cada PR debe muestrearse una elevada cantidad de genotipos, y
para cada uno de estos genotipos, es necesario simular PNIs. Esto deriva en una rdpida escalada
en la cantidad de realizaciones a producirse en la simulacion, elevando el costo computacional
y de tiempo (Vigeland et al. 2020).

La segunda estrategia difiere en varios aspectos de la primera. Por un lado, las métricas de
informacién propuesta no requieren la definicién de un valor de umbral para C'Vz. Ademas,
no son necesarias las simulaciones de PNIs para su cdlculo. Este punto no es trivial, debido
a que disminuye fuertemente el costo computacional, haciendo posible orientar el mismo a
una mayor exploracion de los posibles genotipos de los familiares a incorporar. En sintonia
con la estrategia 1, nuevamente las decisiones se toman en dos direcciones, hacia H; y Ho.
Estas son captadas por dos métricas diferentes, por un lado KL, hacia Hy, y KL, para H.
Aunque de una interpretacion mas compleja, estas métricas dan cuenta de los valores de C'Vg
esperados en ambas direcciones. Ademads, esta metodologia puede utilizarse para seleccionar
entre la incorporacién de mds marcadores, y medir la informatividad de los mismos.

El problema de la priorizacién de la incorporacién de nueva evidencia no se suscribe solo
al 4rea de la genética. La evidencia recolectada durante la investigacién preliminar cumple un
rol fundamental en el proceso de bisqueda (Caridi et al. 2020, 2011, Puerto et al. 2021). Simi-
larmente a lo planteado en este capitulo, distintas lineas de evidencia pueden resultar clave para
la resolucién de casos. También, la investigacién preliminar puede involucrar un arduo trabajo,
tanto de recursos humanos, econémicos como de tiempo debido al acceso a la documentacién,
entrevistas, etc. Una de las ventajas de la formalizacién matemadtica de la evidencia no genética,
presentada en el capitulo 2, puede ser su inclusién en un esquema de priorizacidn, utilizando

metodologias muy similares a las planteadas para la evidencia genética.

5.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se propuso un modelo general para la priorizacién de nuevos parientes
a incorporar en los pedigries de referencia. Se contextualiza utilizando escenarios simulados
que buscaron emular condiciones reales de bisqueda. En este caso, se abordé la problematica
mediante dos estrategias que implican marcos teéricos diferentes. Por un lado una basada en el
célculo de poder estadistico mediante simulaciones computacionales, y por otro una basada en
la teorfa de la informacién. Se pudo evaluar el impacto de incorporar miembros a los pedigries,

demostrando su utilidad en el contexto de priorizacion.
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Capitulo 6

Conclusiones y perspectivas

En este apartado se repasan las principales conclusiones de cada capitulo de la tesis, y luego
se realiza una conclusién general. En si, la tesis se centra en el estudio de un mismo proceso, la
bisqueda de personas desaparecidas, y la principal pregunta que busca responder es ;es posible
formalizar matemdticamente elementos de las distintas etapas del proceso de biisqueda con el
fin de proponer modelos probabilisticos que integren la informacion recolectada?

En el capitulo 2 se propusieron distintos modelos para la evaluacion estadistica de lineas
de evidencia recolectadas durante la investigacién preliminar. Se contextualiza ademds la in-
formacién aportada en término de contraste de hipdtesis bayesiano, comparando la hipétesis
de identificacion, es decir el individuo analizado es la persona buscada, contra la hipétesis de
descarte, el individuo analizado no es la persona buscada. El enfoque propuesto deja abierta la
puerta a la combinacion de lineas de evidencia mediante la formalizacién de una probabilidad a
priori para los datos genéticos, basada en un paso previo, de andlisis de la evidencia no genética.

En el capitulo 3 se propone un modelo para el andlisis de la evidencia genética basado en
redes bayesianas. El mismo consiste en dos etapas, primero utiliza la informacién disponible de
un pedigri para condicionar la distribucién de probabilidades genotipicas de la persona buscada.
Se observa que dicho condicionamiento, en caso de ser informativo, diferencia la distribucién
de probabilidades respecto a la de la poblacién de referencia, tomada como linea de base. En el
segundo paso, estas distribuciones son utilizadas para el contraste de hipétesis bayesiana, en el
cual se evalda la verosimilitud de los datos observados para cada una de las hipétesis.

En el capitulo 4 se propone un modelo general basado en simulaciones computacionales para
la optimizacion de la toma de decisiones en la busqueda de personas desaparecidas mediante
bases de datos. Ademads, se analiza el rol de la formalizacién de los datos recolectados durante
la investigacion preliminar, permitiendo cuantificar el impacto que tiene dicha linea de evidencia
en la toma de decisiones. Se discuten distintas estrategias para el establecimiento de umbrales de
decisién que permitan seleccionar al subgrupo de casos donde incorporar mas anélisis, teniendo
en cuenta el balance entre la probabilidad de falsos negativos y falsos positivos.

En el capitulo 5 se propone un modelo para la priorizacién de nuevos parientes a incorporar
en los pedigries de referencia. La problemadtica se aborda mediante dos estrategias que implican
marcos tedricos diferentes. Por un lado una estrategia similar a la desarrollada en el capitulo
4, basada en simulaciones computacionales. Por otro lado se estudia el empleo de métricas de
teoria de la informacién para cuantificar el impacto de la incorporacién de nueva evidencia.

En su conjunto, estos capitulos abordan distintos aspectos en el proceso de bisqueda de

personas desaparecidas. Particularmente, se estudié la formalizacion matematica tanto de la
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evaluacion de la evidencia, como de la toma de decisiones realizada por los cientificos forenses.
Respecto a la formalizacién de la evidencia, el capitulo 2 se centré en los datos recolectados
durante la investigacion preliminar, y el 3 en aquellos datos genéticos. Mds atn, se evalud la po-
sibilidad de combinar ambas lineas de evidencia. Respecto a la toma de decisiones, el capitulo 4
analiza el proceso realizado por el forense en el empleo de bisquedas mediante bases de datos.
Luego, en el capitulo 5, se analiza el problema de priorizacién de nueva evidencia a recolectar
para la resolucion de casos. De esta forma, la tesis busca resaltar la complejidad del proceso
de bisqueda, en el cual interfieren multiples factores que hacen al anélisis de la evidencia, pero
también a la interpretacion y contextualizacion de la misma llevada a cabo por el cientifico fo-
rense. Para contribuir a una Ciencia Forense que permita brindar trazabilidad y transparencia, es
un requisito explorar en profundidad la formalizacién de cada paso, incluyendo aquellas deci-
siones tomadas ad-hoc por los investigadores basados en conocimiento experto y punto de vista
subjetivo. El paradigma bayesiano permite otorgar un lugar especifico a aquella subjetividad,
conocida como la probabilidad a priori. Asimismo, permite integrar distintos pasos de amplia-
cién de conocimiento y de interpretacion de la evidencia. Esto se demuestra en los capitulos 2
y 3, dandose un contexto funcional en el capitulo 4. También, herramientas de la teorfa de la
decision y teoria de la informacidn permiten colaborar, tanto en la decisién particular como en
la formalizacién de la toma de decisiones por parte del cientifico forense. Este aspecto resulta
particularmente relevante para probleméticas modernas, donde el avance de la computacién y
del desarrollo de algoritmos permiten masificar y acelerar procesos judiciales. Esto conlleva a
multiples oportunidades, pero también desafios. Los procesos de automatizacién muchas veces
poseen inherentemente decisiones implicitas tomadas por los cientificos forenses. Esto puede
llevar a errores no-evidentes o cuya dimensidn puede parecer despreciable hasta que es cuan-
tificada. A modo de ejemplo, en el capitulo 2 se discuten las repercusiones de optar por una
estrategia de filtrado de la base de datos basada en la informacidn de la investigacién preliminar.
Otro ejemplo es el establecimiento de umbrales para la seleccidén de casos considerar poten-
ciales identificaciones o descartarlas como posibles. Aquellos casos que superan el umbral son
sometidos a mds andlisis, mientras que los otros son apartados. Distintas estrategias para la se-
leccién de umbrales se proponen en la literatura, pero en este caso, el capitulo 4 propone una
forma de cuantificar la probabilidad de error, y optimizar el umbral para minimizar el riesgo
en cada pedigri. Se discute como metodologias de seleccién de umbral previas podrian generar
situaciones muy desfavorables para algunos casos (como colocar valores de corte que nunca
podrian ser alcanzados en una identificacion), sobre todo en contextos con grupos familiares he-
terogéneos. La toma de decisiones en torno a la priorizacion de nuevas evidencias recolectadas
tiene un fin practico en la resolucién de los casos. Es importante tener en cuenta que en este tipo
de problematicas el tiempo juega un rol central, debido a que el robo de una identidad o bien a la
imposibilidad de los familiares de despedir los restos de sus seres queridos es un fenémeno que
genera un fuerte dafio en los individuos y en la comunidad. Considerando esto, la generacién de
herramientas para guiar la investigacién puede colaborar a evitar que la misma se vea retrasada.

Quedan lineas pendientes de investigacion y desarrollo. La investigacion preliminar recopi-
la datos espacio temporales en torno a los hechos de desaparicién que pueden ser sumamente

informativos. Aun asi, estas caracteristicas pueden depender del contexto y de los casos de des-

117



aparicién analizados, por lo tanto su generalizacidn significa un desafio tedrico y practico. Por
otro lado, se coment6 acerca de otros tipos de marcadores genéticos, como el ADN mitocon-
drial, el cromosoma X o el cromosoma Y, que son de uso frecuente en identificaciones humanas.
Aln asi, existe una falta de modelos que permitan integrar la informacién recopilada por distin-
tos tipos de marcadores. También, la aparicion de nuevas tecnologias de andlisis genético, como
la secuenciacién masiva paralela, permiten una mayor potencia estadistica para las identifica-
ciones. La ampliacion del uso de estas tecnologias se encuentra atin en desarrollo.

Por tltimo, durante la tesis multiples desarrollos mateméatico-computacionales se han lle-
vado a cabo. Salvo excepciones, la totalidad de los mismos derivaron en librerias actualmente
disponibles en lenguaje R, en el repositorio CRAN (Marsico and Caridi 2023, Chernomoretz
et al. 2022). Estas son de cardcter de codigo abierto y con licencia GPL-3, lo que indica que
pueden ser utilizadas, copiadas y modificadas, buscando colaborar con la transparencia y traza-

bilidad metodoldgica en el campo de las Ciencias Forenses.
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