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Resumen 

La búsqueda de personas desaparecidas es una tarea que requiere múltiples pasos, desde 

la recopilación de información básica sobre el caso, hasta la toma de decisiones respecto a 

las posibles hipótesis 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 líneas de evidencia, cada una con distintos 

grados de complejidad, que van desde la edad hasta las características genéticas de los 

individuos. El papel del científico forense es asignar probabilidades a las diferentes 

evidencias, considerando las proposiciones presentadas para explicarlas, siempre y cuando 

puedan ser formalizadas matemáticamente. Aun-que varias líneas de evidencia pueden ser 

formalizadas, los datos genéticos se han convertido en la pieza clave para las 

identificaciones en los últimos años, 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 más 

evidencias y tomar decisiones con lo que se tiene disponible. En esta tesis, se abordan 

algunos de estos aspectos y se plantean tres problemas: formalización, optimización y 

priorización. El problema de formalización busca proponer modelos matemáticos basados 

en un enfoque bayesiano para evaluar estadísticamente el peso de la evidencia recolectada 

durante la investigación preliminar, como la edad y el sexo. En el problema de optimización, 

se formulan metodologías para la selección racional de casos que puedan ser potenciales 

identificaciones, incluso cuando la evidencia no es suficiente para llegar a una conclusión. 

Esta estrategia se basa en el cálculo de tasas de error en torno a la decisión de profundizar 

la investigación en un determinado caso descartarla. En este punto, se utilizan elementos 

de teoría de la decisión. Por último, la tesis aborda el problema de la priorización de la 

incorporación de nuevas evidencias. La priorización es necesaria para equilibrar el costo de 

dicha incorporación y el beneficio en términos de mejora en la toma de decisiones. Este 
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punto se enfoca desde dos marcos teóricos diferentes: uno similar al planteado en el 

problema de optimización y otro utilizando teoría de la información. Las herramientas 

generadas se encuentran implementadas en el lenguaje R y están disponibles en el 

repositorio CRAN. 

Palabras clave: Ciencias forenses, Personas desaparecidas, Genética humana, Estadística 

bayesiana, Teoría de la información, Teoría de la decisión. 

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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4.1.1 La búsqueda mediante uso de bases de datos . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.1.2 La utilización de bancos de muestras para la reparación de crı́menes de

lesa humanidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.1.3 El poder estadı́stico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.1.4 Umbral de cociente de verosimilitud . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.1.5 Distribuciones de cociente de verosimilitud . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.1.6 Toma de decisiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.2 Métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.2.1 Base de datos de la investigación preliminar . . . . . . . . . . . . . . . . 79
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del test de parentesco genético permite el cálculo del cociente de verosimilitud.

El último paso implica tomar la decisión en función del posterior odds obtenido

para cada persona no identificada analizada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.2 Valores de Log10(CVS) para cada sexo de PNI, considerando un MP femenino,

en función de la proporción de femeninos en la población de referencia. . . . . 38

2.3 Frecuencia relativa de los valores de CV obtenidos en la simulación consideran-

do H1 y H2 como verdaderas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.4 Métricas de rendimiento en función del valor de ϵS . En azul MCC, en rojo Recall

y en negro precisión. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.5 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para el color de pelo, obtenidos

en la simulación considerando que CPD1 = 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.6 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para el color de pelo, obtenidos

en la simulación considerando que CPD1 = 5. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.7 Frecuencia relativa de valores de CV para la edad, obtenidos en la simulación,

dos PDs diferentes, con distintos rangos de edad. . . . . . . . . . . . . . . . . 42

X



2.8 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para la combinación de varia-

bles obtenidos en la simulación considerando CPD = 1, SPD = f y EPD =

{35, 45}. Se muestran los valores asumiendo H1 y H2 como verdaderas. . . . . 42

2.9 A y B. Distribución de probabilidad para la combinación de variables espe-

radas para PNI considerando H2 como cierta, para PD1 (izquierda) y PD2

(derecha). D y E. Distribución de probabilidad para la combinación de varia-

bles esperadas para PNI considerando H1 como cierta, para PD1 (izquierda)

y PD2 (derecha). F y G. Valores de Log10(CV ) para PD1 (izquierda) y PD2
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azul, triángulo rojo y cı́rculo blanco, muestran los valores promedio para 23, 33

o el basal de 15 marcadores respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.5 (A) El flujo de análisis generado por fbnet. (B) Estructura del pedigrı́, los indivi-

duos punteados están 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). . . . . . . . . . . . . . . . 110

5.6 Ejemplo de pedigrı́ con tres generaciones de ancestros de PD. . . . . . . . . . . 111

5.7 Análisis de distribución de métricas de informatividad para el tı́o, bisabuelo y

abuelo. Izquierda - Distribuciones de Delta H. Centro - Gráfico KL − KL.
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TG Umbral de selección del paso genético
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Capı́tulo 1

Introducción

El término forense proviene de la palabra latina forensis. Esta era utilizada para describir

aquello perteneciente al foro romano o forum. El mismo constituı́a un espacio fı́sico donde con-

vivı́an 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 subscribió al área legal y, particularmente, a un conjun-

to de disciplinas cientı́ficas relacionadas a la misma. Estas disciplinas se vinculan al análisis

y presentación de la evidencia. La inferencia probabilı́stica, dentro de las Ciencias Forenses,

ha sido la herramienta encargada de evaluar el peso de la evidencia, desde una perspectiva es-

tadı́stica, siempre y cuando esta pueda ser formalizada matemáticamente. Con la disponibilidad

actual de datos, el espacio de análisis forense se reconfigura, siendo los algoritmos computacio-

nales, el diseño de bases de datos y los modelos probabilı́sticos parte del trabajo de búsqueda,

recopilación, análisis e interpretación de la evidencia. Esto supone nuevos desafı́os teóricos y

computacionales en las Ciencias Forenses.

En este capı́tulo se introducen los aspectos fundamentales de las disciplinas relacionadas a

un caso particular de las Ciencias Forenses, la búsqueda de personas desaparecidas. Describi-

remos el rol del cientı́fico forense en el marco general y en el caso particular planteado. Por su

naturaleza investigativa, la búsqueda de personas desaparecidas se puede definir como un proce-

so que involucra múltiples pasos, desde la investigación preliminar, que implica recopilar datos

relacionados a la desaparición, hasta la confirmación de la identificación. Proponemos que los

distintos pasos poseen elementos que pueden ser matemáticamente formalizados, permitiendo

la incorporación de modelos probabilı́sticos para su interpretación cuantitativa. Particularmente,

se hace foco en la formalización matemática de distintas lı́neas de evidencia, como los datos re-

copilados durante la investigación preliminar. Además, se propone la formalización de distintos

pasos en la toma de decisiones en casos de identificación, generando herramientas que asistan

al investigador en la evaluación diagnóstica del sistema de identificación, y en la priorización de

búsqueda de nuevas evidencias.
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1.1 Ciencias Forenses

Las Ciencias Forenses comprenden un conjunto de disciplinas integradas por profesionales

de distintas áreas. Su origen se remonta a la antigüedad, 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 patologı́a de la época e in-

troduce guı́as y protocolos para la presentación de la autopsia, el cuerpo como evidencia, frente

a la corte. A lo largo de los tiempos, con innovaciones tecnológicas y la generación de nuevas

disciplinas las Ciencias Forenses fueron ampliando su campo de práctica. Desde sus inicios en

la medicina (Brettell et al. 2005) y entomologı́a (Amendt et al. 2011) hasta lo que hoy en dı́a

constituye una vasta cantidad de áreas, como la antropologı́a forense (Schmitt et al. 2006), la

fı́sica forense (Cross 2008), la genética forense (Amorim and Budowle 2016), economı́a forense

(Zitzewitz 2012), entre otras.

1.1.1 El rol del cientı́fico forense

En trabajos pioneros, Evett y Weir describen los principios para la interpretación de la evi-

dencia. Uno de los aspectos fundamentales que mencionan es el rol del cientı́fico forense en la

asignación 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

podrı́a vincular al acusado con el crimen. Ejemplos de evidencias son rastros de sangre, materia-

les biológicos, 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 investigación, 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 fiscalı́a se lo denomina F , y al

argumento de la defensa, D. En este ejemplo, según la perspectiva de Evett y Weir, el cientı́fico

forense es aquel que evalúa la probabilidad de que se haya producido la evidencia E si F fuera

cierta y, por otro lado, si D fuese cierta. Estas probabilidades son denominadas verosimilitudes,

y los argumentos esbozados por la fiscalı́a y la defensa constituyen las hipótesis.

Como puede resultar intuitivo de pensar, existe evidencia cuya formalización matemática

es compleja. Esta generalmente se encuentra relacionada con fuentes testimoniales, narracio-

nes de carácter subjetivo, entre otras. Por otra parte, existen tipos de evidencia que cuentan con

modelos probabilı́sticos robustos y validados por la comunidad cientı́fica. Este es el caso de la

utilización del ADN (Ácido desoxi-ribonucleico) en el ámbito forense (Evett and Weir 1998).

Existen también tipos de evidencia cuya formalización matemática es posible, pero no es am-

pliamente utilizada, generalmente por falta de consenso dentro de la comunidad en torno a la

producción de modelos matemáticos (Budowle et al. 2011). Ejemplos de este último tipo son

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

Un caso particular en Ciencias Forenses refiere a la búsqueda 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 catástrofes 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), tráfico humano (Bao et al. 2019, Aning and McIntyre 2004), entre otros. Existe una

falta de estadı́sticas confiables acerca del número 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 polı́ti-

ca han sido paradigmáticos dentro de este campo. Por ejemplo, la guerra de los Balcanes, que

tuvo en el eje del conflicto a distintos paı́ses del territorio yugoslavo durante la década de los

90’, dejó un saldo de más de 40 mil personas desaparecidas (Stover and Shigekane 2002). Dis-

tintos esfuerzos derivaron en la identificación de más del 80 % de las vı́ctimas al dı́a de la fecha

de la presente tesis.

Por otro lado, la violencia y discriminación racial ha generado casos de desaparición perso-

nas de grupos étnicos especı́ficos. Un ejemplo proviene de Sudáfrica en el perı́odo entre 1960

y 1994. Una de las principales razones fue el programa conocido como apartheid, que impli-

caba definir zonas especı́ficas 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 búsqueda de los desaparecidos durante el proceso. Otro ejemplo se

dio durante la Segunda Guerra Mundial, tanto por el conflicto bélico en sı́ mismo, como también

dentro del marco conocido como el holocausto, donde polı́ticas raciales llevaron al ejercicio de

la violencia contra grupos étnicos especı́ficos derivando en el asesinato y desaparición de miles

de personas (Marjanović 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 polı́ticos

como blanco de una violencia especı́fica. En estos casos la desaparición de personas es otra

expresión de dicha violencia.

Un caso local se dio en el contexto de la última dictadura cı́vico-militar Argentina (1976-

1983). En 1978, durante el perı́odo, se realizó el mundial de fútbol en Argentina. Marta Moreira

de Alconada Aramburú, integrante de Madres de Plaza de Mayo, fue entrevistada por un medio

holandés, y las siguientes fueron sus palabras:

“Nosotros solamente queremos saber dónde están nuestros hijos. Vivos o muertos, pero que-

remos saber dónde están. Ya no sabemos a quién recurrir: consulados, embajadas, ministerios,

iglesias, (...) se nos han cerrado las puertas. Por eso les rogamos a ustedes, son nuestra última

esperanza. Por favor, ayúdennos.”

Con ustedes, se referı́a a la prensa internacional, y la denuncia era por la desaparición de

miles de jóvenes a causa de persecuciones polı́ticas dentro de lo que se conoció como el terro-

rismo de Estado (Bosco 2006). La búsqueda de las Madres de Plaza de Mayo, una organización

generada por familiares de desaparecidos por el terrorismo de Estado, impulsó avances cientı́fi-

3



cos y la creación de equipos de trabajo para la identificación de las vı́ctimas. 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 organización Abuelas de Plaza de Mayo se

focalizó en la identificación de los niños y niñas robadas durante el terrorismo de Estado. Esta

búsqueda derivó en la generación del test de abuelidad, una herramienta de genética estadı́stica

que permitı́a 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 información genética

de los padres y madres de los niños robados, por encontrarse los mismos desaparecidos (King

1991). Aunque no se ahondará en detalles históricos referidos al caso argentino de búsqueda de

personas desaparecidas, se listan referencias de la literatura a continuación: el Nunca Más es

un libro fundamental que recopila los eventos relacionados al terrorismo de Estado ocurridos

durante el perı́odo (CONADEP, Nunca Más 1984); Tumbas anónimas (Cohem Salama 1992) es

el informe sobre la identificación de restos de vı́ctimas de la represión ilegal, elaborado por el

Equipo Argentino de Antropologı́a Forense; y el libro de Gorini, La Rebelión de las Madres,

cuenta la historia de las Madres de Plaza de Mayo (Gorini 2017).

1.1.3 La búsqueda de personas desaparecidas

Debido a la heterogeneidad de los contextos que derivan en desapariciones, en la literatura

se encuentran diferentes definiciones y tipos de prácticas asociadas a la búsqueda 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 artı́culo se describen conceptos fundamen-

tales y los múltiples pasos que componen una búsqueda. Como aspecto general, se formaliza

que el proceso de identificación se centra en el desafı́o de unir dos entidades. Por un lado la

entidad PNI (Persona No-Identificada), 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 investigación se recopilan datos de ambas entidades. El cotejo

de dichos datos constituirá 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 identificación de restos

humanos) o del individuo cuya identidad biológica se encuentra dubitada (por ejemplo en casos

de tráfico humano).

El protocolo Minessota (Frey 2019), ha sido generado como una guı́a práctica de carácter

internacional para la búsqueda de personas desaparecidas. Contiene recomendaciones legales y

metodológicas. En una adaptación producida por el Equipo Argentino de Antropologı́a Forense,

se describen una serie de pasos que caracterizan al proceso asociado a la identificación de restos

humanos. Los mismos se presentan y describen a continuación:

1. Investigación preliminar: este primer paso consiste en recopilar toda la información po-

sible sobre la persona que se busca. Primordialmente se intenta obtener tres tipos de in-

formación: la información previa a la desaparición o muerte, la información biológica de

la persona buscada y la información del grupo familiar del desaparecido. La información

previa se utiliza para reconstruir los hechos en torno a lo sucedido con la vı́ctima y puede
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provenir de distintas fuentes como testimonios, llamadas telefónicas, 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 vı́ctima. La información biológica consiste en recopilar datos como edad, estatura,

tatuajes, fracturas y rasgos que puedan ser de utilidad para una identificación. Además,

se toman muestras para el perfilamiento genético de los familiares directos. Se constituye

también el árbol genealógico o pedigrı́ familiar, que concentra datos de los individuos

relacionados al desaparecido (Puerto et al. 2021).

2. Etapa arqueológica: implica el trabajo sobre los restos humanos y está compuesta por

dos procedimientos, por un lado la búsqueda de restos y por otro lado la recuperación.

La búsqueda es un proceso complejo vinculado con la investigación preliminar, ya que

a veces la localización del resto puede obtenerse mediante testimonios de testigos. La

recuperación 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 análisis, el laboratorio.

3. Etapa de laboratorio: esta instancia consiste en analizar el material óseo mediante diferen-

tes técnicas cientı́ficas. Un equipo multidisciplinario se encarga de caracterizar y analizar

a los mismos. El laboratorio cuenta con una infraestructura de extracción de muestras

y análisis genéticos con fines identificatorios. Se analizan distintas lı́neas de evidencia,

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

4. Proceso de identificación: este paso implica la comparación de los datos recopilados para

la persona desaparecida, PD, y los restos hallados no identificados, PNI. Se analizan dis-

tintas lı́neas de evidencia como edad, caracterı́sticas fı́sicas, vestimenta y el perfil genéti-

co, que generalmente implica la comparación entre el resto óseo y el grupo familiar de

PD. La identificación constituye un proceso multidisciplinario y abarcativo de todas las

lı́neas de evidencia. En caso de no ser concluyente, se procede a la búsqueda de nuevos

datos que permitan arribar a un resultado fehaciente.

5. Notificación de resultados a los familiares y a la comunidad: una vez concluı́da la investi-

gación, los resultados son comunicados a los familiares de las vı́ctimas y a la comunidad

afectada. Este último paso es muy sensible, y requiere un trato adecuado brindando el

derecho de acceder a visualizar los restos y conocer distintos aspectos de la investigación

llevada a cabo con el fin de arribar al resultado.

Cada uno de los pasos de la investigación es llevado a cabo por especialistas en estrecha comu-

nicación. Asimismo, a pesar de presentarse los pasos como secuenciales, el proceso es dinámico

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 identificación puede no derivar en resultados concluyentes

por falta de suficientes muestras de ADN de familiares del desaparecido. Esto podrı́a resultar en

la necesidad de volver a la investigación preliminar, con el fin de reunir nuevos testimonios que

permitan sostener una búsqueda de más restos humanos en la etapa arqueológica.
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A lo largo de la tesis se analizará la información producida durante los distintos pasos y,

cuando sea posible, su formalización matemática.

1.2 Inferencia probabilı́stica

La inferencia probabilı́stica ha acompañado al progreso cientı́fico y de la humanidad desde

hace siglos. Su amplia contribución reside, entre otras cosas, en que permite vincular datos de

la realidad, empı́ricos, con modelos ideales o teóricos. La inferencia probabilı́stica ha sido inter-

pretada como una ampliación de la lógica aristotélica a contextos en los cuales no se conoce el

valor de verdad de una proposición, pero sı́ la posibilidad de la misma (Jaynes 2003). Respecto a

la presente tesis, se asumirá que el lector conoce los fundamentos del cálculo de probabilidades.

Existe extensa bibliografı́a que aborda el tópico, se recomienda el libro de McElreath (McEl-

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 visión frecuentista considera a la probabilidad como la frecuencia lı́mite 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 tenderá a asemejarse a la probabilidad. En casos forenses, pensar a la consuma-

ción 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 creı́ble

es que éste ocurra, dado un conjunto de parámetros asociados al experimento.

Supóngase un ejemplo sencillo, el lanzamiento de un dado de seis caras. Desde una pers-

pectiva frecuentista, conocer si el dado está balanceado o no, es decir, conocer la probabilidad

de que salga cada uno de los seis posibles valores, implicarı́a arrojar el dado un conjunto deter-

minado de veces, y construir las probabilidades a partir de las frecuencias obtenidas. Desde una

perspectiva bayesiana, se podrı́a 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 permitirı́a, posteriormente, utilizar la información 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 último paso implica combinar la información del resultado obtenido

al arrojar el dado con la creencia previa, subjetiva, acerca de si el mismo estaba o no balancea-

do. La relación entre la perspectiva bayesiana y la estadı́stica forense se da desde hace tiempo

(Fenton et al. 2016). La razón es entendible analizando el caso del dado, como se verá en mayor

profundidad más adelante.

En esta parte se introduce un conjunto de notaciones que acompañarán a lo largo de la

tesis. Para dicho objetivo, se continuará con el ejemplo del dado, describiendo cómo podrı́a ser

abordada su formalización matemática, de la misma manera que se hará más adelante con otras

evidencias.

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

6



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 AX . Dependiendo el caso, AX

puede contener números discretos, continúos, palabras o bien valores binarios. En el ejemplo del

dado AX contiene valores de 1 a 6. Formalmente se dirá 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 x ∈ AX , como la probabilidad de que X tome el valor x.

La probabilidad P va desde 0 (que representa un suceso imposible) hasta 1 (que representa un

suceso certero). Los valores del alfabeto Ax 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 a la vez). Se dirá que la instanciación de X ocurre cuando X = x ∈ AX .

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

a lo largo de la tesis.

Regla de la suma: para dos posibles instanciaciones de X , siguiendo el ejemplo del

dado, X = x1 = 1 o X = x2 = 2, la probabilidad de que ocurra un evento u otro está

determinada por

P (X ∈ {x1, x2}) = P (X = x1) + P (X = x2) = P (X = 1) + P (X = 2) (1.1)

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.

Normalización: es una propiedad intrı́nseca de la expresión de la probabilidad. Establece

que la regla de la suma del conjunto del alfabeto, AX debe ser igual a 1. Dicho en términos

del ejemplo, la probabilidad de que al arrojar un dado se obtenga 1, 2, 3, 4, 5 o 6, debe ser

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

P (X ∈ AX) =
∑

xi∈AX

P (X = xi) = 1 (1.2)

Regla del producto: si se consideran dos eventos independientes, como tiradas sucesivas

del dado, se puede preguntar cuál 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 y un 2, o sea X = 1 y 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 caracterı́sticas, es decir AY = AX .

P (X = x, Y = y) = P (X = x) · P (Y = y) = P (X = 1) · P (Y = 2) (1.3)

Se llama a esta expresión la probabilidad conjunta de X e Y . Toma esta forma sólo 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 expresión anterior implicarı́a multiplicar cinco veces la probabilidad P (X =

2). Con el fin de simplificar la notación, puede ser útil definir una variable, llamada Lv,
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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.

Marginalización: 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 = x. Formalmente se define de la siguiente manera:

P (X = x) =
∑

P (X = x, Y = y) (1.4)

En el ejemplo del dado serı́a 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 definió previa-

mente por la regla de la normalización, la probabilidad de que en Y se obtenga alguno de

los valores de AY es igual a uno.

Previamente a introducir las próximas definiciones es necesario ampliar el ejemplo del dado.

Se mencionó que en un caso forense, generalmente distintas hipótesis son contrastadas para

explicar los hechos. En este caso, la cuestión residı́a en torno a si el dado se encontraba o no

balanceado. Se define, por lo tanto, una variable denominada B, tal que AB = {0, 1}, siendo

0 un indicativo de que el dado está balanceado, y 1 de que no lo está. Se plantea además, que

el desbalance favorece la obtención 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 información

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 continuación definimos la probabilidad condicional formalmente:

P (X = x|B = b) =
P (B = b,X = x)

P (B = b)
(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, podrı́a verificarse que se cumple lo

siguiente:

P (X = x|Y = y) =
P (Y = y,X = x)

P (Y = y)
=

P (Y = y) · P (X = x)

P (Y = y)
= P (X = x)

(1.6)

En el caso del dado es intuitivo pensar que obtener un resultado en una tirada no afecta al

resultado que se obtendrá en la siguiente, es decir el valor de X no condiciona al de Y y

viceversa.
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Regla de Bayes: en la ecuación 1.5 se describe el cálculo de la probabilidad de un evento

especı́fico al arrojar el dado, X = x condicionada sobre el hecho de si el dado está

balanceado o no B = b. La regla de Bayes es una potente herramienta estadı́stica que

permite obtener la probabilidad de B = b, en este caso diremos que es la probabilidad de

la hipótesis en el juicio de los dados, condicionada por los resultados obtenidos, X = x,

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 última probabilidad se la denomina verosimilitud. A continuación se

enuncia la regla de Bayes:

P (B = b|X = x) =
P (X = x|B = b) · P (B = b)

P (X = x)
(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 condición 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 mencionó previamente, la probabilidad a priori de que el da-

do esté o no balanceado. Esta indica las creencias previas al lanzamiento del dado. Por

último, P (X = x) o constante de normalización, resulta de marginalizar X sobre B.

1.2.1.1 Prueba de hipótesis

Como se ha mencionado previamente, en un caso forense, la evidencia suele ser explicada

por hipótesis alternativas. Por lo tanto, el área de la estadı́stica que se encarga de poner a prueba

las hipótesis resulta fundamental. Generalmente, una hipótesis es presentada por la fiscalı́a y

otra por la defensa. Utilizando el ejemplo del dado, se dirá que existen dos hipótesis, H1: el

dado está balanceado, por lo tanto, B = 0, y H2: el dado está desbalanceado favoreciendo el

valor 2, por lo tanto, B = 1. Se sabe además, que se obtuvo el valor de 2 en un total de 6

tiradas consecutivas. Se abordará el problema de prueba de hipótesis 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 hipótesis contrastadas. El cálculo del mismo consiste en

dividir el posterior obtenido para una hipótesis sobre el de la otra. Utilizando la ecuación 1.7

describimos a continuación el cálculo del posterior odds:

P (H1|X = x)

P (H2|X = x)
=

P (X=x|H1)·P (H1)
P (X=x)

P (X=x|H2)·P (H2)
P (X=x)

(1.8)

Despejando los términos de la ecuación se obtiene la siguiente expresión:

P (H1|X = x)

P (H2|X = x)
=

P (X = x|H1)

P (X = x|H2)
· P (H1)

P (H2)
(1.9)

Como puede verse, los componentes de la ecuación 1.7 se mantienen, el posterior, la ve-

rosimilitud y el prior, para cada hipótesis. Al estar dividiéndose, al cociente de los priors se

le denomina prior odds, O(H), al de la verosimilitud, cociente de verosimilitud, CV , y al del
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posterior, posterior odds , O(H|X). Nótese que la constante de normalización, P (X = x), al

ser igual para ambas hipótesis, se anula en el cociente.

Con esta expresión se procede a evaluar ambas hipótesis en función de la evidencia. Para

este fin, se amplı́a el ejemplo. Primero, durante el juicio del dado, la defensa y la fiscalı́a llevan

a cabo investigaciones. La defensa postula simplemente que el dado se encontraba equilibrado,

siendo 1
6 la probabilidad de obtener cada uno de los valores luego de arrojarse. La fiscalı́a recluta

expertos en producción de dados, que dan cuenta de una serie especı́fica de dados desbalancea-

dos producidos a gran escala para apuestas fraudulentas. Estos poseı́an una probabilidad mayor

de obtener el número 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
H1

1
6

1
6

1
6

1
6

1
6

1
6

H2
15
96

1
3

15
96

1
24

15
96

15
96

Tabla 1.1 Tabla de probabilidades de valores (del 1 al 6) para el dado balanceado, H1, y para el
caso desbalanceado, H2.

Es decir, para el caso desbalanceado es esperable que el número 2 salga una de cada tres ve-

ces que se arroja el dado. Por cuestiones fı́sicas, el número 5 se ve particularmente desfavorecido

(por encontrarse en la cara contraria al 2). El resto de los número presentan una equiprobabili-

dad. Con estos datos se puede calcular la probabilidad de obtener el número dos, condicionada

por cada una de las hipótesis. El problema puede analizarse de la siguiente manera, considérese

que el número 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 distribución

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,

V AR(R) = k ·w · (1−w). La función de densidad de probabilidad de la distribución binomial

se presenta a continuación:

p(r|k,w) = k!

k!(n− k)!
· wr(1− w)k−r (1.11)

Con el fin de simplificar la notación, se llamará L6 al hecho de obtener un mismo valor, x,

seis veces consecutivas al arrojarse el mismo dado. La siguiente expresión permite el cálculo

del posterior odds:

P (H2|L6 = x)

P (H1|L6 = x)
=

P (L6 = 2|H2)

P (L6 = 2|H1)
· P (H2)

P (H1)
=

P (R ∼ B(6, 13))

P (R ∼ B(6, 16))
· P (H2)

P (H1)
(1.12)

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

conocimiento previo en torno al caso. Comúnmente, si no hay evidencia previa el principio de
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máxima incertidumbre es el escogido (Amorim and Budowle 2016). Esto implica que P (H1) =

P (H2) = 0, 5, es decir, no hay inclinación hacia ninguna de las hipótesis. Con estos valores se

puede proceder a calcular el posterior odds:

P (H2|X6 = 2)

P (H1|X6 = 2)
=

1
3

6

1
6

6 · 0, 5
0, 5

= 64

El resultado obtenido, posterior odds, es de 64. La interpretación del mismo es que es 64 ve-

ces más probable observar los resultados (6 veces un 2) si H2 es correcta, que si H1 lo fuera. Es

decir, la evidencia se inclina hacia el lado de que el dado se encuentra desbalanceado. Supónga-

se ahora un escenario diferente, donde se obtiene 6 veces el valor 1. Se sabe que la probabilidad

de obtener 1 bajo H2 es 15
96 , en cambio si H1 es cierta, es de 1

6 . Se resuelve la ecuación 1.9 con

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

P (H2|X6 = 1)

P (H1|X6 = 1)
=

15
96

6

1
6

6 · 0, 5
0, 5

= 0, 67

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 H2 es correcta, que si H1 lo fuera. Es

decir, la evidencia se inclina hacia H1, con el dado balanceado. Nótese que una tercer hipótesis,

donde el dado esté balanceado hacia el valor 1 podrı́a alterar el análisis. Además, 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 H1

tiene más probabilidades de ser cierta, esto implicará que es necesario una fuerte evidencia para

derivar en un posterior a favor de H2. Otro caso de toma de decisiones es la selección de un

valor de posterior odds a partir del cual el Juez toma una decisión, 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 serán 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 concepción que le otorgan a

la probabilidad, se presenta una manera frecuentista de abordar la prueba de hipótesis. En este

caso, se seleccionará una de las dos hipótesis, que tendrá el carácter de hipótesis nula. Esta

será la que la investigación pondrá a prueba, focalizándose en la probabilidad de observar los

resultados dado que la misma es cierta. Un valor de corte, denominado valor de significancia,

permitirá rechazar o aceptar la hipótesis en función de los resultados. En este caso, se selecciona

como hipótesis nula a H1, que considera al dado balanceado. El modelo utilizado puede ser el

mismo que el planteado para el cálculo de la verosimilitud en el planteo bayesiano. Como la

hipótesis nula es H1, se tiene que:

E(R) = 6 · 1
6

V AR(R) = 6 · 1
6
· 5
6
= 0, 83

La Esperanza, E(R), indica que cada 6 tiradas del dado, una vez deberı́a aparecer el valor

6, con una varianza de 0,83, considerando el modelo de H1. De la función de densidad de pro-

babilidad se puede obtener que P (6|6, 16) = 0, 00002. De forma similar a lo observado para el
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resultado de la comparación de hipótesis bayesiana, es necesario establecer un umbral a partir

del cual tomar una decisión. ¿Es 0,00002 un valor suficientemente bajo como para rechazar la

hipótesis de que el dado está 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 podrı́a ser tomar el dado en cuestión, 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

situación común en el campo forense. El enfoque bayesiano posee una ventaja respecto a este

punto, y es que permite incorporar información del contexto en la probabilidad a priori. Es decir,

permite la incorporación de otra información, subjetiva o de difı́cil formalización matemática.

Además, como se verá más adelante, permite combinar lı́neas de evidencia de distintas natura-

leza. La aplicación del enfoque frecuentista o bayesiano en el campo de las Ciencias Forenses

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

1.2.2 Redes bayesianas

En esta sección se hace hincapié en introducir aspectos de las redes bayesianas que son

necesarios para entender el modelo presentado en el capı́tulo 3 sobre herencia genética. Existen

distintas referencias en la literatura cientı́fica que ahondan en el tópico. Entre ellas está el libro de

Darwiche (Darwiche 2009). En el mismo se introduce la notación, los modelos y su aplicación

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 prácticos, y es una buena referencia para

la aplicación de la metodologı́a en el campo de la biologı́a de sistemas. En términos generales,

las redes bayesianas corresponden a un tipo de modelo gráfico. Desde una perspectiva histórica,

los primeros indicios de la utilización de modelos gráficos para la representación de información

probabilı́stica se dan en el campo de la fı́sica estadı́stica en 1902, introducidos por Gibbs (Gibbs

1902). Años después, Wright (Wright 1921) los introduce en el campo de la biologı́a. Además,

la utilización 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 situación

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-

ción de un Grafo Acı́clico Dirigido (GAD) y determinará 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 servirá 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 sólo las probabilidades que conectan directa-

mente dos variables deben ser explicitadas, el resto se calcula automáticamente por algoritmos

de inferencia. Por ejemplo, si tenemos tres variables, A, B y C tal que A se conecta con B, y B se

conecta con C, solo habrá que explicitar las probabilidades condicionadas: P (B|A) y P (C|B).

La P (C|A) será determinada por los algoritmos. En redes con muchos nodos y conectores es-
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te procedimiento puede dar lugar al cálculo 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 podrı́a ser el caso de la formalización del

conocimiento experto de un médico especialista en una patologı́a (Flores et al. 2011). Otro caso

implica sintetizar en una red el conocimiento formal, por ejemplo los algoritmos clı́nicos, en

los cuales se detalla el paso a paso de análisis para la realización de un diagnóstico. A estos

dos tipos de enfoques se los conoce como enfoques de representación 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 automático donde la estructura de la red, la parametrización de la

misma o ambas se definen a partir de un set de datos (Darwiche 2009). No ahondaremos en este

último tipo de método en la tesis.

1.2.2.1 La estructura de la red

El enfoque en el cual se enmarcará la aplicación de redes bayesianas en esta tesis corres-

ponde al de representación del conocimiento. Por este motivo, se sitúa un ejemplo acorde para

introducir la notación y propiedades de las redes. Se supone un escenario en el cual hay una

casa y sus dueños 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 T . Una vez que se activa Al, se produce un fuerte ruido que genera que los vecinos

llamen a los dueños de la casa, al llamado se lo denomina L. Por otro lado, si se produce T , el

mismo será 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 dirá que cuando estas variables toman el

valor 1 son verdaderas, si toman un valor igual a 0, son falsas. Por ejemplo, T = 1 indica que

se produjo un terremoto, y Al = 0 que no se activó la alarma. También se explicitan las depen-

dencias condicionales. Por ejemplo, se sabe que si T = 1, la alarma deberı́a activarse, por lo

tanto Al = 1. Aunque se sabe que existe esa relación, todavı́a no se cuantificó la probabilidad

de que ocurra un evento debido a que ocurrió el otro. Con la información 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 denominará V :

Ancestros de V : aquellas variables, N , 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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T

Al

B

R

L

Figura 1.1 Grafo Acı́clico 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, podrı́a 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 asunción markoviana o con-

dición 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 relación con aquellos que no descienden de él.

La terminologı́a explicada se aplica al caso de la alarma de la siguiente manera: Al es des-

cendiente de T , y como L es descendiente de Al, L es también descendiente de T . 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 T , son los no descendientes de R. La asunción markoviana

implica que lo que se diga en la radio acerca del terremoto no tendrá efecto sobre la activación

de la alarma, ni sobre la realización de un robo, ni sobre el llamado de los vecinos. Todo esto

suponiendo que el valor T está dado, es decir, que se conoce si hay o no terremoto.

1.2.2.2 Las parametrización de la red

Como previamente se introdujo, parametrizar la red implica cuantificar mediante probabili-

dades, las relaciones de dependencia condicional descritas por los conectores. Más especı́fica-

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-

ción 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 l, al, 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 (l|al).
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 sólo un 0,001 de probabilidad de

que los vecinos llamen (L = 1). A diferencia de L, que se encuentra condicionada sólo por una

variable, Al se encuentra condicionada por dos, que son T y B. La tabla de probabilidad de Al

luce de la siguiente manera:

Como puede verse, si T y B ocurren en simultáneo, la probabilidad de que la larma se active
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Al L P (l|al)
1 1 0,80
1 0 0,20
0 1 0,001
0 0 0,999

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

B T Al P (al|t, b)
1 1 1 0,9999
1 1 0 0,0001
1 0 1 0,99
1 0 0 0,01
0 1 1 0,80
0 1 0 0,20
0 0 1 0,001
0 0 0 0,999

Tabla 1.3 Tabla de probabilidad para la variable alarma, Al, condicionada por las variables robo,
B, y terremoto, T .

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

Ahora bien, el tamaño 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 número de variables que entran en

juego. Considerando variables booleanas, como las analizadas en este caso, se puede decir que el

tamaño de la tabla de probabilidad condicionada será de 2k+1, siendo k la cantidad de ancestros

de la variable para la cual se calcula la tabla.

1.2.2.3 Inferencia probabilı́stica 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 condición, es decir

P (L = 1|B = 1, T = 1). Esta probabilidad condicionada no se encuentra definida dentro de la

parametrización de la red debido a que, como se mencionó, solo se parametrizan las relaciones

entre las variables y sus ancestros. Aún ası́, 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 expresión, aplicando la

regla del producto, resuelve la probabilidad enunciada:

P (l|al, b, t) = P (l|al) · P (al|t, b) · P (t|b) = P (l|al) · P (al|t, b) · P (t) · P (b) (1.13)

Nótese que cuando dos variables son condicionalmente independientes, su probabilidad con-

junta se obtiene a partir de la multiplicación de las probabilidades individuales. Es ası́, que

P (t|b) = P (t) · P (b), esto sucede dado que T y B son condicionalmente independientes, con-
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siderando las relaciones explicitadas en la Figura 1.1. En cambio, para P (l|al), es necesario

definir las probabilidades condicionadas dado que sı́ hay un relación de dependencia explicitada

en la red. Ahora bien, si se quiere conocer la probabilidad P (l|al, 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 serán igual a 1. De este modo la tabla 1.1 se

reformula de la siguiente manera:

B T Al L P (l|al, b, t)
1 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|al, b = 1, t = 1) = 0, 7999201

P (l = 0|al, b = 1, t = 1) = 0, 2000799

De esta forma se obtiene la probabilidad condicionada para L producto de que B y T suce-

dan (ambas igual a 1). En sı́, las tablas de probabilidad condicionada constituyen distribuciones

de probabilidad, que pueden ser analizadas con diferentes herramientas. A continuación se pre-

sentan métricas de teorı́a de la información, que serán empleadas en el capı́tulo 5 de la tesis.

1.2.3 Teorı́a de la información

En 1948, Claude Shannon publica el artı́culo A Mathematical Theory of Communication

(Shannon 1948). En el mismo, se propone un formalismo matemático para abordar el problema

de la transmisión 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 trascendió el ámbito de la teorı́a

de la comunicación, constituyendo un campo en sı́ mismo con aplicaciones en las Ciencias

Fı́sicas (Jaynes 1957a), económicas (Yang 2018), médicas (Benish 2020), ecologı́a (Ulanowicz

2001) y biologı́a 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 opción para estudiar el rendimiento de los métodos de evaluación

de la evidencia basados en el cociente de versosimilitud (Ramos et al. 2013).

En esta introducción se mencionan aspectos fundamentales de la teorı́a de la información,

con especial énfasis en aquellas métricas que serán de utilidad. Para ahondar más en métodos y

aplicaciones se recomienda el libro de Mackay (MacKay et al. 2003). Nuevamente, para intro-

ducir los conceptos y las métricas se utilizará el ejemplo del dado de seis caras.
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1.2.3.1 Contenido de información y entropı́a

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 distribución de probabilidades de Z, se la

denomina Z(x), y a la de W, W (x), siendo x el valor obtenido, Ax = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Para

simplificar, cuando se indique W = 1 o 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
Z 1

6
1
6

1
6

1
6

1
6

1
6

W 15
96

15
96

2
48

1
3

15
96

15
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 ası́ al arrojar el dado W. Este último se encuentra desbalanceado, favoreciendo que

salga el valor 4. Debido a la organización 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 sorprenderı́a, dado que es el de mayor probabilidad. En

cambio, si el valor obtenido fuera el 3, serı́a un resultado más sorprendente. Shannon introdu-

ce una métrica para cuantificar dicha sorpresa, y es denominada contenido de información de

Shannon, generalmente simbolizada como h(x), siendo x el valor que toma una variable X .

Definimos matemáticamente a h(x) de la siguiente manera:

h(x) = −Log2P (x) (1.14)

El contenido de información, h(x) comúnmente 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 tendrá que

h(Z = 1) = h(Z = 2) = −Log2

(
1

6

)
= 2.58

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

tiene que

h(W = 1) = h(W = 2) = h(W = 5) = h(W = 6) = −Log2

(
15

96

)
= 2, 67

h(W = 3) = −Log2

(
2

48

)
= 4, 58

h(W = 4) = −Log2

(
1

3

)
= 1, 58

El mayor contenido de información para el dado W lo tiene el valor 3. Dicho de otro modo,
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aquellos resultados más sorprendentes son los que otorgan mayor información. Por otro lado,

el que menos contenido de información tiene es el valor 4, dado que es el más esperable. El

resto de los valores, al tener igual probabilidad, poseen el mismo contenido de información.

Se puede además promediar el contenido de información sobre todos los posibles valores que

puede tomar cada dado. Esto lleva a la siguiente métrica, conocida como Entropı́a de Shannon,

H(X). Se define formalmente como:

H(X) = −
∑

P (x)Log2P (x) (1.15)

Entonces, queda que:

H(Z) = 6
1

6
2, 67 = 2, 67

H(W ) = 4
15

96
2, 67 +

2

48
4, 58 +

1

3
1, 58 = 2, 38

Como puede verse, aunque el dado W presenta un valor especı́fico con alto contenido de

información, en promedio los valores obtenidos por el dado Z tendrán más información. La en-

tropı́a de Shannon puede interpretarse de la siguiente manera: la sorpresa esperada en promedio

al obtener los valores de un determinado sistema. Realizando una interpretación del caso, dire-

mos que es esperable que en promedio sea más informativo arrojar un dado balanceado, donde

cualquier valor puede salir, que uno desbalanceado, donde ya se sabe que hay un valor con más

posibilidades.

1.2.3.2 Divergencia Kullback-Leibler

Conocida como entropı́a relativa, la divergencia de Kullback-Leibler o divergencia KL es

una medida de similitud entre dos distribuciones de probabilidad. Una definición formal de la

divergencia KL es la siguiente:

DKL(p(x)||q(x)) = H(p, q)−H(p) (1.16)

H(p, q) es conocida como la entropı́a cruzada entre p(x) y q(x) mientras que H(p) es la entropı́a

de p(x). La DKL expresa la porción de la entropı́a cruzada que se debe a q(x), quitando la propia

entropı́a de la distribución p(x). Otra forma de expresar la DKL se muestra a continuación:

DKL(p(x)||q(x)) = −
∑

p(x)Log2

(
p(x)

q(x)

)
(1.17)

Es importante notar que la divergencia KL tiene carácter asimétrico, es decir DKL(p(x)||q(x)) ̸=
DKL(q(x)||p(x)). Se ahondará en este aspecto cuando se apliquen estas métricas en el análisis

forense.

1.3 La evidencia genética en casos forenses

En este apartado se introduce una lı́nea de evidencia fundamental, la evidencia genética. El

ácido desoxiribonucleico (ADN) es una de las moléculas fundamentales de la vida. Todas las

células del organismo, salvo ciertas excepciones como los glóbulos rojos y la lı́nea germinal
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(células encargadas de transmitir el material genético a la progrenie), poseen un programa com-

pleto de información genética. La estructura molecular del ADN fue descubierta en el año 1953

(Watson et al. 1953). El genoma humano constituye un código de cuatro tipos de nucleótidos

(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 nucleótidos, que aparean las

bases C con G, y A con T. De esta manera, conocer la secuencia de nucleótidos de una cadena

permite adivinar con exactitud la secuencia de la otra. A una posición especı́fica de la secuen-

cia se la denomina locus. El genoma se organiza en cromosomas, que constituyen secuencias

independientes de nucleótidos. 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 núcleo de la

célula. Cada par está dotado por un cromosoma paterno y otro materno (Nurk et al. 2022). Esto

implica que el humano posee la información genética duplicada, caracterı́stica que distingue a

los organismos diplóides. Es decir, para un determinado locus se tendrá la información materna

y la información paterna. La variante materna del locus es conocida como alelo materno, y la

paterna como alelo paterno.

Esto último 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 biológico masculino, y es de herencia paterna. Por otro lado, los individuos masculinos

suelen presentar un solo cromosoma X, heredado por vı́a materna, mientras que los femeninos

presentan dos cromosomas X, uno heredado por vı́a materna y otro por vı́a paterna. Por otra

parte, una pieza importante de información genética se conoce como el ADN mitocondrial. La

mitocondria es una organela, y su información genética se encuentra por fuera del núcleo celular

(a diferencia del resto del genoma). Dicha organela es heredada por lı́nea materna, y por lo tanto

su información genética también lo es.

En su totalidad, el genoma humano contiene alrededor de tres mil millones de pares de ba-

ses nucleotı́dicas (considerando ambas cadenas complementarias, en una célula haploide). La

variación, 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 identificación de individuos, lo que atañe a una problemática

especı́fica en Ciencias Forenses, el 0,1 % de diferencias será fundamental. Es ası́ que la carac-

terización de regiones especı́ficas del genoma humano, denominadas como hipervariables, por

su alta diversidad en la población, ha motorizado implementaciones del análisis de ADN en

Ciencias Forenses (Jeffreys et al. 1985a).

1.3.1 La huella digital genética

La huella digital genética es el nombre que acuñó la estrategia del uso del análisis de dife-

rencias en el genoma humano para la identificación de individuos (Jeffreys et al. 1985b). Fue

propuesta por Alec Jeffreys en 1984 y luego postulada para su utilización en el campo forense

(Gill et al. 1985). La estrategia consistió (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 metodologı́a 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 definición matemática se dirá que para un marcador llamado M1, su alfabeto

estará dado por todos los posibles valores que M1 pueda tomar. Esto último se obtiene de la

población general, o de referencia (se hará una explicación más detallada de este término más

abajo). Entonces, si AM1 = {A,C, T,G}, quiere decir que el marcador M1 puede tomar cual-

quiera de las cuatro letras de los nucleótidos del genoma humano. Esta expresión suele utilizarse

para los marcadores que se conocen como Polimorfismos de nucleótido único (o SNPs por sus

siglas en inglés). Como su nombre lo indica, refiere a posiciones especı́ficas en el genoma, cu-

ya variación se centra en un nucleótido. La identificación de dichos polimorfismos resulta muy

informativa para la identificación de personas, pero su aplicación en el campo forense data de

los últimos años solamente, debido a que requirió avances previos en el campo de la biologı́a

molecular y la bioinformática 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 desempeño 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 nucleótidos.

Supóngase un marcador STR denominado M2, con AM2 = {4, 5, 7, 9, 11, 14}, siendo el valor

asignado la cantidad de repeticiones de la serie de nucleótidos. Por ejemplo, para una perso-

na denominada J , se tendrá que JM2 = {5, 7}. Esto implica que, para el marcador M2, el

individuo J posee un alelo con cinco repeticiones de la serie de nucleótidos, y otro con siete

repeticiones. La técnica molecular por la cual se identifica la cantidad de repeticiones se conoce

como reacción en cadena de la polimerasa (PCR). Aunque no se ahondará en detalles, puede

encontrarse vasta literatura asociada al tema. A modo de referencia está el libro de Alberts que

abarca tópicos generales de biologı́a molecular y celular (Alberts et al. 2003). Más 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 continuación se muestra un ejemplo para

el marcador CSF1PO, cuya serie nucleotı́dica caracterı́stica es AGAT.

Figura 1.2 Secuencia genética para el marcador STR autosómico CSF1PO. Se indican distintos
alelos caracterizados por la cantidad de repeticiones de la serie AGAT. La orientación 5’-3’
refiere a la orientación 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 división celular, que se da en muchas células del organismo, y

particularmente en las que forman la lı́nea germinal. Es decir, aquellas células que darán origen

a la progenie. A modo de ejemplo, las mutaciones podrı́an permitir que dos individuos, J1M2 =

{7, 7} y J2M2 = {7, 7}, tengan un descendiente J3M2 = {7, 8}. La aparición del alelo 8, no

presente en los progenitores, se debe a una mutación. En los análisis forenses esto cobra una gran

relevancia, dado que si el parentesco biológico de los padres está en duda, y no se considerase la

posibilidad de mutaciones, se podrı́a derivar en falsas conclusiones. Más adelante se discutirán

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

1.3.2 Evaluación de la evidencia genética

La evaluación de la evidencia genética en el área forense se realiza mediante lo que se conoce

como el test de parentesco genético. Este tema será abordado en un capı́tulo especı́fico de la

tesis donde se definirá el problema en términos matemáticos. Además el tópico es ampliamente

discutido en distintas referencias, como la del libro de Amorim et al. (Amorim and Budowle

2016). Aun ası́, en esta sección se introducen algunas ideas generales y antecedentes teóricos

necesarios para entender los fundamentos del análisis de parentesco.

Como se explicó previamente, en la sección 1.2.1, el caso del dado desbalanceado, el teore-

ma de Bayes constituye una herramienta muy importante para la inferencia estadı́stica en casos

donde la probabilidad de las hipótesis dados los datos es lo relevante. Y también, como se ana-

lizó en un marco forense, se suelen plantear al menos dos hipótesis para la explicación de los

hechos. En el caso del test de parentesco genético lo que está en duda es la identidad biologı́ca

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, PNI , y el ADN de sus potenciales padres biológi-

cos, que son individuos que buscan a una persona desaparecida, llamada PD. Las hipótesis que

buscan explicar la evidencia generalmente son dos:

H1: PNI es PD.

H2: PNI no es PD y es una persona tomada al azar de la población de referencia, no relacio-

nada biológicamente con PD.

Al total de la evidencia genética recolectada, tanto de PNI como de los parientes biológicos

de PD, se la denomina G. A continuación se expresa la fórmula de bayes utilizada para el test

de parentesco genético:
P (H1|G)

P (H2|G)
=

P (G|H1) · P (H1)

P (G|H2) · P (H2)
(1.18)

1.3.2.1 Herencia mendeliana

Para el caso particular del test de parentesco genético, las hipótesis están asociadas a dos mo-

delos con fuerte respaldo dentro del campo de la genética. Las leyes que establecen la relación

probabilı́stica 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 fenómenos y comportamientos de la herencia que se desvı́an de

lo planteado por Mendel. Es ası́, que al conjunto de genes y locus que encuadran dentro de la

teorı́a, se los denomina genes mendelianos. Éste es un tópico extenso, y hay múltiples fuen-

tes bibliográficas que lo abordan, como el libro de Hamilton (Hamilton 2021) o el de Falconer

(Falconer and Mackay 1983). Aún ası́, dentro del área de la genética forense, los marcadores

moleculares analizados son en su gran mayorı́a de carácter mendeliano. En este sentido el li-

bro de Amorim vuelve a ser una buena referencia, especı́fica al campo forense (Amorim and

Budowle 2016). Más adelante en la tesis se dedicará espacio a la definición y formalización

matemática de las herencia genética.

1.3.2.2 Genética de poblaciones

Por otra parte, para H2, la proposición establece que PNI no es PD, y es una persona

tomada al azar de la población de referencia. Las reglas probabilı́sticas 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 teorı́a 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 basándose en las frecuencias de

la población de referencia. A modo de introducción resumida al tema, se plantea el siguiente

ejemplo: se supone que existe un marcador llamado M4, cuenta con 4 alelos en la población,

siendo AM4 = {4, 5, 7, 11}. Entonces, se considera que se cumplen los supuestos del modelo

HW: panmixia (reproducción aleatoria), ausencia de mutaciones, migraciones, deriva génica y

con un número alto de individuos. Las probabilidades de observar, por ejemplo, un genotipo de

un individuo denominado J4 = {7, 7}, será p(M4 = 7)2, siendo p(M4 = 7) la frecuencia re-

lativa del alelo 7 en la población de referencia. Por otro lado, si existe un individuo J4 = {7, 8},

la probabilidad será 2p(M4 = 7)p(M4 = 8), siendo p(M4 = 8) la frecuencia del alelo 8 en

la población de referencia. Nótese 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 cálculo

de la probabilidad del genotipo heterocigota. Más generalmente, si ambos alelos son iguales,

caracterı́stica que se conoce como homocigosis, la probabilidad estará dada por

p2i

siendo i el alelo del individuo, y pi la frecuencia de dicho alelo en la población de referencia.

Por otro lado, si los alelos son diferentes, caracterı́stica que se conoce como heterocigosis, la

probabilidad estará dada por

2pipj

siendo i y j dos alelos diferentes, y pi y pj sus frecuencias relativas en la población de referencia.
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1.4 Organización de la tesis

En este capı́tulo se introdujeron tres aspectos fundamentales para la tesis, por un lado la pro-

blemática de la búsqueda de personas desaparecidas, por otro lado la inferencia probabilı́stica y

su rol en la Ciencias Forenses, y por último un tipo de evidencia especı́fica que es la evidencia

genética. Además, se definió a la búsqueda de personas desaparecidas como un proceso que

involucra múltiples pasos. Se hizo hincapié en el rol del cientı́fico forense en la formalización

matemática y producción de modelos probabilı́sticos para la evaluación estadı́stica de la eviden-

cia. A lo largo de la tesis se irán recorriendo distintos estadı́os en el proceso de búsqueda, desde

la investigación preliminar hasta la toma de decisiones en la identificación, proveyendo aportes

teóricos, modelos estadı́sticos y herramientas computacionales.

Se comienza en el capı́tulo 2 por la formalización de distintas lı́neas de evidencia recolec-

tadas durante la investigación preliminar en la búsqueda 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 información obtenida en la investigación

preliminar. Se analiza el uso de este a priori para el siguiente paso, el de la evaluación de la

información genética.

En el capı́tulo 3 se aborda un modelo basado en redes bayesianas para el cómputo del cocien-

te de verosimilitud en el test de parentesco genético. Esto implica, a partir de un árbol familiar, o

pedigrı́, definir la estructura y parámetros del modelo de red bayesiana. Se analizan además los

distintos eventos que modifican los modelos generales de genética de poblaciones y de herencia

genética.

El capı́tulo 4 se centra en la toma de decisiones en casos de búsqueda de personas desapa-

recidas mediante uso de bases de datos con información genética y no-genética. Se analiza la

evaluación del poder estadı́stico en las búsquedas. Se propone un modelo para la selección 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 conclusión. Al final del capı́tulo, se

indica la mejora producida en términos de poder estadı́stico, de la incorporación del prior odds

propuesto en el capı́tulo 2.

El capı́tulo 5 aborda, mediante dos metodologı́as diferentes, un problema de priorización de

nueva evidencia a recolectar. Para aquellos casos donde la información disponible no es suficien-

te, se propone un modelo para el diagnóstico y posterior selección de lı́neas de evidencia más

informativas. El primer enfoque busca resolver el problema empleando simulaciones compu-

tacionales, mientras que el segundo lo hace mediante la aplicación de métricas de teorı́a de la

información.

Al final de la tesis se realiza una conclusión general, mostrando avances y desafı́os pen-

dientes en la formalización de distintos eventos que ocurren durante un proceso de búsqueda de

personas desaparecidas.
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Capı́tulo 2

El problema de la formalización del peso estadı́stico de la evidencia: el caso de los
datos recolectados durante la investigación preliminar

En este capı́tulo se analizan distintas lı́neas de evidencias recolectadas durante un paso fun-

damental del proceso de búsqueda de personas desaparecidas, la investigación preliminar. A

pesar de su relevancia han habido pocos intentos de formalizar matemáticamente la evidencia

recolectada. Esto deriva en que la misma sea tenida en cuenta sólo de forma cualitativa, sin

un procesamiento probabilı́stico adecuado. Se propone, en la presente tesis, una posible for-

malización matemática para la evaluación estadı́stica de un conjunto de datos asociados a la

investigación preliminar. Primordialmente se estudian lı́neas de evidencia donde se espera una

concordancia entre el dato de la persona desaparecida y la persona no identificada. Es decir

que se esperarı́a que el atributo asociado a la persona desaparecida, por ejemplo sexo biológico

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 biológico. Estos son tres tipos diferentes de

variables, por un lado el pelo es analizada como variable cualitativa politómica, el sexo como

cualitativa dicotómica y la edad como variable continua. Se formaliza matemáticamente a cada

una y se proponen modelos para el cálculo del cociente de verosimilitud. Se incorpora al modelo

la posibilidad de errores en la interpretación o consolidación de la evidencia, por ejemplo erro-

res de tipeo. Mediante simulaciones computacionales de escenarios de búsqueda 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 investigación preliminar, como

por ejemplo para el filtrado de la base de datos de personas no identificadas en base a alguna

caracterı́stica de la persona buscada. Se propone, mediante un enfoque bayesiano, que la evalua-

ción estadı́stica de la evidencia recolectada durante la investigación preliminar pueda utilizarse

para constituir una probabilidad a priori para el paso de análisis de la evidencia genética. Este

aspecto es discutido en el marco de la literatura forense actual, en la cual la definición de la pro-

babilidad a priori para este tipo de casos ha sido un tema de discusión. Se describe su potencial

uso en el contexto de las búsquedas de personas desaparecidas mediante bases de datos.
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2.1 Introducción al capı́tulo

La investigación preliminar es uno de los primeros pasos del proceso de búsqueda de perso-

nas desaparecidas (Hackman 2016). Esta se encuentra fuertemente vinculada con los distintos

pasos del proceso de búsqueda proveyendo información valiosa para la toma de decisiones. A

modo de ejemplo, las averiguaciones acerca del árbol genealógico de una persona desaparecida

son esenciales para el test de parentesco genético. Ası́ también para el paso arqueológico, en el

cual se pueden buscar e identificar familiares del desaparecido con el fin de ampliar la eviden-

cia genética. En el proceso de identificación, la información recopilada durante la investigación

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 investigación

en la búsqueda de personas desaparecidas (Puerto et al. 2021). Tomando esta referencia, en esta

sección se detallan las distintas fuentes de información y lı́neas de evidencia recopiladas durante

la investigación preliminar. Además, se discute acerca de distintos usos que se le han dado a los

datos recopilados durante este paso en la búsqueda de personas desaparecidas. Por último, se

hace foco en el problema de la definición de la probabilidad a priori para el test de parentesco

genético, donde diferentes autores lo han vinculado con datos provenientes de la investigación

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

2.1.1 Información de la investigación preliminar

Como se ha explicado previamente en la introducción general, la búsqueda 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 investigación se recolecta

una amplia gama de evidencias relacionadas a los casos de desaparición como al contexto en el

que se da la misma (Puerto et al. 2021). Las fuentes de información de las que provienen dichas

evidencias son múltiples, y la certeza o confianza en las mismas es variable.

A continuación se listan un conjunto de fuentes usuales:

Fuentes escritas: incluye documentación personal, cartas, documentación de escolaridad

y trabajo, reportes militares y policiales, reportes de autopsias, investigaciones judicia-

les, datos de organizaciones no gubernamentales, información de hospitales y morgues,

registros de cementerios, antecedentes médicos, entre otras.

Fuentes orales: implica entrevistas con testigos del hecho, familiares de la vı́ctima, infor-

mantes, conocidos del ámbito laboral o escolar, personal médico que haya atendido a los

implicados, entre otros.

Fuentes audio-visuales: incluye fotografı́as, audios, imágenes satelitales, geolocalización

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

Redes sociales y comunicación cibernética: este aspecto cobró mayor relevancia en los

últimos años y constituye una fuente de información valiosa debido al hecho de que

amplı́a la red social de los individuos implicados, permitiendo una referencia temporal

de los eventos próximos al hecho de desaparición.
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Estas fuentes de información serán 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 lı́neas

de evidencia y la forma de recolección 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 hipótesis del posible paradero de la persona desaparecida, pero más aún,

para obtener información acerca de su identidad. En definitiva la pregunta fundamental que

se busca responder durante la etapa de la investigación preliminar es: ¿Quién es la persona

desaparecida? En este sentido se listan tres aspectos importantes:

Documentación oficial: cualquier documentación nacional de identidad, pasaporte, regis-

tro de conducir, certificados de nacimiento, entre otros.

Aspectos biológicos y fı́sicos: perfil biológico, por ejemplo edad, peso y altura, carac-

terı́sticas fı́sicas, fracturas, rasgos especı́ficos, contextura, etc.

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

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

Mucha de esta información puede ser utilizada no sólo para comparar con los datos de las

personas no identificadas, si no que además permite la implementación de distintas herramien-

tas matemáticas. Un ejemplo es la construcción de redes matemáticas que puedan demostrar

relaciones no-evidentes entre personas para colaborar en la generación de hipótesis 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 está viva y duda de su identidad biológica se tiene acceso a entrevistarla. Ejemplo de

este tipo de casos es el tráfico de personas o el robo de niños producto de conflictos bélicos y

violencia polı́tica (King 1991). Por otro lado, si la persona ha fallecido, por lo tanto la identifi-

cación 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 está viva, los

datos recolectados suelen ser los siguientes:

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

biológica.

Entrevista personal por parte de un equipo especializado en comunicarse con las vı́ctimas.

Examinación forense de la documentación: documentos de identidad nacional, partidas

de nacimiento, registros de conducir, etc.

Aspectos biológicos y fı́sicos: perfil biológico, edad, peso, algunas caracterı́sticas fı́sicas

generales, toma de huellas dactilares.
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Esta información puede resultar útil en varios aspectos: por un lado, para un análisis 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 biológica de la persona en cuestión.

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

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

Información de la recuperación de los restos, incluyendo la localización.

Examinación forense, incluyendo análisis de rasgos fı́sicos y biológicos.

Información de las circunstancias y forma de muerte.

Nuevamente, los rasgos fı́sicos y biológicos pueden ser de utilidad para evaluar la compatibili-

dad con la persona desaparecida. Cabe destacar que la estimación de la edad, altura, e inclusive

de rasgos más simples, como el color de pelo, requieren de expertos y de metodologı́as no

exentas de errores e incertezas (Cunha et al. 2009). En el resto de las lı́neas de evidencia, la

incertidumbre puede provenir de fuentes poco confiables, o inclusive contradictorias (Puerto

et al. 2021). Aún ası́, el uso de esta información ha resultado útil en la búsqueda de personas

desaparecidas. A continuación se presentan ejemplos concretos.

2.1.2 Redes complejas para encontrar relaciones no evidentes

Caridi et al. (Caridi et al. 2011) introducen la utilización del enfoque de redes complejas pa-

ra el análisis de datos de la investigación preliminar en la búsqueda de personas desaparecidas.

Como se ha mencionado en la introducción general, las redes constituyen un dispositivo gráfico

donde un grupo de nodos conectados interactúan 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.

Especı́ficamente, el trabajo de Caridi et al (Caridi et al. 2011) se centra en la aplicación del

método de redes complejas a la búsqueda de desaparecidos durante la última dictadura militar

en Argentina, acontecida entre 1976 y 1983 (Gorini 2006). En la red constituı́da, los nodos re-

presentan individuos, y los conectores representan relaciones explı́citas o implı́citas entre los

individuos hasta cierto punto. Aquellos individuos que posean una fecha cercana de desapa-

rición, o pertenezcan a un mismo grupo polı́tico estarán vinculados. La elección de distintas

variables para generar el vı́nculo puede alterar la estructura de la red, por lo tanto es necesaria

la aplicación 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-

temáticas para predecir patrones no-evidentes y conexiones perdidas por falta de información

dentro de la red (Barlow 2003). En casos como el de búsqueda de personas desaparecidas la

falta de información confiable es un fenómeno frecuente. La metodologı́a 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 más reciente, Caridi et al. (Caridi et al. 2020), presentan un método para asis-

tir al proceso de identificación en la búsqueda de personas desaparecidas. El mismo propone,

mediante un enfoque bayesiano, el uso de variables no-genéticas recopiladas en la investiga-

ción preliminar para producir hipótesis de identificación. Es decir, dado un determinado caso,

utilizando datos no-genéticos, producir un ranking de personas no identificadas, en función de

la probabilidad de ser la persona desaparecida. Para la selección de las variables informativas

y parametrización de las probabilidades, el enfoque propone utilizar los casos resueltos de un

evento masivo, como un desastre natural o la desaparición forzada de un conjunto de personas,

para encontrar patrones. Sitúa un ejemplo de búsqueda durante la última dictadura cı́vico-militar

en Argentina (Gorini 2006). En la misma se analizan distintas variables, que son formalizadas

matemáticamente y se estudia su capacidad predictiva para identificar una serie de casos resuel-

tos, que son parte del set de datos de entrenamiento y validación. Cabe destacar que el enfoque

de aprender de los casos resueltos puede arrojar pistas de propiedades del mecanismo de des-

aparición.

2.1.4 La probabilidad a priori y la investigación preliminar

En casos de búsqueda de personas desaparecidas e identificación de vı́ctimas de catástrofes,

la evidencia genética ha jugado un rol central. La evaluación estadı́stica de la misma se realiza

mediante la aplicación del teorema de Bayes (ecuación 1.6). La determinación del a priori para

el paso genético en estos caso ha estado vinculada al número de vı́ctimas (Prieto et al. 2022).

En esta sección se introducen las expresiones comúnmente utilizadas dentro de la comunidad

forense para la determinación 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 Española

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 aplicación en la literatura forense (Brenner and Weir 2003, Zupanič Pajnič

et al. 2010) y dentro de las recomendaciones de la International Society for Forensic Genetics

(ISFG) Prinz et al. (2007) . A continuación, se introduce mediante un ejemplo concreto, la

metodologı́a empleada para la determinación del a priori:

Prior =
1

N + 1
(2.1)

Siendo N el número de vı́ctimas. A modo de ejemplo, si en un caso en el cual se busca identificar

huesos en una fosa común, y a partir de la reconstrucción de los mismos se determina que la

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

Prior =
1

125 + 1
= 0, 008

Budowle et al. (Budowle et al. 2011) analizan un caso en el cual distintas caracterı́sticas fı́sicas y

rasgos biológicos pueden ser utilizadas para redefinir el grupo de vı́ctimas. A modo de ejemplo,

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

Prior =
1

4 + 1
= 0, 20

En el mismo artı́culo se aclara que es necesario el establecimiento de protocolos claros y traza-

bles para determinar dichas probabilidades a priori y combinar la información de la investiga-

ción preliminar con los datos genéticos. Uno de los motivos por los cuales no se profundiza en

la formalización 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 estableció que la probabilidad a priori es utili-

zada como análisis 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 más allá del a priori seleccionado. Esto se refleja en la frase

comúnmente aplicada: la evidencia es concluyente cuando está por encima de toda sospecha

lógica. La sospecha ocupa el lugar de la probabilidad a priori (Amorim and Budowle 2016). Por

este motivo es común encontrar tablas donde se evalúa, 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, incluı́dos aquellos con muy bajos prior odds,

superan un determinado umbral, se considera que la evidencia es suficientemente concluyente.

En este capı́tulo 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 investigación preliminar deben pasar por un paso de interpretación 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 asimilación

de distintas lı́neas de evidencia, y que el mismo debe contemplar la formalización del cálculo

de las probabilidades a priori en el paso genético. Por otro lado, como se verá más adelante, la

asimilación de la evidencia recopilada durante la investigación 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 análisis genético. Por último, respecto al rol central de la evidencia genética, es necesario

considerar que la misma puede no ser suficiente para llegar a una conclusión, 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 investigación preliminar

Se define a los datos recolectados para PD como DPD (Datos de la Persona desapare-

cida), y aquellos recolectados para la PNI , como DPNI (Datos de la Persona No Identifi-

cada). Además, se recolecta información relacionada al conjunto de casos analizados, cuando

exista una vinculación entre los mismos. Por ejemplo, en caso de tratarse la identificación de

un conjunto de restos humanos en una fosa común, se intentará constituir un número de to-

tal de vı́ctimas presentes, o cantidad de PNIs. 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 = {PD1, PD2, PD3, ..., PDK}, y otro para PNIs, tal que

PNIs = {PNI1, PNI2, PNI3, ..., PNIN}. Puede ocurrir que K ̸= N . Inclusive, pue-

de suceder que estos valores no se conozcan con precisión. A su vez, cada PD contará con

DPD, tal que DPDi = {E1, E2, E3, ..., EX}, siendo i un PD especı́fico, y X la cantidad

de lı́neas de evidencia recolectadas. Por otro parte, cada PNI tendrá DPNI asociada, tal que

DPNIj = {E1, E2, E3, ..., EX}, siendo j un PNI especı́fico. Es importante tener en cuenta

que en estos casos E1 será una misma linea de evidencia tanto para PD como para PNI . Dicho

de otro modo, de todas las lı́neas de evidencia disponible, se analizan aquellas que son compa-

rables. Particularmente, se hace hincapié en aquellas que describan rasgos biológicos y fı́sicos

del individuo. A modo ilustrativo, para un determinado PNI , j, se tiene DPNIj = {S,E},

siendo S el sexo biológico de PNI , y E su edad. Para el mismo caso, se cuenta con un PD

i, tal que PDi = {S,E}, siendo S y E el mismo tipo de evidencia descrita para PNI . Esto

permitirá comparar, por ejemplo, el sexo biológico de PDi con el de PNIj .

A continuación se presentan los modelos para el cálculo de verosimilitud de tres tipos de

variables.

Sexo biológico, S, como variable categórica dicotómica. Puede tomar dos valores, tal que

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

Color de pelo, C, como variable categórica politómica. Puede tomar múltiples valores,

tal que AC = {1, 2, 3, 4, 5}, donde cada valor representa un color diferente: 1 castaño, 2

negro, 3 rubio, 4 blanco y 5 colorado.

Edad, E, variable continua. Puede tomar valores enteros desde 0 hasta 100 tal que AE ∈
[0, 100].

Estas variables fueron seleccionadas a modo de ejemplo, cubriendo tres tipo diferentes de

problemas para el planteo del modelo de verosimilitud. A continuación se presentan los modelos

desarrollados para cada una.

2.2.2 Modelo de verosimilitud para variables cualitativas dicotómicas

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

tanto para PNI (por análisis antropológicos o genéticos) como para PD (por testimonio de
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conocidos). Sus respectivas probabilidades P (s) = {pm, pf}, suman 1. Al sexo de PNI se lo

llama, SPNI , y al de PD, SPD. Las probabilidades pm y pf se obtienen a partir de la frecuen-

cia relativa de m (masculino) y f (femenino) en la población de referencia. La población de

referencia refiere al grupo o población en la cual se encuentran los individuos analizados, por

ejemplo, podrı́a indicar un paı́s o un continente. El cociente de verosimilitud (CV), se expresa a

continuación:

CVS =
P (SPNI |SPD, H1)

P (SPNI |SPD, H2)
(2.2)

Teniendo dos variables, SPD y SPNI , con dos valores (m y f ), quedan cuatro posibles

combinaciones. A continuación se presentan las expresiones y probabilidades para cada combi-

nación:

CVS =
P (SPNI = f |SPD = f,H1)

P (SPNI = f |SPD = f,H2)
=

1− ϵS
p(f)

CVS =
P (SPNI = m|SPD = m,H1)

P (SPNI = m|SPD = m,H2)
=

1− ϵS
p(m)

CVS =
P (SPNI = f |SPD = m,H1)

P (SPNI = f |SPD = m,H2)
=

ϵS
p(f)

CVS =
P (SPNI = m|SPD = f,H1)

P (SPNI = m|SPD = f,H2)
=

ϵS
p(m)

Nótese que cuando SPNI = SPD, la P (SPNI |SPD, H1) = 1−ϵS . Donde ϵS ∈ [0 : 1] es un

parámetro que determina posibilidad de errores de tipeo en la base de datos, en la determinación

de SPNI o de SPD. En otras palabras, bajo H1 el sexo biológico de PD y PNI deberı́a ser el

mismo, a menos que haya un error instrumental o humano en la determinación. Generalmente

ϵ tendrá un valor bajo (<0,05). Se admite entonces, bajo H1, que SPNI ̸= SPD, con una

probabilidad ϵS . Por otra parte, bajo H2, como indica su enunciado H2: PNI es un individuo

tomado al azar de la población de referencia, su probabilidad estará dada por la población de

referencia, P (SPNI |SPD, H2) = p(SPNI).

De manera sintética, el modelo se describe a continuación:

CVS =
P (SPNI |SMP , H1)

P (SPNI |SPD, H2)
=


1−ϵS

P (SPNI)
si SPNI = SPD

ϵS
P (SPNI)

si SPNI ̸= SPD

(2.3)

2.2.3 Modelo de verosimilitud para variables cualitativas politómicas

El color de pelo, C, hace referencia a un rasgo que es definido por fotos o testimonios para

el PD y por inspección visual del PNI . Las probabilidades P (C) = {p1, p2, p3, p4, p5} suman

1 y se obtienen de la frecuencia relativa en la población de referencia. Se define el color de

pelo de PD, como CPD, y el de PNI como CPNI . La ecuación de CV para esta variable es

presentada a continuación:
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CVC =
P (CPNI |CPD, H1)

P (CPNI |CPD, H2)
(2.4)

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

colores debido al grado de semejanza entre los mismos. Por ejemplo, en una inspección visual

de restos óseos en mal estado de conservación es más factible confundir el color negro con el

castaño que confundir el negro con el blanco. Esto da lugar a definir un ϵij para cada par, siendo

i el CPNI y j el CPD. En este caso se asume que ϵij = ϵji para cada par ij.

PNI

C1 C2 C3 C4 C5

PD

C1 λ1 λ1 · ϵ12 λ1 · ϵ13 λ1 · ϵ14 λ1 · ϵ15
C2 λ2 · ϵ21 λ2 λ2 · ϵ23 λ2 · ϵ24 λ2 · ϵ25
C3 λ3 · ϵ31 λ3 · ϵ32 λ3 λ3 · ϵ34 λ3 · ϵ35
C4 λ4 · ϵ41 λ4 · ϵ42 λ4 · ϵ43 λ4 λ4 · ϵ45
C5 λ5 · ϵ51 λ5 · ϵ52 λ5 · ϵ53 λ5 · ϵ54 λ5

La variable λi se conoce como constante de normalización y es introducida con el fin de

que todas las probabilidades para un determinado CPNI sumen 1. A modo de ejemplo, si se

tiene PNI cuyo CPNI = 1, las probabilidades marginalizado sobre PD deben sumar 1. Por lo

tanto, habiéndose definido todos los valores de ϵ1j , se puede obtener λ1 a partir de la siguiente

expresión:

λ1 =
1

(1 + ϵ12 + ϵ13 + ϵ14 + ϵ15)
(2.5)

De manera simplificada, se define la ecuación del cálculo de CV para la variable C a partir

de la siguiente expresión:

CVC =
P (CPNI |CPD, H1)

P (CPNI |CPD, H2)
=

 λi
P (CPNI)

si CPNI = CPD

λiϵij
P (CPNI)

si CPNI ̸= CPD

(2.6)

2.2.4 Modelo de verosimilitud para variables continuas

La edad, E, puede ser también determinada tanto para el PNI como para el PD. En el pri-

mer caso, esta se estima a partir de los restos óseos implementando métodos de la antropologı́a

forense (Cunha et al. 2009, Schmitt et al. 2010). En el caso del PD suele conocerse a partir de

testimonios de familiares de la vı́ctima o bien a partir de documentación.

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 EPNI se definen los valores PNImin y

PNImax tal que PNImin < EPNI < PNImax. Del mismo modo se define un rango para

APD tal que PDmin < APD < PDmax, siendo min el valor mı́nimo del rango de edad, y

max el valor máximo. Una primera aproximación es declarar un match directo cuando exista
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solapamiento entre los rangos. Dicho de otro modo, si se cumple que PNImax > PDmin y

PNImin < PDmax, se estará frente a un solapamiento de los rangos y un match será declara-

do. Con el fin de simplificar la notación, se define a esta condición como una variable booleana,

ME . Cuando ME = 1, se cumple que PNImax > PDmin y PNImin < PDmax, en cambio

con ME = 0 no se cumplen estas condiciones. Coloquialmente, se dirá que si ME = 1, la

ventana (o una porción de la misma) de valores estimados para EPNI recae dentro de la ventana

de valores estimados para EPD. Utilizando la ecuación 1, se propone la siguiente formulación

para el CV basado en la edad:

CVE =
P (ME |EPNI , EPD, H1)

P (ME |EPNI , EPD, H2)
(2.7)

Es decir, se contrasta la probabilidad de match, M , dados los datos EPNI y EPD bajo H1 o

H2. Teniendo una variable booleana M se definen las expresiones para sus dos posibles valores:

CVE =
P (ME = 1|EPNI , EPD, H1)

P (ME = 1|APNI , EPD, H2)
=

1− ϵE
p(ME = 1)

CVE =
P (ME = 0|EPNI , EPD, H1)

P (ME = 0|EPNI , EPD, H2)
=

ϵE
p(ME = 0)

P (ME = 1) y P (ME = 0) se obtienen a partir de la población de referencia, y estarán

dados por la frecuencia de individuos cuya edad se encuentra dentro de la ventana de valores de

EPD (por lo tanto ME = 1) y los que no se encuentran dentro (o sea ME = 0). A continuación

se define la expresión abreviada:

CVE =
P (ME |EPNI , EPD, H1)

P (ME |EPNI , EPD, H2)
=


1−ϵE

p(ME=1) si ME = 1

ϵE
p(ME=0) si ME = 0

(2.8)

Nótese que para esta variable hay dos fuentes de error: (i) la primera es debido a la incerteza

en la estimación de la edad, en un caso relacionada a la metodologı́a antropológica y en el otro a

la precisión de los testimonios. Esta se expresa en el intervalo asignado para EPNI y EPD; (ii)

La segunda se encuentra asociada a errores de tipeo en la base de datos, testimonios equivocados

(haciendo por ejemplo alusión a una persona que no es la PD) entre otros. Este último error se

explicita en el valor de ϵE .

Respecto al error (i), como se ha mencionado, depende de la metodologı́a empleada, ha-

biendo muchas opciones disponibles (Cunha et al. 2009, Schmitt et al. 2010). La mayorı́a de

estos modelos de estimación 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-

ción de la incertidumbre, se opta por dejar las variables PNImin y PNImax disponibles de ser

definidas.

2.2.5 Cálculo de prior odds

Como se mencionó 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 investigación preliminar, como la probabilidad a priori del paso genético.

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

O(H |NG) = CVNG ·ONG(H) (2.9)

El posterior, O(H | NG), es obtenido mediante la multiplicación del CVNG con el prior

odds, ONG(H). El CVNG es el cociente de verosimilitud no genético. Tomando de ejemplo las

variables enunciadas, y considerando que son independientes, la expresión para CVNG queda

de la siguiente manera:

CVNG = CVS · CVC · CVE (2.10)

La definición de ONG(H) depende del caso, y múltiples opciones han sido discutidas (Bie-

dermann et al. 2012). En este ejemplo se consideran distintos escenarios, utilizando priors uni-

formes. Uniformidad implica que habrá 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 actualización del conocimiento requerirán 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 hipótesis 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 llamará al prior del paso genético (basado en datos no genéticos) como OG(H).

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

presentada a continuación define el paso genético:

O(H |G) = CVG ·OG(H) (2.11)

En el siguiente capı́tulo se ahondará en el cálculo del cociente de verosimilitud de los datos

genéticos, aquı́ representado como CVG.

2.2.6 La búsqueda en bases de datos

La búsqueda en bases de datos implica comparar la evidencia proveniente de diferentes

fuentes. Por un lado, los datos de la investigación preliminar se alojan en la base DPD (para las

personas desaparecidas), y DPNI (para las personas no identificadas). Para cada par PD-PNI se

compara DPD y DPNI . En el ejemplo planteado ambos conjuntos de datos albergan informa-

ción de las variables S, E y C. Como se introdujo previamente, el resultado de la comparación

será un ONG(H) para cada par PD − PNI . Posteriormente, se comparan los datos genéticos.

En este punto es importante remarcar que se obtiene un CVG para cada par PD-PNI. De esta

manera, el posterior odds del paso genético es obtenido multiplicando ONG(H) por CVG.
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Figura 2.1 Esquema general de la búsqueda en bases de datos. Se muestra un evento de des-
aparición de una niña, 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 niña desaparecida. A partir del primer
paso, referido como investigación preliminar, se analizan datos que constituirán el prior odds.
El segundo paso, el del test de parentesco genético permite el cálculo del cociente de verosimi-
litud. El último paso implica tomar la decisión en función del posterior odds obtenido para cada
persona no identificada analizada.

2.2.7 Evaluación del poder estadı́stico de la evidencia

En esta sección se introduce un enfoque propuesto para evaluar el poder estadı́stico de la

evidencia. El poder estadı́stico se refiere a la probabilidad de llegar a una conclusión correcta en

función de la evidencia recolectada. Métricas para evaluar el poder estadı́stico en casos forenses

de búsqueda de personas desaparecidas han sido previamente introducidas Kling et al. (2017).

Los autores evalúan el poder estadı́stico de la evidencia genética, es decir, CVG. En este caso se

utiliza un enfoque similar para evaluar el poder estadı́stico de CVNG. Este tema será abordado

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

2.2.7.1 Tasas de error

En la búsqueda en la base de datos se declara una potencial identificación cuando la CV

supera un determinado umbral, el cual se denomina T . El problema puede plantearse como uno
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de clasificación binaria. En este caso solo se considera el umbral T relacionado a CVNG, por

lo tanto se denomina TNG. Si el resultado es considerado una potencial identificación, cuando

PNI es PD (o sea H1 es cierta), se obtiene un verdadero positivo (VP). En cambio, si el valor

que se obtiene es menor al umbral, TNG, considerando H1, se obtiene un falso negativo (FN).

En el caso contrario, se puede obtener un CVNG > TNG cuando PNI no es PD (H2 cierta).

En este caso el resultado es un falso positivo (FP). Si sucede lo contrario, CVNG < TNG con

H2 cierta, el resultado es un verdadero negativo (VN).

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

TNG, dado que H2 es cierta, y se puede calcular con la siguiente expresión:

TFP = P (CVNG > TNG|H2) (2.12)

La tasa de verdadero negativos (TVN) es la probabilidad de obtener CVNG < TNG, dado

que H2 es cierta, y está relacionada con TFP de la siguiente manera:

TV N = 1− TFP (2.13)

La tasa de falsos negativos (TFN) es la probabilidad CVNG < TNG, cuando H1 es cierta:

TFN = P (CVNG < TNG|H1) (2.14)

La tasa de verdaderos positivos (TVP) es la probabilidad de obtener CVNG > TNG, dado

que H1 es cierta, y se relaciona con TFN de la siguiente manera:

TV P = 1− TFN (2.15)

2.2.7.2 Medidas de rendimiento

Tomando de base a las definiciones previas, se presentan tres métricas que permitirán eva-

luar distintos aspectos del sistema de clasificación. Primero, el coeficiente de correlación de

Matthews (MCC) (Chicco and Jurman 2020). El mismo toma valores de −1 a 1, siendo sus

valores extremos la clasificación completamente incorrecta (−1) o completamente correcta (1).

Cuando MCC=0 implica que la clasificación es igual a un clasificador random.

MCC =
V P · V N − FP · FN√

(V P + FP ) · (V P + FN) · (V N + FP ) · (V N + FN)
(2.16)

La precisión es la proporción de los VP sobre el total de clasificados como positivos:

Precision =
V P

V P + FP
(2.17)

Recall, es la fracción de VP sobre el total de verdaderos:

Recall =
V P

V P + FN
(2.18)
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2.2.8 Simulaciones computacionales

Un enfoque basado en simulaciones ha sido propuesto para explorar la distribución de CVG

(cociente de verosimilitud genético) en el contexto del test de parentesco genético en caso de

búsqueda de personas desaparecidas (Egeland et al. 2016). El mismo evalúa especı́ficamente la

evidencia recolectada con datos genéticos CVG. En este caso, se propone utilizar un enfoque

similar para CVNG por dos motivos: (i) el contexto de aplicación es el mismo, y por lo tanto

podrá ser comparable con análisis hechos sobre datos genéticos, y (ii) permitirá evaluar la evi-

dencia de la investigación preliminar por un lado, la evidencia genética por otro, y el resultado

de combinar ambas evidencias. El pseudocódigo presentado a continuación muestra los pasos

del algoritmo de simulación de evidencia.

Algoritmo 1 Simulaciones de evidencia
for j in (PD1, PD2, . . . PDK) do

Simular N PNIs
for i en (PNI1, PNI2, PNI3, . . . PNIN ) do

Muestrear DPNI considerando P (DPNI|H)
end for

end for

Para cada PDj en una base de datos con K PDs, se simulan N PNIs considerando H1 o H2

como ciertas. A modo de ejemplo, se describe cómo simular la variable S. En un caso hipotético,

donde PD es femenina, por lo tanto SPD = f , se considera un error ϵS = 0, 05. La simulación

se realiza para obtener 20.000 PNIs. La salida de la simulación esta compuesta por dos listas:

(i) positivos: 10.000 PNIs con sexo biológico adjudicado considerando H1 verdadera, y (ii)

negativos: 10.000 PNIs simulados considerando H2 verdadera. En el primero, la proporción de

f , con un margen de error debido a desviaciones por la incerteza del muestreo, deberı́a ser en

torno al 0,95. En la segunda lista, cuando H2 es cierta, la proporción de f deberı́a ser P (f) (la

frecuencia relativa de la población de referencia).

2.3 Resultados

En este apartado se presentan los resultados del planteo metodológico de la formalización de

distintas lı́neas de evidencia recolectadas durante la investigación preliminar. Además, se anali-

zan ejemplos puntuales para evaluar la contribución de la evidencia al proceso de identificación.

2.3.1 Variable categórica dicotómica: el sexo biológico

Para estudiar el comportamiento de la variable S, se considera un caso donde la persona

desaparecida es de sexo femenino, es decir, SPD = f . Tomando la ecuación 2.3 puede enten-

derse que el valor de CVS dependerá de tres factores: (i) coincidencia de SPNI y SPD. En este

caso, si SPNI = f , habrá coincidencia, en cambio si SPNI = m, no la habrá. (ii) P (SPNI), es

decir, la proporción del sexo del PNI comparado en la población de referencia. (iii) el valor de

error, ϵS .
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En la Figura 2.2 puede verse cómo el valor del Log10(CVS) varı́a, tanto para un PNI mas-

culino como para uno femenino, en función de P (S = f) en la población de referencia. En

el ejemplo se considera ϵS = 0, 001. A medida que P (S = f) aumenta, la diferencia entre

Log10(CVS) obtenido para un PNI masculino y uno femenino disminuye (consdierando siem-

pre SPD = f ). El caso extremo sucede cuando P (S = f) se aproxima a 1, donde el CVS para

ambos sexos de PNI es igual. Esto puede resultar intuitivo, teniendo en cuenta que si PD es

femenino, y se halla PNI también femenino, en una población con baja frecuencia de indivi-

duos femeninos, el peso de la evidencia será mayor que en una población con alta frecuencia

de femeninos. En el caso extremo, si en la población de referencia todos los individuos fueran

femeninos, el peso de la evidencia serı́a nulo.

Figura 2.2 Valores de Log10(CVS) para cada sexo de PNI, considerando un MP femenino, en
función de la proporción de femeninos en la población de referencia.

En la Figura 2.3 se analiza otro ejemplo, donde ϵS = 0, 05 y P (S = f) = 0, 5. En el mismo

generaron 100.000 realizaciones de CVS obtenidos para PNI de sexo masculino y femenino,

considerando H1 o H2 ciertas. Puede verse la diferencia entre la distribución de valores entre

ambas hipótesis. Para H1 cierta, la proporción de realizaciones que tienen un valor de CVS

caracterı́stico del sexo masculino corresponden a 0,05. Esto es esperable dado que coincide

con el valor ϵS . La diferencia entre las distribuciones de H1 y H2 permitirá distinguir ambas

poblaciones y, por lo tanto, llegar a identificaciones. Puede extraerse que valores mayores de ϵS ,

harán 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

identificación a medida que aumenta el valor de ϵS . En todos los casos se considera un valor de

corte de CVS = 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 simulación considerando
H1 y H2 como verdaderas.

verse que todas las métricas (precisión, recall y MCC) caen a medida que aumenta ϵS . Con un

ϵS = 0, 5 el MCC llega al valor de cero. Esto significa que la clasificación no se distingue por

otra realizada al azar. Es entendible que, para una variable dicotómica, una tasa de error de 0,5

significa una capacidad asertiva esperable para una selección aleatoria. Lo mismo sucede con la

precisión y el recall, donde los valores de 0,5 no se diferencian de los resultados esperados para

un selector azaroso.

Figura 2.4 Métricas de rendimiento en función del valor de ϵS . En azul MCC, en rojo Recall y
en negro precisión.
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2.3.2 Variable categórica politómica: el color de pelo

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

Los parámetros de error se presentan a continuación, considerando siempre que ϵij = ϵji.

ϵ12 ϵ13 ϵ14 ϵ15 ϵ23 ϵ24 ϵ25 ϵ34 ϵ35 ϵ45

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 ecuación 2.5 para obtener λ, queda la siguiente matriz:

PNI

C1 C2 C3 C4 C5

PD

C1 0,909 0,036 0,036 0,009 0,009

C2 0,037 0,935 0,037 0,009 0,009

C3 0,036 0,009 0,893 0,027 0,036

C4 0,009 0,009 0,028 0,935 0,019

C5 0,009 0,009 0,037 0,019 0,926

Con estos parámetros, se procede a simular, mediante 100.000 realizaciones, la distribución

de CVC esperada considerando H1 o H2 verdadera para dos casos diferentes: (i) el CPD1 = 1,

(ii) CPD2 = 5. Los resultados se pueden ver en las Figuras 2.5 y 2.6.

Figura 2.5 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para el color de pelo, obtenidos en la
simulación considerando que CPD1 = 1.

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

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

ambas hipótesis. Puede verse como el color menos frecuente en la población presenta mejores

métricas. Esto es esperable, dado que es más sencillo distinguirlo de la población general.
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Figura 2.6 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para el color de pelo, obtenidos en la
simulación considerando que CPD1 = 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 CV igual a 1. Se indica
para PD1 y PD2 donde los valores de los datos de la investigación preliminar son diferentes.

2.3.3 Variable continua: la edad

La variable edad, E, tal cual es descrita en la ecuación 2.7, recibe un tratamiento que permite

caracterizar dos condiciones: (i) solapamiento de los intervalos de edad entre PD y PNI , con

ME = 1 y (ii) no solapamiento entre ambos intervalos, con ME = 0. Esto hace que la variable

ME , que determina la CVE , sea tratada como una variable categórica dicotómica (semejante a lo

analizado para CVS). La P (ME) se calcula a partir de la frecuencia de individuos que reportan

el valor de M respecto a PD en la población de referencia. En la Figura 2.7 se comparan, para

una misma edad, distintos intervalos para EPD, que podrı́an ser producto de testimonios con

mayor o menor precisión o de herramientas de estimación de la edad. Puede verse que CVE es

menor para aquellos PD con un intervalo más grande. Como puede esperarse, el aumento de la

incerteza deriva en una disminución del peso de la evidencia.

2.3.4 Combinando la evidencia

Una de las caracterı́sticas que permite el enfoque bayesiano es combinar el aporte de las

distintas lı́neas de evidencia multiplicando los valores de CV obtenidos. Esto es posible siempre

y cuando las evidencias sean independientes, y las hipótesis 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 simulación donde a cada PNI se le asignaban
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Figura 2.7 Frecuencia relativa de valores de CV para la edad, obtenidos en la simulación, dos
PDs diferentes, con distintos rangos de edad.

las tres variables S, E y C tomando H1 o H2 como ciertas. Se consideró MP femenino (S = f ),

de 40 años de edad (intervalo 35 a 45, E = {35, 45}) y con color de pelo castaño (C = 1). Las

métricas de rendimiento indican una precisión de 0,96 y un recall de 0,93.

Figura 2.8 Frecuencia relativa de valores de Log10(CV ) para la combinación de variables ob-
tenidos en la simulación considerando CPD = 1, SPD = f y EPD = {35, 45}. Se muestran
los valores asumiendo H1 y H2 como verdaderas.

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

Sexo (S) Color de pelo (C) Edad (E)
PD1 Femenino (F) Castaño (1) 8 a 10
PD2 Femenino (F) Colorado (5) 18 a 22

Tabla 2.2 Tabla de datos recolectados durante la investigación preliminar para PD1 y PD2. Se
indica sexo biológico (S), color de pelo (C) y edad (E).

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

variables considerando H1 o H2 como ciertas, además, se muestra la distribución de CV s.
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Figura 2.9 A y B. Distribución de probabilidad para la combinación de variables esperadas para
PNI considerando H2 como cierta, para PD1 (izquierda) y PD2 (derecha). D y E. Distribu-
ción de probabilidad para la combinación de variables esperadas para PNI considerando H1

como cierta, para PD1 (izquierda) y PD2 (derecha). F y G. Valores de Log10(CV ) para PD1

(izquierda) y PD2 (derecha) dada H1 verdadera. Nótese que la figura E se obtiene diviendo C
por A, y la F dividiendo D por B.
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2.3.5 Análisis de sensibilidad con el prior odds

Tomando como ejemplo el valor máximo de CV obtenido combinando las variables estu-

diadas, se realizará un análisis de sensibilidad probando distintos priors para H1 y H2. En la

siguiente tabla se enuncia solo el prior de H1 entendiéndose que P (H2) = 1− P (H1).

P (H1) Prior odds 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 Análisis de sensibilidad de prior odds. Se muestra la probabilidad a priori para la
hipótesis H1, P (H1), el prior odds, el CV y el posterior odds obtenido en cada caso. Nótese
que el CV es igual en todos los casos, lo único que varı́a es el prior odds.

Para el prior de 0,003 (primera lı́nea de la tabla) se considera un total de 300 vı́ctimas. El

posterior odds por debajo de 1 indica que la evidencia recolectada no es suficiente para inclinar

la balanza en favor de la H1. Por el contrario, H2 continúa siendo más probable. Puede verse

que a partir de un prior odds de 0,05, el posterior comienza a favorecer a la H1.

2.4 Discusión

La información recolectada durante la investigación preliminar es fundamental para el pro-

ceso de búsqueda (Puerto et al. 2021). Distintas propuestas han demostrado la utilidad de con-

templar esta información para priorizar hipótesis de identificación de personas desaparecidas

(Caridi et al. 2020, 2011). Por otro lado, se ha discutido acerca de la necesidad de generar proto-

colos para la definición de prior odds en identificaciones basadas en test de parentesco genético

(Budowle et al. 2011). En dicho trabajo, se utilizan datos de la investigación preliminar para

definir el prior odds. Especı́ficamente se contemplan datos fenotı́picos y se hace referencia a la

necesidad de incorporar incerteza en la evaluación de dichos datos.

Desde el planteo propuesto en esta tesis, la observación de Budowle et al. refiere correcta-

mente a la necesidad, y utilidad, de incorporar otra información, más allá de la genética, en el

proceso de búsqueda. Además de utilizarla, se observa que es necesario llegar a una aproxima-

ción cuantitativa y comunicar en conjunto con los resultados del test de parentesco genético.

A lo largo de este capı́tulo se profundizó en modelos para la interpretación de evaluación

del peso de la evidencia recolectada durante la investigación preliminar. A diferencia de lo

analizado previamente por Budowle et al. (Budowle et al. 2011), se propone un paso de análisis
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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 observación o registro de los datos, además de combinar distintas lı́neas de evidencia. Por

otro lado, definiendo un prior para el paso de los datos de la investigación 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 investigación preliminar. Este posterior luego puede ser utilizado

como prior del paso genético. En este esquema, la evidencia que se utiliza es siempre evaluada

estadı́sticamente, y un peso se le es asignado. Esto es acorde al esquema bayesiano.

Como se ha mencionado previamente, hay ejemplos de búsquedas en los cuales no se cuenta

con información genética, y es necesario priorizar utilizando sólo los datos disponibles (Baray-

bar et al. 2020, Caridi et al. 2020). Este aspecto abre la puerta a la incorporación de estos mode-

los a los motores de búsqueda, con el fin de seleccionar casos donde la información genética sea

confirmatoria. Asimismo, los modelos pueden ser utilizados para complementar la información

genética cuando esta aporte poco poder estadı́stico (por ejemplo con muestras degradadas de

ADN). Estos aspectos serán abordados en el capı́tulo 4, que trata de la toma de decisiones en

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

2.5 Conclusiones del capı́tulo

En este capı́tulo se propusieron distintos modelos para la evaluación estadı́stica de lı́neas de

evidencia recolectadas durante la investigación preliminar. Se discutió además las implicaciones

que esto tiene dentro de la búsqueda de personas desaparecidas, permitiendo cuantificar el im-

pacto de la formalización en la búsqueda. El enfoque propuesto mantiene las mismas hipótesis

que se presentan con la evidencia genética. De este modo, es posible combinar dichas lı́neas de

evidencia. Se volverá sobre este punto en el capı́tulo 4, donde además se evaluará el impacto de

la evidencia no-genética en un contexto de identificación mediante análisis genéticos.
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Capı́tulo 3

El problema de la formalización del peso estadı́stico de la evidencia: análisis de
parentesco genético

El perfil genético ha sido, desde las últimas décadas, la pieza principal de evidencia para

las identificaciones de individuos. Una de las caracterı́sticas que le permitió ganarse este lugar

es el alto nivel discriminatorio que posee, gracias a regiones especı́ficas 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 tı́picos, como en el hallazgo de una muestra con material

genético en una escena de crimen, como en contextos de búsqueda de personas desaparecidas.

En este último caso, un tipo especı́fico de análisis es necesario para la interpretación estadı́stica

del peso de la evidencia. El mismo es conocido como test de parentesco genético. Al igual que

en el modelo planteado para lı́neas de evidencia recolectadas en las investigación preliminar,

dos hipótesis son contrastadas, por un lado se considera que la persona no identificada,PNI ,

es la persona desaparecida, PD, presentada como H1. Por otro lado se considera que PNI no

es PD, hipótesis denominada H2. Los modelos de verosimilitud surgidos de estas hipótesis re-

montan sus conceptos fundamentales a dos grandes áreas de la biologı́a, por un lado la genética

de poblaciones, y por otro lado las leyes de la herencia genética. Estos modelos están amplia-

mente discutidos y validados dentro de la comunidad cientı́fica. Asimismo, la incertidumbre

en torno a sus parámetros y supuestos ha sido descrita en detalle. La extensión del uso de la

evidencia genética a lo largo del mundo derivó en la creación de los primeros bancos de datos

genéticos con fines forenses hace ya más de dos décadas. La informatización de los procesos, el

desarrollo de nuevos algoritmos y el almacenamiento de grandes volúmenes de datos han traı́do

aparejados nuevas oportunidades, pero también nuevos desafı́os. En este capı́tulo se busca hacer

especial énfasis en los eventos que pueden violar los supuestos de los modelos, induciendo erro-

res en la interpretación de la evidencia, lo cual deriva en errores en la asignación de identidades

biológicas. Se analizan los modelos matemáticos para la evaluación de la evidencia genética,

describiéndolos y contextualizando su aplicación en casos de identificación de personas. Más

aún, se introducen tres metodologı́as empleadas para el cómputo de la verosimilitud de los da-

tos genéticos en los pedigrı́es. En particular, se explica en detalle la inferencia utilizando redes

bayesianas, a partir de las cuales se generó una herramienta de código abierto llamada fbnet, y

disponible en el repositorio CRAN.
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3.1 Introducción al capı́tulo

En esta sección se introducen los modelos para la evaluación del peso de la evidencia genéti-

ca en casos de búsqueda de personas desaparecidas. Se profundiza en el análisis de los marcado-

res autosómicos, por tratarse de los más utilizados en los laboratorios forenses, dejando aquellos

no autosómicos y sexuales por fuera del objeto de estudio (Jeffreys et al. 1985b). Aún ası́, exis-

ten desafı́os pendientes no solo en la interpretación de la evidencia genética de estos marcadores

no autosómicos, si no también en la combinación de las lı́neas de evidencia. Para una lectura

más profunda se recomienda el trabajo de Amorim et al. (Amorim and Budowle 2016). Más

generalmente, el análisis genético en la búsqueda de personas desaparecidas se engloba dentro

de lo que se conoce como análisis de parentesco genético (Egeland et al. 2015). Como se men-

cionó en el capı́tulo 1, dos modelos que cuentan con amplio consenso dentro de la comunidad

cientı́fica 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 serán

analizados en dos niveles diferentes, el poblacional y el del pedigrı́. Además, se introduce un

tercer nivel que, continuando la nomenclatura adoptada por Egeland et al., se denominará nivel

observacional (Egeland et al. 2015). El mismo da cuenta de distintos fenómenos que pueden

ocurrir durante la tipificación de la muestra de ADN, y tienen que ver primordialmente con el

laboratorio que realiza el análisis, o bien con el estado y proveniencia de las muestras (Amo-

rim and Budowle 2016). La integración de todos estos niveles requiere de altas capacidades de

cómputo, además de estrategias de simplificación del problema. Sobre todo, en casos complejos

donde se presentan pedigrı́es con muchos miembros, o se analizan muchos marcadores a la vez.

Existen distintos algoritmos generados para el análisis de parentesco genético. Estos algo-

ritmos representan distintas soluciones al problema planteado de alto costo computacional para

el cálculo 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-

mentación de soluciones que optimizan la capacidad de cómputo de la valoración estadı́stica de

la evidencia es que han funcionado como bloque inicial de la masificación de búsqueda de per-

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

3.1.1 Parentesco genético

Un análisis de parentesco genético para la búsqueda de personas desaparecidas se basa en

el contraste de dos hipótesis H1 y H2 que se describen a continuación. H1: PNI es PD. Esto,

para el caso particular de la evidencia genética, se puede interpretar como que PNI se encuentra

biológicamente relacionado al pedigrı́ de referencia, que posee la información genética de los

familiares de PD, denominado P1 (Figura 3.1). Por otro lado H2, PNI no es PD. Esto se puede

interpretar como que PNI no se encuentra relacionado con el pedigrı́ de referencia, siendo un

individuo tomado al azar de la población, esto se representa en el pedigrı́ P2 (Vigeland 2021).

El resultado se expresa en un cociente de la probabilidad de los datos genéticos dadas las

hipótesis, siendo el método recomendado por la Sociedad Internacional de Genética Forense

(Gjertson et al. 2007). El pedigrı́ se utiliza para representar las relaciones familiares entre indi-

viduos. El mismo puede analizarse como una grafo acı́clico 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 continuación se utiliza como ejemplo un caso tı́pico de paternidad, don-

de la persona desaparecida es un supuesto padre (SP). En la Figura 3.1 se muestran los pedigrı́es

alternativos.

Figura 3.1 Caso de paternidad. Se comparan dos hipótesis, H1 corresponde a la hipótesis de
parentesco entre supuesto padre (SP) e hijo (H). H2 es la hipótesis de no parentesco.

En el pedigrı́ se cuenta con información 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

pedigrı́, P1, involucra a SP como padre del hijo, en conjunto con la madre. El pedigrı́ alternativo,

P2, excluye a SP, colocando en la posición de padre del hijo a un individuo desconocido. En

general, el pedigrı́ suele ser más complicado que el analizado en este ejemplo, incorporando

información de tı́os, abuelos, bisabuelos, etc. Además los pedigrı́es evaluados pueden diferir a

los presentados. Por ejemplo, el pedigrı́ de H2 podrı́a considerar que SP es el tı́o del hijo, y no

el padre. El único requisito en la generación de pedigrı́es para el contraste de hipótesis es que

todos los miembros genotipados deben encontrarse en ambas hipótesis, es decir estar en una

parte del pedigrı́ (inclusive desvinculados del resto, como SP en el ejemplo analizado).

El análisis de parentesco genético difiere del contraste de hipótesis clásico (Vigeland 2021).

Una de las caracterı́sticas principales es que las hipótesis, en el caso de análisis de parentes-

co, se describen verbalmente, como sentencias declarativas. En contraposición, el contraste de

hipótesis clásico es paramétrico, donde se evalúa el valor de un parámetro especı́fico, ej. µ = 0

versus µ ̸= 0. Otra diferencia es la ausencia de hipótesis nula en el caso forense. Esto genera que

muchas de las herramientas desarrolladas para el contraste de hipótesis clásicas no se puedan

aplicar, o carezcan de sentido, en el análisis de parentesco. Ejemplos de esto son los errores tipo

I o tipo II, p-valor, etc. Garcı́a-Magariños et al. (Garcı́a-Magariños et al. 2015) han explorado la

formulación paramétrica de las hipótesis para los casos forenses. Esto trae una serie de ventajas,

que implican que la hipótesis de no-parentesco, generalmente H2, como se ve en el ejemplo,

puede ser formulada de forma mucho más general. Aún ası́, el alto número de parámetros a ser

evaluados dificulta el enfoque.

El cociente de verosimilitud surge a partir de evaluar la probabilidad de los datos genéticos

obtenidos considerando H1 como cierta, sobre la verosimilitud de los mismos datos consideran-

do H2 como cierta. Como han conceptualizado Egeland et al. (Egeland et al. 2015) el cálculo

de verosimilitud tiene en cuenta tres niveles: el observacional, el del pedigrı́ y el poblacional.

Por un lado el nivel observacional, que da cuenta de la probabilidad de obtener los datos en
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Figura 3.2 Concepto de niveles para los modelos de análisis de la evidencia genética. Se muestra
el nivel poblacional, que describe las probabilidades genotı́picas de los fundadores, el nivel del
pedigrı́ 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).

función de distintas caracterı́sticas del laboratorio (procesamiento de la muestra o estado de la

misma). El nivel del pedigrı́ da cuenta de la probabilidad de observar los datos en función de las

relaciones de herencia brindadas. Este nivel se encuentra fuertemente relacionado al mecanismo

de herencia genética. Por último el nivel poblacional permitirá describir la probabilidad de

observar genes de aquellos individuos cuya procedencia no es declarada, es decir, no cuentan

con ancestros en el pedigrı́ (Hamilton 2021). Por ejemplo en el pedigrı́ de la Figura 3.1 (H1),

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 pedigrı́es. Esto significa que la probabilidad de observar

sus genotipos estará explicada por el modelo de genética de poblaciones que depende de las

frecuencias poblacionales. En cambio, la probabilidad del genotipo del hijo, H, estará dada por

el mecanismo de herencia al nivel del pedigrı́. Por ejemplo, para un determinado marcador,

llámese M1, SP es homocigota para el alelo a, es decir, M1SP = {a, a}, y el de la madre es

M1M = {b, b}. Si H1 fuera cierta, el genotipo del hijo deberı́a ser M1H = {a, b}, con una

probabilidad igual a 1 (por lo tanto cualquier otra posibilidad serı́a 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 a) y uno materno (solo b). En cambio, en el

pedigrı́ alternativo, donde se evalua H2, el genotipo esperado para H es M1H = {b,−}, donde

− indica que cualquier alelo disponible en la población de referencia podrı́a ser compatible.

Esto se debe a que se desconoce el genotipo paterno. La probabilidad de heredar el alelo por

vı́a paterna estará dada por el modelo poblacional. Este ejemplo es una simplifación, ya que en
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casos reales intervienen múltiples fenómenos afectando las probabilidades de los genotipos. A

continuación se introducen las principales caracaterı́sticas 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 pedigrı́. El principal modelo considera el

siguiente escenario: para un marcador genético autosómico 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). El mismo declara que la probabilidad de observar un genoti-

po A/B será 2papb, y la de A/A, p2a, siendo pa la frecuencia alélica de a y pb la frecuencia alélica

de b. Este modelo básico ha sido extensamente utilizado dentro del campo de la genética, aún

ası́, 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 presión de selección.

Por otro lado, la subestructuración poblacional, donde los individuos no se aparean de forma

aleatoria, afecta el cálculo de las frecuencias genotı́picas, como se explicará en detalle más ade-

lante. Debido a la naturaleza de los marcadores moleculares utilizados para el análisis forense

se asume ausencia de presión de selección (Amorim and Budowle 2016). Por esta razón en las

siguientes secciones tan solo se hace hincapié primordialmente en los aspectos relacionados al

campo forense y que tienen efecto significativo en el cálculo del peso de la evidencia genética.

Existe amplia bibliografı́a sobre el tipo de estudios que se realizan sobre las bases de datos

poblacionales de referencia y es un protocolo estándar en laboratorios forenses (Amorim and

Budowle 2016). En la sección Métodos se hará 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

evaluación de la evidencia genética.

3.1.3 El nivel del pedigrı́

Los mecanismos de herencia genética han sido desarrollados a lo largo de los últimos siglos

con el aporte fundamental de Mendel (Bateson and Mendel 2013). La principal caracterı́stica

del modelo de herencia que entra en juego es la segregación genética. El modelo básico es

el siguiente: dado un padre de genotipo A/B para un determinado marcador, el hijo heredará

A o B con la misma probabilidad, es decir 0,5. Lo mismo sucede para la herencia por vı́a

materna. Este principio se cumple para los marcadores autosómicos, además de considerar que

la transmisión de los cromosomas es independiente, y por lo tanto, los marcadores moleculares

analizados son independientes entre sı́. Entonces, si por ejemplo un padre, que posee genotipo

A/A, y una madre, genotipo B/B, el hijo tendrá un genotipo A/B con probabilidad igual a 1.

Esto implica además que cualquier otro genotipo para el hijo será incompatible, y por lo tanto
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su probabilidad será cero. Los marcadores STRs han sido seleccionados para la identificación

humana debido a su gran variabilidad. La misma reside en que estas partes del genoma son

proclives a eventos de mutación (Jeffreys et al. 1985a). La mutación es un proceso que ocurre

durante la replicación 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 generación de gametas el alelo A se convierta en un B,

y viceversa. La frecuencia con la que ocurren las mutaciones varı́a enormemente entre diferentes

tipos de marcadores. Los datos de 18 marcadores disponibles en STRbase (Ruitberg et al. 2001)

muestran tasas de mutación desde 0,0001 hasta 0,0064. Los marcadores de polimorfismos de

nucleótido único, o SNP, tienden a tener tasas de mutación en el rango de 10−9 a 10−8. 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 mutación de alrededor del 0,005. Distintos modelos matemáticos para la incorporación

de mutaciones han sido propuestos (Egeland et al. 2014). Algunos buscan captar con mayor

precisión el mecanismo molecular por el cual ocurre la mutación, siendo muy detallados a la

hora de definir las probabilidades de los distintos tipos de mutación. Otros, más simples, se

utilizan por su bajo costo computacional, dando una descripción muy general de las posibles

mutaciones.

3.1.4 El nivel observacional

Este último nivel abarca un conjunto de fenómenos que van desde la toma de muestra, pro-

cesamiento y análisis hasta la interpretación. Sencillamente se centra en los eventos que pueden

alterar la identidad del alelo o genotipo analizado, asignándole una identidad errónea. Como es

de esperarse, errores en el genotipado pueden tener fuertes implicancias en la interpretación de

la evidencia, impactando en el resultado final. A continuación se describen algunos eventos co-

munes dentro del campo forense: (i) alelo silente: en ciertos contextos, la amplificación 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 sı́ se detecta. (ii) drop in y drop out: en casos de muestras de

baja calidad o contaminadas se pueden dar fenómenos 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 errónea (drop in), (iii) errores de ingreso de datos: un último 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 volúmenes de

muestras a procesar y (iv) errores de asignación alélica por fallas en asociadas a fallas de EC

(electroforesis capilar) y/o errores de interpretación del analista que está analizando y validando

el perfil genético obtenido.

3.1.5 Algoritmos para el cómputo de la verosimilitud

A nivel de cómputo, la complejidad del cálculo de verosimilitud estará estrechamente rela-

cionada a los datos faltantes en el pedigrı́. Por ejemplo, en el caso de la Figura 3.1, mientras que

H1 es relativamente sencilla de calcular, con todos los miembros genotipados, H2 enfrenta el

52



problema del padre, SP, cuyo genotipo no se conoce. La verosimilitud para H1 estará 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 pedigrı́, considerando el genotipo de la madre y el supuesto padre). En cambio, para H2, el

supuesto padre y la madre se continúan calculando a partir del modelo poblacional, pero para

el hijo es necesario integrar sobre todos los posibles valores que podrı́a 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, c/b, ..., l/b, siendo l, el último alelo de dicho marcador. La verosimilitud de los pedigrı́es

planteados en ambas hipótesis estará 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 incorporación de individuos en el pedigrı́. La cantidad de términos a

computar en un pedigrı́ estará dada por el número de posibles genotipos elevado a la cantidad

de miembros del pedigrı́ (en la sección métodos se detallará la expresión matemática 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 cómputo

exacto de la verosimilitud del pedigrı́ son el de Elston-Stewart (Elston and Stewart 1971) y el de

Lander–Green (Lander and Green 1987). Ambos radican en un método por eliminación de va-

riables que depende de distintas estrategias para encontrar el orden de eliminación. El algoritmo

de Elston-Stewart resuelve un grupo nuclear familiar a la vez. El algoritmo de Lander-Green se

basa en la aplicación del Modelo Oculto de Markov, y resuelve un locus a la vez. La compleji-

dad de Lander-Green es lineal al número de loci, pero exponencial con el número de individuos

no-fundadores en el pedigrı́. En cambio, la complejidad de Elston-Stewart es lineal al núme-

ro de individuos no fundadores en el pedigrı́, pero exponencial con el número de loci. Es ası́

que Elston-Stewart se utiliza primordialmente en casos con pedigrı́es compuestos por múltiples

individuos, pero con bajo número de marcadores genéticos a ser analizados. Lander-Green, en

cambio, puede lidiar mejor con pedigrı́es pequeños, pero con un gran número de marcadores.

Con los años y los avances en la capacidad de cómputo, los lı́mites de ambos algoritmos se

han ido extendiendo. Aún ası́, está claro que cada algoritmo se encuentra relacionado a diferen-

tes problemas de cálculo de verosimilitud. En este capı́tulo se aborda el problema de cómputo

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

análisis de ligamiento genético Fishelson and Geiger (2002), Darwiche (2009), con el fin de

abordar el problema del cálculo de verosimilitud del pedigrı́ para la identificación de perso-

nas. Este enfoque permite hacer uso de diferentes estrategias para ordenar la eliminación por

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

3.2 Métodos

En esta sección se formalizan matemáticamente los modelos asociados a los distintos ni-

veles previamente introducidos. Además, se aborda el problema del cómputo del cociente de

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

Los datos están constituidos por un set de marcadores genéticos, denominados STRs. A

su vez, cada uno puede tomar un conjunto de valores alélicos, simbolizados por un número

que muestra la cantidad de repeticiones de la secuencia nucleotı́dica. Por ejemplo, el marcador

M1, puede tomar valores tal que M1 = {2, 3, 8, 11, ..., 16}. Para un determinado individuo,

i, su genotipo para un dado marcador será Gi = {af , am}, siendo af el alelo de procedencia

materna, y ap el de procedencia paterna.

3.2.2 La evaluación estadı́stica de la evidencia genética

Similarmente a lo planteado en el capı́tulo 2, el contraste de hipótesis mediante el cálculo

de posterior odds es la forma consensuada de evaluación de la evidencia (Gjertson et al. 2007).

Las hipótesis contrastadas son las mismas, H1 : PNI es PD, y H2 : PNI no es PD, y corresponde

a un individuo tomado al azar de la población de referencia. Utilizando de molde un pedigrı́

con la misma estructura del de la Figura 3.1, pero donde el supuesto padre corresponde a una

persona desaparecida, las hipótesis contrastadas implican la evaluación genética de dos pedigrı́es

diferentes. El que se vincula a H1, posiciona a PNI (el supuesto padre) en el lugar de la persona

desaparecida, PD, mientras el pedigrı́ de H2 lo coloca por fuera, no estando relacionado con

el resto de los miembros del pedigrı́ de referencia. De forma más general, múltiples pedigrı́es

pueden ser evaluados, y se llamará φj , al jesimo, siendo K el número de pedigrı́es alternativos

evaluados. La expresión de Bayes se muestra a continuación:

P (φj |G) =
pjP (G|φj)∑

k=1,k=K pkP (G|φk)
(3.1)

Donde pj es la probabilidad a priori del pedigrı́ y G son los todos genotipos observados. Para el

cálculo se debe especificar P (G|φj), o verosimilitud del pedigrı́. En las siguientes secciones se

describe cada uno de los componentes de dicha verosimilitud.

3.2.3 Modelos poblacionales

Para un determinado marcador, dı́gase m, los posibles valores alélicos que pueden tomar

se listan, Am = {a1, a2, a3, a4, ..., an}, siendo n el número de alelos. Su respectivas proba-

bilidades constituyen un vector de forma Pm = {pa1 , pa2 , pa3 , pa4 , ..., pan}. 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 selección natural, asumiendo apareamiento aleatorio y un tamaño infinito de

la población, las probabilidades genotı́picas pueden ser calculadas directamente a partir de las

frecuencias alélicas utilizando la distribución multinomial, para un marcador con un número n

de alelos, considerando un organismo diploide, para un determinado alelo i, la probabilidad del

genotipo homocigota estará dada por:

p(ai/ai) = p2i (3.2)
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Y su correspondiente heterocigota, junto a un alelo q será

p(ai/aq) = 2pipq (3.3)

3.2.3.1 Frecuencias mı́nimas

Una frecuencia es, por definición, computada desde una serie de observaciones especı́ficas

de un evento, dividido el total de observaciones realizadas. La ecuación que describe la frecuen-

cia es la siguiente:

p = C/N (3.4)

Siendo C la cantidad de conteos del evento, y N 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

evaluación estadı́stica de la evidencia (Balding and Steele 2015, Gill and Buckleton 2004). La

principal problemática 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 mı́nima. La razón 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 identificación. Recuérdese que la hipótesis H2 evalúa la evidencia genética utilizan-

do el modelo poblacional, por lo tanto una probabilidad muy baja de observación de un alelo

derivará en un valor bajo en el denominador, aumentando el valor del cociente de verosimilitud,

CV . También se han propuesto estrategias bayesianas para el cálculo de las frecuencias alélicas,

para profundizar en el problema de la estimación de las frecuencias se recomienda el libro de

Egeland et al. (Egeland et al. 2015).

3.2.3.2 Estructuración poblacional

La idea de que los alelos de los fundados de un pedigrı́ son aleatoriamente muestreados de

una población, con una frecuencia alélica definida, es obviamente una simplificación. Contextos

socioeconómicos, 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 estratificación de la población y la relación entre individuos pueden invalidar algunos

cálculos previos. Por ejemplo, el Equilibrio Hardy-Weinberg puede no ser aplicable, como en

el caso en que los fundadores de un pedigrı́ puedan estar relacionados de forma remota, aunque

sin saberlo, simplemente porque pertenecen a la misma subpoblación. Balding y Nichols (Bal-

ding and Nichols 1995) propusieron una forma práctica de manejar estos problemas, y ha sido

adoptada dentro de la comunidad forense (Egeland et al. 2015). A continuación se describe el

enfoque.
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El efecto de la estratificación de la población se modela mediante el coeficiente de coan-

cestrı́a θ ∈ [0, 1]. El valor 0 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 i como el primer alelo es pi. Suponga-

mos que i se muestrean como el j-ésimo alelo y sea bj el número de alelos del tipo i entre los

j−1 alelos muestreados previamente. Para lograr que el j-ésimo alelo se muestree considerando

los alelos ya muestreados se utiliza θbj+(1−θ)pi
θ(j−1)+(1−θ) como la probabilidad de muestreo del alelo i.

Reordenando, esto queda la fórmula de muestreo.

p′i =
bjθ + (1− θ)pi
1 + (j − 2)θ

(3.5)

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

determinado alelo i, la probabilidad del homocigota estará dada por

p(ai/ai) = θpi + (1− θ)p2i (3.6)

Y su correspondiente heterocigota, junto a un alelo q será

p(ai/aq) = 2pipq(1− θ) (3.7)

Nótese que se trata de una corrección al modelo de Hardy-Wainberg, a mayor estratificación, θ

será más alto y por lo tanto la población se enriquecerá de genotipos homocigotas.

3.2.4 Modelos para el pedigrı́

El modelo para el pedigrı́ se propone desde un enfoque de redes bayesianas. Como se ha

mencionado en la introducción, las redes bayesianas cuentan con dos componentes, por un lado

la estructura de la red, y por otro lado la parametrización, que implica definir las probabilidades

condicionales, o bien las que se denominan probabilidades de transmisión. La estructura de la

red se obtiene directamente del pedigrı́, 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 simplificación a partir del cual se extienden distintas co-

rrecciones con el fin de contemplar eventos que puedan afectar significativamente la evaluación

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

3.2.4.1 Del pedigrı́ a la red bayesiana

En consonancia con Allen et al (Allen and Darwiche 2008), se consideran dos variables

aleatorias, gpi,j y gmi,j . Estas permiten modelar los valores alélicos maternos y paternos para el

marcador j de la persona i. Para los individuos no fundadores, dos variables adicionales, deno-

minadas selectores, spi,j y smi,j , son consideradas. Estas son utilizadas para describir la herencia

paterna o materna de los genotipos. El pedigrı́ familiar es utilizado como estructura para de-

finir el Grafo Acı́clico Dirigido (GAD), que codifica la influencia probabilı́stica directa entre

las variables conectadas. Utilizando esta información, para cada variable aleatoria, se computan
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las tablas de probabilidad genotı́pica condicionada. Estas son utilizadas para calcular la verosi-

militud de los genotipos de interés. En la Figura 3.3 se ejemplifica la construcción de una red

bayesiana a partir de un pedigrı́ 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,

además de la variable selectora sp1. Dicha variable indicará 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 sumarán 1). En los casos analizados en el contexto forense spi,j y smi,j valdrán 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 pedigrı́ exista una cantidad de grupos de nodos interconectados igual al número de alelos

presentes (dos por el número de marcadores).

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

Para definir las probabilidades de transmisión (parametrización de la red), sea gA el genotipo

del individuo A. Si A es un no fundador del pedigrı́, con padre F y madre M, se define la

probabilidad de transmisión de gA como

TR(gA) = P (gA|gF , gM ,Θ). (3.8)

Los componentes de Θ relevantes para la transmisión incluyen el modo de herencia, las

tasas de mutación/error y el pedigrı́. En el caso más simple, sin mutaciones ni errores, TR(gA)

sigue directamente las leyes de Mendel.
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3.2.4.2 Mutaciones

Para describir las probabilidades de mutación, se utiliza la siguiente notación: se asume

que hay n alelos posibles en el marcador, y que una mutación cambia el alelo del tipo i al

tipo j. Se define a mij como la probabilidad de que el alelo i sea transmitido al hijo como el

alelo j. Ası́, mii es la probabilidad de que el alelo i no mute al ser transferido de un ancestro

a su descendencia directa. Se utiliza R para denotar la tasa de mutación y se asume que la

probabilidad de mutación es mii = 1 − R. Los valores de mij para i ̸= j especifican las

probabilidades de mutación particulares mencionadas anteriormente. Se pueden recopilar todos

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



m11 m12 m13 · · · m1n

m21 m22 m23 · · · m2n

m31 m32 m33 · · · m3n

...
...

...
. . .

...

mn1 mn2 mn3 · · · mnn


Nótese que cada fila representa la probabilidad del estado del alelo i en la descendencia, por lo

que estos valores deben ser no negativos y sumar 1. Es decir, para cada i, se tiene que mi1 +

mi2 + · · · + min = 1. Encontrar una matriz de mutación que represente de forma exacta la

probabilidad de que un alelo transicione a otro durante la descendencia es muy difı́cil. Esto

puede depender de muchı́simos factores, desde genéticos hasta ambientales. Por este motivo es

necesario utilizar modelos paramétricos de mutación, donde se explicitan los mecanismos de

mutación de base para construir la matriz.

3.2.4.3 Modelo mutacional uniforme

Este primer modelo es el más sencillo y consiste en asumir que la probabilidad de mutación

es igual para todos los alelos. Por este motivo el modelo recibe el nombre de ”uniforme”. Su

matriz de mutación 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 mutación y n es el número total de alelos posibles. El modelo también se

puede expresar como

mij =

1−R, si i = j,

R/(n− 1), si i ̸= j.

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

mutación es más probable que otro. Por ejemplo, este modelo es razonable para marcadores
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SNPs. Sin embargo, para marcadores STRs, se conoce cómo suceden las mutaciones. Más aún,

se sabe que algunos tipos de mutación son más probables que otros. Para tales marcadores, en

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

3.2.4.4 Modelo mutacional de a pasos

Los alelos STR consisten en una serie de repeticiones de una secuencia corta de nucleótidos.

Es decir, para un marcador STR el alelo 9 tiene 9 repeticiones de una secuencia de, por ejemplo,

3 nucleı́dos, 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 repetición. Con menor frecuencia, se agregan o eliminan dos o más. El modelo

de a pasos busca reflejar estas diferencias.

Una forma sencilla de construir el modelo es decir que una adición o sustracción de k + 1

repeticiones es r veces más probable que una adición o sustracción de k repeticiones, para

cualquier k > 0, donde r < 1 es un parámetro, llamado “rango mutacional” (Egeland et al.

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


1−R k1r1 k1r2 . . . k1rn−1

k2r1 1−R k2r1 . . . k2rn−2

...
...

...
. . .

...

kn−1r1 kn−1r2 kn−1r3 . . . 1−R


Aquı́, R es la tasa de mutación y k1, k2, . . . , kn son constantes elegidas de tal manera que

cada lı́nea suma 1. También se puede expresar como:

mij =

1−R, si i = j

kir
|i−j|, si i ̸= 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 biológicos. 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 continuación.

3.2.5.1 Drop-out

Cuando la prueba genética se basa en pequeñas cantidades de ADN o en ADN de baja

calidad, puede haber una probabilidad no despreciable de errores en la observación de genotipos

erróneos. 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 están presentes

en el genotipo, debido a problemas en el proceso de reacción en cadena de la polimerasa o
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contaminación de ADN. El modelo se resume a continuación: 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 continuación:

P (a/− |a/a) = 1− d2

P (a/− |a/b) = (1− d)d

P (a/− |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 cálculo de verosimilitudes, a/−
consistirı́a en los tres posibles genotipos ordenados a/a, a/S y S/a para cada observación a/-.

De esta manera, se agrega una frecuencia para el alelo silente S, y se trata como un alelo más

en la base de datos de referencia.

3.2.6 La expresión general de verosimilitud

En este punto se integran todos los niveles previos, que según los parámetros que se hayan

seleccionado, considerando o no mutaciones, drop-out, estructuración poblacional, etc, se verán

afectadas tanto las probabilidades genotı́picas 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 además de Pe, que incluyen frecuencias alélicas, el modo de herencia, tasas de

mutación, estructuración poblacional, entre otras. Todos estos factores en conjunto se denotan

con σ, la probabilidad que buscamos es entonces:

P (G|Pe, σ) (3.9)

Generalmente se suprime σ de la notación, a menos que algunos de sus componentes sean

particularmente relevantes para la discusión.

Los cálculos de verosimilitud más 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 transmisión de los padres a cada hijo.

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

transmisión por el modelo del pedigrı́.
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En general, para un pedigrı́ cuyos fundadores están etiquetados como 1, 2, ..., n0, y los no

fundadores como n0 + 1, ..., n, la probabilidad (dado un solo marcador) puede escribirse como

P (G|Pe) =
∑

g1∈G1

. . .
∑

gn∈Gn

P (g1) . . . P (gn0)TR(gn0+1) . . . TR(gn) (3.10)

Donde Gi es el conjunto de posibles genotipos para el individuo i, siendo gi un genotipo es-

pecı́fico. Cada término de la ecuación es usualmente fácil de calcular (considerando los distintos

fenómenos 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

|Gi| el número de elementos en Gi. En general, cada Gi puede contener el conjunto completo

de genotipos en el locus. Con L alelos, esto equivale a |Gi| = γ, donde

γ =
1

2

(
L2 + L

)
(3.11)

Por lo tanto, la fórmula de verosimilitud puede tener hasta γn términos. Como se ha mencionado,

distintas estrategias pueden utilizarse para disminuir la cantidad de términos. Una de estas es la

eliminación 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 sección se presentan los resultados de un conjunto de ejemplos utilizados para mos-

trar la evaluación de la evidencia genética. Los ejemplos buscan resaltar las caracterı́sticas me-

todológicas, dejando el tratamiento de ejemplos más realistas para los próximos capı́tulos.

3.3.1 Estructura de la red

En esta primera sección se analiza la estructura de la red producida para dos pedigrı́es, cada

uno con tan solo un miembro genotipado. Ambos pedigrı́es varı́an en complejidad.

Primero se analiza el caso presentado en la Figura 3.4. En el mismo se presenta un pedigrı́

con tres individuos: madre, padre e hijo. En rayas se muestra a la madre, que es la única ge-

notipada. Siguiendo la nomenclatura presentada la sección métodos de este capı́tulo, el pedigrı́

contiene dos fundadores (individuos 1 y 2) y un no-fundador, cuyas probabilidades genotı́picas

estarán condicionadas por los genotipos parentales. A partir del pedigrı́ 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

número del código simboliza al individuo del cual refiere el alelo, a continuación se expresa el

marcador y por último 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 Pedigrı́ donde se presenta a un padre (1), una madre (2) y un hijo (3). La madre (en
rayas) se encuentra genotipada.

Figura 3.5 Red bayesiana que surge a partir del análisis del pedigrı́ 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 más complejo, donde la estructura del pedigrı́ llega hasta

los bisabuelos, siendo un tı́o abuelo el único genotipado (Figura 3.6).

En este ejemplo, los individuos 1, 2, 4 y 6 son los fundadores, mientras que 3, 5, 7 y 8 son no

fundadores. Supóngase que el caso trata de identificar al individuo 7 a partir de la información

genética de 8. El individuo 7 no es descendiente directo de quien se encuentra genotipado.

Los fundadores, 1 y 2, se encuentran mediando el vı́nculo de dichos individuos. Este tipo de

estructuras llevan a redes más 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 pedigrı́ se analizan un total de 3 marcadores, denominados D21S11, D8S1179 y D7S820.

Las tres estructuras más 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 Pedigrı́ donde se indica un tı́o abuelo (8) genotipado. El individuo buscado es el 7.

Figura 3.7 Estructura de la red bayesiana del caso del pedigrı́ 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 lógico, 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 pedigrı́, y se cuenta con mucha información de su procedencia. Al seguir cualquiera

de las estructuras más complejas, por ejemplo la de D21S11, puede verse cómo 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 está 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 vı́a 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 (tı́o 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 parametrización, es decir, la asignación de valores a

las probabilidades condicionadas. En la siguiente sección se volverá a un ejemplo más sencillo

para el análisis de probabilidades genotı́picas.

3.3.2 Análisis de probabilidades alélicas condicionadas

Una vez producida la red, quedan claras las relaciones condicionales presentes en el pedigrı́.

Esto permite la construcción de probabilidades alélicas condicionadas que darán probabilidades

genotı́picas 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 estructuración y con frecuencias alélicas

por encima de la mı́nima. En el modelo del pedigrı́ no se consideran mutaciones, por lo tanto la

probabilidad de transmisión 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 -/- -/-

2 D/D B/C

3 -/- -/-

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

marcadores son las siguientes:

Marcador A B C D

M1 0,1 0,2 0,3 0,4

M2 0,24 0,26 0,23 0,27

Las probabilidades alélicas de los fundadores, 1 y 2, provendrán de la población de refe-

rencia para el padre bajo el modelo poblacional básico, y estarán 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 básico, y se muestran en la Figura

3.8 para el marcador 1.

64



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 pedigrı́
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 población general,

se observa una diferencia marcada. Por vı́a materna, el individuo 3 solamente puede heredar

el alelo D. En cambio, por vı́a paterna todas las probabilidades alélicas son iguales a la de la

población de referencia. Esto se debe a la ausencia de evidencia genética en el padre. Lo mismo

sucede para el marcador M2 (Figura 3.9).

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-
digrı́ como la poblacional. A la derecha se comparan las probabilidades del alelo paterno con la
poblacional.

En este caso, por vı́a materna, el individuo 3 puede heredar los alelos B y C con igual

probabilidad. Las distribuciones de probabilidades alélicas son el insumo para el cálculo de las

probabilidades genotı́picas.

3.3.3 Probabilidades genotı́picas y cociente de verosimilitud

En este caso, utilizando los mismos ejemplos que en la sección anterior, se computan las

probabilidades genotı́picas 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 M1. Puede verse
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cómo 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).

Más aún, el resto continúan 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 i por vı́a

paterna. El genotipo d/d, para el marcador M1, es el más frecuente en la población. Por otro

lado, al analizar el CVG, puede verse que todos los genotipos que poseen el alelo d por vı́a

materna, cuentan con el mismo CVG = 2, 5. El resto de las opciones poseen un CVG = 0. Esto

es consistente con el hecho de que la única condición que rige sobre los genotipos de 3 es la

necesidad de tener un alelo d por herencia materna.

Figura 3.10 Probabilidades genotı́picas del marcador M1 para el individuo 3 del pedigrı́ pre-
sentado en la Figura 3.4. A la izquierda se presentan las condicionadas por el pedigrı́, en el
centro las poblacionales y a la derecha el Log10(CV ).

A continuación (Figura 3.11) se presenta el mismo análisis para M2. A diferencia del caso

anterior, dos alelos son posibles de ser heredados por via materna, el b y el c, 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 M1.

Esto se debe a que las frecuencias alélicas en la población de referencia son más similares. Por

último, y consistente con el análisis anterior, cualquier genotipo que contenga los alelos b o c

por vı́a materna tendrá el mismo CVG = 2.

Figura 3.11 Probabilidades genotı́picas del marcador M2 para el individuo 3 del pedigrı́ pre-
sentado en la Figura 3.4. A la izquierda se presentan las condicionadas por el pedigrı́, en el
centro las poblacionales y a la derecha el Log10(CV ).

Intuitivamente, podrı́a pensarse que el marcador M1 presenta mejores condiciones para la

identificación 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

será analizado de forma general en el capı́tulo 4, con el análisis del poder estadı́stico, y en mucha

mayor profundidad en el capı́tulo 5, con las medidas de información.
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Debido a que los marcadores son independientes, los CVG pueden combinarse multiplicándo-

se. Esto da un total de 256 posibles combinaciones genotı́picas. A medida que aumentan los

marcadores, el tamaño de la tabla de CVG crece, dificultando una representación directa. Aún

ası́, se podrı́a calcular el CVG promedio para una identificación en este caso que será:

< CVG >= CVM1 · CVM2 = 2 · 2, 5 = 5

El promedio se realiza sobre todos los genotipos posibles de cada marcador.

3.3.4 Múltiples marcadores

En esta sección se analizan los valores esperados de CVG para 23 marcadores STRs, uti-

lizando un modelo mutacional uniforme, con una tasa R de 0,002. Además, 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 metodologı́a utilizada se basa en simulaciones, estas son no condicionadas y siguen

el mismo procedimiento que el indicado en el capı́tulo 2 para las variables no-genéticas (Kling

et al. 2017). El mismo se basa en la asignación aleatoria de alelos, considerando las frecuencias

poblacionales, en el pedigrı́ de referencia, sin incorporar la información previamente disponi-

ble. En el capı́tulo siguiente se hará especial énfasis en distintos tipos de simulaciones de datos

genéticos, por este motivo no se aborda el tema en detalle en esta sección.

El objetivo es inspeccionar distintas configuraciones de pedigrı́es y sus posibles valores.

Para esto se dividen los pedigrı́es en subgrupos. Por un lado los del grupo nuclear (Figura 3.12)

poseen información 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

tı́o-sobrino o primos, y el abuelos (Figura 3.15) implica un salto generacional. Nótese que a

medida que los familiares se alejan de la persona desaparecida, o bien la cantidad de familiares

se reduce, disminuye el valor de CVG esperado en una identificación. En el siguiente capı́tulo

se abordará esta problemática.

3.4 Discusión

La evidencia genética es considerada como el estándar de oro en la identificación forense

(Amorim and Budowle 2016). Aún ası́, como se analizó en el presente capı́tulo, distintos even-

tos pueden alterar los modelos básicos, y si no se tienen en cuenta, pueden derivar en errores en

la interpretación de la evidencia (Egeland et al. 2015). La extensión de los modelos clásicos ha

permitido incorporar distintos fenómenos y considerarlos en la evaluación general. Esta exten-

sión resulta en un incremento de la complejidad del cálculo (Vigeland 2021). Aún ası́, distintos

algoritmos propician la posibilidad de analizar pedigrı́es complejos en un tiempo razonable

(Chernomoretz et al. 2020). Esto ha abierto las puertas a la extensión del uso del ADN como he-

rramienta identificatoria, propiciando las bases para las búsquedas a gran escala (Kruijver et al.

2014).

Cabe destacar que esto último ha tensionado la utilización del material genético para identi-

ficación (Kaye 2001). Uno de los problemas centrales se asocia a que errores de baja probabili-
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Figura 3.12 Configuración nuclear, resultados con la base de frecuencias de Argentina, 23 mar-
cadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los cı́rculos femeninos, en rojo se
indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo está disponible. Por
ejemplo, el pedigrı́ 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 tamaño (Marsico et al. 2021, Marsico

and Caridi 2023). Esto produjo que se requiera la reconsideración de esquemas conservadores

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

definir identificaciones (Amorim and Budowle 2016) y ası́ evitar falsos positivos. Otros autores

han esbozado que el ADN constituye una evidencia más, pero debe ser fuertemente contextua-

lizada, y considerada en coherencia junto a otras lı́neas de evidencia para llegar a conclusiones

(Puerto et al. 2021).

En el capı́tulo se abordó el cálculo 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 investigación, además del cociente de verosimilitud, reportan una probabilidad a

posteriori. Esto implica definir un a priori. Como se discutió en el capı́tulo anterior, este hecho

continúa siendo un tema de debate (Budowle et al. 2011, Biedermann et al. 2012).

En los capı́tulos que restan se analizarán contextos en los cuales la evidencia genética es

escasa, dejando múltiples resultados inconcluyentes. Se verán distintas estrategias asociadas a

la toma de decisiones, formalizándolas matemáticamente. Además, se contextualizan errores

que pueden surgir del uso indebido de la evidencia genética, o de decisiones ad hoc frecuentes

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

3.5 Conclusiones del capı́tulo

En este capı́tulo se analizaron distintos modelos de evaluación estadı́stica de la evidencia

genética. Más aún, se propone un enfoque diferente a los algoritmos más utilizados en el cam-
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Figura 3.15 Configuración abuelos, resultados con la base de frecuencias de Argentina, 23
marcadores. Los cuadrados representan individuos masculinos, los cı́rculos femeninos, en rojo
se indica la persona desaparecida y con rayas los individuos cuyo genotipo está disponible.

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

GENis, actualmente presente en distintos laboratorios forenses de Argentina y otros paı́ses de
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latinoamerica (Chernomoretz et al. 2022).
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Capı́tulo 4

El problema de la optimización en la toma de decisiones: selección racional de
umbrales para declarar potenciales identificaciones

En este capı́tulo se aborda la problemática de la toma de decisiones en casos de búsque-

da de personas desaparecidas. Particularmente, se analizan búsquedas realizadas mediante el

uso de bases de datos, tanto con información genética como también con la recolectada duran-

te la investigación preliminar. A pesar de los avances en los últimos años en las tecnologı́as

de secuenciación del ADN y los softwares para análisis de parentesco genético, los cientı́ficos

forenses afrontan problemáticas cotidianas en la búsqueda. Estas pueden deberse a errores en

la tipificación de muestras, presencia de mutaciones en los perfiles genéticos y pedigrı́es con

pocos miembros o alejados de la persona de referencia. Este último aspecto deriva en búsque-

das realizadas con poco poder estadı́stico. Una definición simplificada del poder estadı́stico en

el contexto de la búsqueda de personas desaparecidas es considerarlo como la probabilidad de

abordar a una conclusión fehaciente, dadas las proposiciones consideradas y la evidencia evalua-

da. Donde fehaciente significa la obtención de un resultado concluyente. Por lo tanto, realizar

búsquedas con bajo poder estadı́stico mediante el uso de grandes volúmenes de datos puede

derivar en una gran cantidad de resultados erróneos o no concluyentes. En estos contextos, el

cientı́fico 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 más análisis y evidencias para llegar a una conclusión, puede derivar en un gran

gasto de recursos de distinto tipo (económicos, de tiempo, de recursos humanos, etc). En este

contexto, la pregunta que se realiza el cientı́fico es ¿cómo seleccionar un subconjunto de casos

para los cuales incorporar más análisis?. Esto implica considerar un balance entre la proba-

bilidad de perder una identificación, y la probabilidad de incorporar análisis a casos que luego

podrı́an descartarse. La propuesta de este capı́tulo es la utilización de herramientas estadı́sticas

y simulaciones computacionales con el fin de diagnosticar el poder estadı́stico de los pedigrı́es

involucrados en una búsqueda de personas desaparecidas. Como se explicó en el capı́tulo 3, en

cada análisis de parentesco se obtiene un valor de cociente de verosimilitud genético. Esto da

cuenta del peso de la evidencia. En este capı́tulo se propone que para cada pedigrı́ 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 investigación preliminar con

la metodologı́a propuesta en el capı́tulo 2.
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4.1 Introducción al capı́tulo

La identificación ha sido descrita como el último paso dentro del proceso de búsqueda (Frey

2019). La misma implica reunir y comparar toda la evidencia recopilada con el fin de llegar a

una conclusión en torno al caso. Generalmente, la comparación entre PNI y PD puede derivar

en: (i) identificación, 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 búsqueda se

encuentran fuertemente vinculados, haciendo que el resultado de un paso posterior promueva

una mayor investigación en pasos previos (Puerto et al. 2021). En los casos no concluyentes,

se puede promover más investigaciones dentro de la etapa preliminar o bien en el laboratorio.

Esto se realiza para obtener más evidencia con el fin de abordar a una conclusión (Marsico et al.

2021). En contextos donde se utilizan grandes bases de datos para la búsqueda, el trabajo con

casos que presentan escasa evidencia (genética y no genética) puede derivar en un gran número

de resultados no concluyentes (Puerto and Tuller 2017).

En esta sección se introduce la búsqueda de personas desaparecidas mediante el uso de

bases de datos. Además, se resumen diferentes aproximaciones para la evaluación del poder

estadı́stico. Por último, se hace foco en las problemáticas que enfrenta el cientı́fico forense en

contextos de bajo poder estadı́stico utilizando bases de datos.

4.1.1 La búsqueda mediante uso de bases de datos

Desde la propuesta del uso de la huella digital genética para la individualización de per-

sonas a partir de muestras de ADN (Jeffreys et al. 1985b), la comunidad forense internacional

adoptó distintas metodologı́as 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 reacción en cadena de la polimerasa (PCR) y los marcadores conocidos

como STRs (Edwards et al. 1991, Weber and May 1989), la comunidad encontró consensos

que permitieron detectar y almacenar la variación genética de los individuos. Aún ası́, no fue

hasta el año 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 años, para 1999, dicha base de datos

contaba con perfiles de más de 700.000 individuos. Su éxito en la identificación de personas,

primordialmente en el contexto forense, derivó en que otros paı́ses adopten polı́ticas similares.

En 1999 Paı́ses Bajos, Alemania, Austria, Finlandia y Noruega implementaron también bases

de datos a nivel nacional. Para ese momento, estas almacenaban información 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 cómputo del test

de parentesco se encontraba en marcha (Egeland et al. 1997). Hoy en dı́a, la utilización de ba-

ses de datos para la identificación humana ha cobrado gran popularidad, llegándose inclusive

a la postulación de bases de datos universales, donde se almacena información de toda la po-

blación de un paı́s (Hazel et al. 2018). Más allá de estos planteos, su uso extendido abrió el
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campo a nuevas estrategias de identificación, como la búsqueda familiar (Maguire et al. 2014).

Los conceptos fundamentales de la búsqueda familiar fueron introducidos en el capı́tulo 3. La

búsqueda consiste en la comparación del ADN obtenido, por ejemplo, de una evidencia en una

escena de crimen, contra una base de datos de referencia. A diferencia del enfoque clásico en

las identificaciones forenses, donde se busca evaluar si dicho ADN se encuentra en la base de

datos, en la búsqueda 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 hipótesis de identificación 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 población a la cual se podrı́a acceder

(Haimes 2006, Machado et al. 2020). Por otra parte, la utilización de bases de datos genéticas en

el campo de la búsqueda de personas desaparecidas ha crecido en los últimos años (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 módulos especı́ficos para este tipo de casos. Además, algunos de ellos incorporan

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

4.1.2 La utilización de bancos de muestras para la reparación de crı́menes de lesa
humanidad

Como explica Cordner et al. (Cordner and Tidball-Binz 2017), la acción humanitaria foren-

se pone a la Argentina como el paı́s donde nacieron los primeros exponentes de la disciplina.

Como acción humanitaria se entiende al quehacer orientado a aliviar el sufrimiento humano y

proteger la dignidad de todas las vı́ctimas en cualquier conflicto armado o desastre natural. En

este punto, la organización no-gubernamental denominada Equipo Argentino de Antropologı́a

Forense se creó como institución pionera en la búsqueda de los desaparecidos durante la última

dictadura militar ocurrida en la Argentina, entre 1976 y 1983 (Cordner and Tidball-Binz 2017).

Por otro lado, en el mismo perı́odo, la organización Abuelas de Plaza de Mayo se centró en la

búsqueda de los hijos e hijas de los desaparecidos (Berra et al. 1986). Particularmente relaciona-

do a esta última búsqueda, se constituyó en 1987 el Banco Nacional de Datos Genéticos como

el encargado de almacenar la información genética de los familiares de las personas desapa-

recidas y de individuos cuya identidad biológica se encuentre dubitada (Penchaszadeh 1997).

Dicha creación constituye el primer registro a nivel internacional de la generación de un archivo

sistemático de muestras utilizadas para el perfilamiento genético de individuos con fines iden-

tificatorios. Por otro lado, en el año 1991 se creó en Argentina el Servicio de Huellas Digitales

Genéticas (SHDG) de la Facultad de Farmacia y Bioquı́mica de la Universidad de Buenos Aires.

Dicho servicio utilizó herramientas de genética molecular para la identificación de individuos

en distintos contextos, tanto de catástrofes, atentados, como de desapariciones especı́ficas (Co-

rach et al. 1995). Cabe realizar una distinción 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-

formación genética organizada para la ejecución de algoritmos de búsqueda. Es por este motivo

que un mismo banco de muestras puede tener distintas bases de datos de información genética,
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ya sea por la forma de almacenamiento de la información, por la tecnologı́a de secuenciación

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

análisis complementarios al estándar de STRs cuando con el mismo no alcanza para arribar a

una conclusión.

4.1.3 El poder estadı́stico

Como se ha mencionado, el poder estadı́stico en el contexto del test de parentesco genéti-

co puede definirse como la probabilidad de abordar a una conclusión, dadas las proposiciones

evaluadas (Kling et al. 2017). En el contexto de búsqueda de personas desaparecidas, las pro-

posiciones evaluadas son H1 : PNI es PD, y H2 : PNI no es PD. Generalmente, cada PNI es

analizado contra cada pedigrı́, que cuenta con parientes biológicos de PD. El test de parentesco

genético implica el cálculo del previamente introducido cociente de verosimilitud (CV ), que

indica el peso de la evidencia genética (Prinz et al. 2007). Una identificación 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 número

de marcadores genéticos utilizados, el tamaño de la base de datos, etc (Kruijver et al. 2014). En

ciertos casos, donde el poder estadı́stico es muy bajo, puede suceder que dicho umbral nunca sea

alcanzado, inclusive estando frente a una identificación real (es decir PNI es PD). Dos métricas

han sido propuestas para la evaluación del poder estadı́stico (Vigeland et al. 2020). Por un lado

el poder de inclusión (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 exclusión (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 evaluación del poder de exclusión

se considera una tasa mutacional igual a cero. Si en un determinado caso se supera el umbral,

la potencial identificación es confirmada incorporando distintos análisis 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

identificación por un falso negativo. El costo que tienen estos errores depende fuertemente del

contexto, el tamaño de las bases de datos y los recursos (más marcadores genéticos, información

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

4.1.4 Umbral de cociente de verosimilitud

Seleccionar un umbral óptimo para el cociente de verosimilitud ha sido un desafı́o en mu-

chas aplicaciones forenses. En la práctica, los laboratorios de análisis de ADN seleccionan

umbrales ad hoc, basados en los tipos de casos con los que se trabaja (búsqueda de personas
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desaparecidas, test de paternidad, etc) (Kruijver et al. 2014). En los casos de búsqueda 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 análisis masivos, donde muchos PNIs,

por ejemplo más de 10.000, son analizados contra muchos PDs, por ejemplo más de 400. En

este caso se obtendrı́a 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 pedigrı́es.

El resultado se consiguió mediante la realización de simulaciones computacionales, donde se

estudió la distribución obtenida, para un pedigrı́ dado, de los cocientes de verosimilitud consi-

derando H1 : PNI es PD o H2 : PNI no es PD. En el trabajo (Kling et al. 2017) se describe que

pedigrı́es con bajo poder estadı́stico 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 basándose en la distribución de valores obtenidos considerando ciertas ambas

hipótesis, H1 y H2 (Cho et al. 2017, Li et al. 2019, Laurent et al. 2022). Estos enfoques analizan

distintos tipos de parentesco (tı́o-sobrino, abuelo-nieto, etc) con el fin de determinar umbrales a

partir de los cuales declarar una identificación. Como mencionan Slooten et al. (Slooten 2020),

se debe hacer una distinción entre las nociones de evaluación del peso de la evidencia y la de

toma de decisiones. El cociente de verosimilitud tiene un valor e interpretación por sı́ mismo. Por

lo tanto, el estudio de su distribución para el establecimiento de tasas de falsos positivos y falsos

negativos no debe confundirse con la interpretación inicial. A modo de ejemplo, supóngase un

caso donde un cociente de verosimilitud en un test de parentesco genético arroja un valor de

100. Esto indica que es 100 veces más probable observar los datos genéticos analizados si H1

es cierta, que si H2 lo fuera. Si esas 100 veces son suficientes o no para concluir en torno

al caso o para analizar más evidencia es una decisión 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 conclusión. Es decir, las tasas de error no indican cuán correcta es H1 frente a H2.

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

identificación mediante test de parentesco genético. Particularmente, definen cuatro enfoques,

que serán introducidos en esta sección y comparadas con la metodologı́a propuesta en el resto

del capı́tulo:
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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 dependerá 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 análisis de

cromosoma Y utilizando plaquetas que permiten el ingreso de dicho número 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 pedigrı́. En este caso lo que queda fijo entre

los pedigrı́es son las tasas de falsos positivos o de falsos negativos. Como las distribucio-

nes de cociente de verosimilitud varı́an entre los pedigrı́es, 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 diferirá 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 capı́tulo, se propone una alternativa a los modelos previamente descritos que permite

definir un valor umbral especı́fico para cada pedigrı́. Basándose también en las distribuciones

del cociente de verosimilitud, se indica un umbral llamado Umbral de Decisión (UD) (Marsico

et al. 2021). Especı́ficamente se muestra la utilidad de dicho umbral en casos con bajo poder

estadı́stico, donde es necesario llegar a un balance entre falsos positivos y falsos negativos.

Más aún, 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 aplicación

se plantea un caso hipotético de búsqueda de personas desaparecidas. Más especı́ficamente, 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 búsqueda 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 búsquedas de personas desaparecidas mediante el empleo test de paren-

tesco genético se cuenta con dos bases de datos genéticas: una para pedigrı́es de referencia,

compuesta por familiares de los desaparecidos, y otra para personas no identificadas, PNIs.

Nótese 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 biológica se encuentra

dubitada (Kling et al. 2017).
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4.2 Métodos

4.2.1 Base de datos de la investigación preliminar

La base de datos de la investigación preliminar está constituı́da por distintas fuentes de

información recabadas durante el proceso de búsqueda. Se cuenta con dos bases de datos de este

tipo, una para PDs, PDs = {PD1, PD2, PD3, ..., PDN}, y otro para PNIs, tal que PNIs =

{PNI1, PNI2, PNI3, ..., PNIK}. Siendo K = 10.000, el número de PNIs y N = 300, el

número de PDs. Ambas bases de datos cuentan con información relacionada a tres variables:

sexo, S, que puede tomar valores AS = {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

información precisa) o a partir de la fecha de nacimiento estimada (en caso de no conocerse con

certeza). La edad se expresa mediante rangos, siendo Emin la cota inferior y Emax la superior.

Como se ha introducido en el capı́tulo 2, la variable ME indica el solapamiento dentre el rango

de edad de PD y el de PNI . Toma un valor de 1 si hay solapamiento y de 0 si no lo hay.

4.2.2 Datos genéticos

Todas las muestras de PNIs y miembros de los pedigrı́es son analizadas con 23 STRs au-

tosómicos. Cada marcador cuenta con información de dos alelos, uno de cada cromosoma, para

cada individuo. Cuando es necesario para concluir en torno a un caso, se realizan análisis adi-

cionales, como la expansión de 23 a 30 marcadores STRs, análisis de cromosoma X, Y, ADN

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

4.2.3 Cálculo de prior odds

El prior odds se calcula en función de la metodologı́a descrita en el capı́tulo 2 de la pre-

sente tesis. En este apartado se retoman las ecuaciones fundamentales, haciendo hincapié en los

parámetros seleccionados. Las hipótesis contrastadas, tanto en los datos genéticos, como en los

no genéticos, son dos: H1 (PNI es PD) y H2 (PNI no es PD).

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

una evaluación estadı́stica del peso de la evidencia. Para ello se aplica la siguiente expresión:

O(H |NG) = CVNG ·ONG(H) (4.1)

Donde ONG(H) es el prior odds, CVNG el cociente de verosimilitud no genético y O(H|NG)

el posterior odds no genético. La definición de ONG(H) depende del caso, y múltiples opcio-

nes han sido discutidas (Biedermann et al. 2012). En este caso, como se están comparando dos

hipótesis, H1 y H2, se selecciona ONG(H) = 0, 5. Esto se fundamenta en el hecho de que no

hay información previa, subjetiva o de evidencia, que incline las probabilidades hacia alguna de

las hipótesis, por lo tanto quedan equiprobables. Respecto a CVNG, el mismo se obtiene a partir

de la siguiente expresión:

CVNG = CVS · CVC · CVE (4.2)
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Se considera que las variables analizadas son condicionalmente independientes. Las tasas

de error son: ϵS = ϵc = ϵE = 0, 01. Asumiendo que hay un error de 0,01 en el ingreso de

datos o algún otro tipo de error que de lugar a que el dato ingresado no sea el real. Los datos

poblacionales de las distintas caracterı́sticas fenotı́picas se obtienen de la base de datos de la

población de referencia. Es decir la población del paı́s en que se analiza el caso.

Nótese que el ONG(H) generalmente será uniforme para todos los pares PD−PNI , debido

a que no hay, a este punto, datos que permitan distinguir a los casos. Cuando se introducen los

datos de la investigación preliminar, el posterior odds, O(H |NG), ya no es uniforme para cada

par PD − PNI .

4.2.4 Análisis de parentesco genético

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

y se calcula de la siguiente manera:

CVG =
P (G|H1, θ)

P (G|H2, θ)
(4.3)

G refiere a la totalidad de los datos genéticos observados y CVG es el cociente de verosimili-

tud de los pedigrı́es analizados en el caso. Como se explica en el capı́tulo 3, distintos parámetros

fijos condicionan la probabilidad de los genotipos dadas las hipótesis. Estos parámetros hacen

referencia a propiedades de los marcadores moleculares, de los modelos considerados para la

herencia genética, a la población 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 razón de la se-

lección del modelo uniforme se basa en su menor costo computacional, permitiendo un cálculo

más rápido en la base de datos en comparación a otros modelos de mayor complejidad. Se con-

sidera ausencia de estructuración 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 Cálculo de las posterior odds

Como se ha introducido en el capı́tulo dos, el posterior odds de una instancia puede con-

vertirse en el prior odds de la instancia siguiente de actualización 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:

O(H |G) = CVG ·OG(H) (4.4)

Este posterior combina información de la instancia de investigación preliminar, y de la instancia

del análisis genético.

4.2.6 Simulaciones computacionales

Las simulaciones para el cálculo del poder estadı́stico 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 cálculos 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 pedigrı́ de

referencia. El enfoque planteado por Egeland et al. (Egeland et al. 2016) permite estudiar la dis-

tribución de P (CVG|H), a partir de simular los datos genéticos de PNI considerando H1 o H2

como ciertas. Dado un determinado pedigrı́, simular los datos genéticos para PNI considerando

H1 cierta implica asumir que PNI es PD, por lo tanto está relacionado con los miembros del

pedigrı́. Una vez realizado, se aplican las leyes de segregación genética que permiten estudiar la

distribución de posibles genotipos de PNI. En el caso contrario, cuando H2 se considera cierta,

los posibles genotipos para PNI 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 CVNG se simulan los datos no genéticos, del mismo modo en el cual se introduce en

el capı́tulo 2, para ambas hipótesis. 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 simulación se obtienen perfiles de datos genéticos y no genéticos para 20.000 PNIs.

La mitad, 10.000, serán producidos considerando H1 cierta, la otra mitad lo serán considerando

H2 cierta. Esa cantidad de realizaciones ha demostrado ser suficiente para explorar la distribu-

ción de CVG y CVNG (Kling et al. 2017). De esta manera, con cada PNI generado, se tendrá

información genética de 23 marcadores STRs autosómicos, sexo, color de pelo y edad. Estos

datos son utilizados para calcular CVNG, CVG y el posterior odds del paso genético. A conti-

nuación se presenta el algoritmo general que produce las simulaciones.

Algoritmo 2 Simulaciones de evidencia
for j in (PD1, PD2, . . . PDK) do

Simular N PNIs
for i en (PNI1, PNI2, PNI3, . . . PNIN ) do

Muestrear NGPNI considerando P (NGPNI |H)
Calcular CVNG y O(H |NG)
Muestrear GPNI considerando P (GPNI |H)
Calcular CVG y O(H |G)

end for
end for

4.2.7 Evaluación del poder estadı́stico

Las simulaciones computacionales permiten obtener las distribuciones de CVG, CVNG y

O(H |G) tanto considerando H1 como H2 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 sólo la evidencia genética, Kling et al. (Kling et al. 2017), definen

dos métricas. Por un lado el poder de inclusión, cuya expresión se muestra a continuación:

PI10000 = P (CVG ≥ 10.000|H1) (4.5)
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El poder de inclusión se determina como la probabilidad de que CVG supere un umbral de

10.000 cuando H1 es cierta. Por otra parte, el poder de exclusión se define a continuación:

PE = P (CVG = 0|H2) (4.6)

El poder de exlusión refiere a la probabilidad de obtener un valor de CVG = 0, cuando H2

es correcta. La combinación de ambas métricas fue postulada para diagnosticar la capacidad de

identificación basada en ADN de los pedigrı́es. El valor ideal para un pedigrı́ es PI10.000 =

PE = 1. Esto indica que frente a un caso donde PNI es PD, el resultado superará un CVG de

10.000, declarándose como potencial identificación a confirmar. Por otro lado, PE = 1 implica

que todos los PNIs que no correspondan al pedigrı́ tendrán un valor de CVG igual a cero.

Aunque estas métricas han demostrado ser útiles (Kling et al. 2017), dependen de umbrales

de cociente de verosimilitud fijos, por ejemplo, 10.000. Esto no permite evaluar el rendimiento

de la elección 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, TG (Marsico et al. 2021). A continuación se introduce la tasa de falsos

positivos:

PFPG = P (CVG ≥ TG|H2) (4.7)

Es decir, la probabilidad de que CVG supere el valor TG considerando que H2 es cierta, o

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

PFNG = P (CVG < TG|H1) (4.8)

Esta métrica representa la probabilidad de obtener un valor CVG menor que TG consideran-

do H1 cierta. La misma también se puede definir considerando un umbral para el posterior odds,

O(H |G). En este caso, se denominará al umbral sencillamente como T , y a las métricas como

PFP y PFN . Análogamente a lo planteado para las métricas PE y PI, existe con PFP y PFN

un punto óptimo. El mismo es en el cual PFP = PFN = 0. Es decir, un pedigrı́ con dichos

valores para un determinado umbral, tendrá probabilidades de falsos positivos y falsos negativos

iguales a cero. En la siguiente matriz de confusión se muestra cómo se clasifican los distintos

falsos positivos y negativos para constituir las probabilidades previamente mencionadas:

Figura 4.1 Tabla de confusión donde se presenta el problema de clasificación binaria basado en
el CV, considerando un umbral T .
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4.2.8 Cálculo del umbral de decisión

El umbral de decisión, UD se define como el valor de TG o T que minimiza la distancia

euclidiana pesada (DEP) al punto óptimo, donde PFP = PFN = 0, en un gráfico donde el

eje x corresponde a PFN y el eje y a PFP.

DEP =
√
(w1PFP ) + (w2PFN) (4.9)

En la Figura 4.2 se resumen, a modo de ejemplo, gráficos de PFP, PFN y DEP en función

del umbral, T .

Figura 4.2 Izquierda: FPF y PFN para cada valor de T . Se marca en rojo cuando T = UD.
Derecha: DEP en función de T , se marca en rojo la DEP mı́nima, o sea cuando T = UD.

La selección de los pesos w1 y w2 refleja la importancia relativa de los falsos positivos

y negativos definidas por los cientı́ficos forenses. Los pesos dependen del tamaño de la base

de datos, de la capacidad del laboratorio para realizar nuevos análisis y de otros factores del

contexto. Una razón de 10 a 1, correspondiente a W1 = 10 y W2 = 1, entre PFP y PFN permite

obtener UDs que derivan en un número manejable de falsos positivos esperados en el contexto

que se ejemplifica (Marsico et al. 2021). Aún ası́, estos pesos podrı́an variar según el caso. Un

enfoque similar se utiliza para la selección de umbrales óptimos cuando se aplica la metodologı́a

de curvas de ROC (Rota and Antolini 2014) .

4.2.9 Estrategia de búsqueda en la base de datos

En la búsqueda mediante bases de datos genéticas se considera una serie de pasos para cada

pedigrı́ (Marsico et al. 2021). Análogamente, 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 continuación:

1. Evaluación del poder estadı́stico: el primer paso constituye la evaluación del poder es-

tadı́stico del pedigrı́. Si el mismo es suficiente, es decir PI = PE = 1, se pasa a la

comparación 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 continúa al paso 2.
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2. Incluir más evidencia: si hay más miembros del grupo familiar cuya muestra puede

obtenerse, se los busca. Una vez incorporada la muestra se vuelve al paso 1, evaluando

el poder estadı́stico. En caso de haber múltiples opciones para incorporar miembros se

pueden utilizar herramientas para priorizar aquellos que potencialmente agreguen más

información (Vigeland et al. 2020). Este problema es especı́ficamente abordado en el

capı́tulo 5 de la presente tesis.

3. Cálculo del umbral de decisión: se calcula el UD según la metodologı́a previamente

explicada.

4. Búsqueda 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 confirmación.

5. Confirmación: se reúne toda la evidencia disponible, tanto formalizada matemáticamente

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

4.2.9.1 Implementación

Para la realización de los cálculos de poder estadı́stico se utilizó la librerı́a disponibles en

CRAN forrel (Vigeland 2021). Para el resto, tanto cálculo de los prior odds como selección de

UD, se desarrolló una librerı́a especı́fica, publicada en el repositorio CRAN, llamada mispitools

(Marsico and Caridi 2023).

4.3 Resultados

En este apartado se presentan los resultados del planteo metodológico de la formalización de

distintas lı́neas de evidencia recolectadas durante la investigación preliminar. Además, se anali-

zan ejemplos puntuales para evaluar la contribución de la evidencia al proceso de identificación.

4.3.1 Proceso de identificación considerando solo datos genéticos

Primero, se analiza un caso donde solamente se utilizan los datos genéticos para la búsqueda

en la base de datos. Se introducen 10 pedigrı́es 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 información

recolectada durante la investigación preliminar para el paso 5, de confirmación de las potenciales

identificaciones. Nótese que este enfoque, comúnmente utilizado en los laboratorios forenses

(Marsico et al. 2021), no permite el uso de esta información en los casos descartados, donde

existen potenciales falsos negativos.

4.3.1.1 Análisis de poder estadı́stico de los pedigrı́es

Pedigrı́es con solo parentescos de segundo o tercer grado a la persona desaparecida son

comunes en casos búsqueda de personas desaparecidas (Kling et al. 2017, Marsico et al. 2021).

Algunos de estos pueden arrojar valores altos de CVG al compararse contra PNIs. Esto puede

deberse a la presencia de alelos de baja frecuencia en la población de referencia, que aportan
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Figura 4.3 Pasos durante un proceso de búsqueda de personas desaparecidas utilizando bases
de datos. Se comienza por el paso 1, donde el poder estadı́stico es analizado para cada pedigrı́.
En caso de ser bajo, se buscan nuevos posibles miembros a ser incorporado (paso 2) o bien se
continúa al cálculo de UD. Por último se realiza la búsqueda en la base de datos genética. El
valor del umbral dependerá de si el pedigrı́ cuenta o no con suficiente poder estadı́stico.

valores altos de CVG en caso de coincidencias. Aún ası́, esta caracterı́stica convierte a estos

grupos familiares en fuente de falsos positivos. Esto es particularmente cierto en pedigrı́es con

alto PI y bajo PE (por ejemplo F3).
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Figura 4.4 Análisis del poder estadı́stico de los pedigrı́es. Se presentan 4 pedigrı́es 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 estadı́stico para cada
pedigrı́. El valor óptimo (azul) se ubica en PE = PI = 1.

El impacto en el PI y PE de incorporar más marcadores genéticos al pedigrı́ 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 incorporación de más marcadores no mejora el PE en pedigrı́es 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 tı́o materno diferencia a ambos. Para F2, a pesar de

no contar con la información del tı́o, la incorporación 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 número de

marcadores permite a F3 aumentar el PI, no ası́ el PE, que continúa siendo cero. En el caso de

F4, ambas métricas mejoran.

4.3.1.2 Análisis de la distribución de CVG

En este apartado se analizan las distribuciones de CVG de una serie de pedigrı́es con bajo

poder estadı́stico. 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 0,31 0,57 0 0
F2 0,22 0,63 0 0
F3 0,41 0,95 0 0
F4 0,37 0,91 0 0,89

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

PI PE
F5 0,01 0
F6 0,23 0
F7 0,54 0
F8 0,72 0
F9 0,56 0,86
F10 0 0

Tabla 4.2 Métricas de poder estadı́stico, PE y PI para los pedigrı́es F5 a F10. Se muestran los
resultados al contar con 23 marcadores STRs autosómicos.

F8 posee el mayor PI, F9 conserva el mayor PE. En la siguiente Figura se analizan las distribu-

ciones de CVG considerando H1 o H2 como verdaderas.

En la Figura puede verse, como es de esperar, que la distribución H1 cierta (relacionados),

se encuentra desplazada hacia valores más altos que la de H2 cierta (no relacionados). La lı́nea

violeta representa el valor de umbral estándar, de 10.000. Puede verse como la curva de H2

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. Aún ası́, se ve como la curva de H1, dependiendo

del caso, supera en distintas proporciones al umbral. Nótese que por definición, la proporción

de casos que superan dicho umbral de 10.000 se encuentra descrita por el PI, en la tabla 4.2.

Disminuir el umbral aumentará la proporción de casos donde PNI es PD (H1 verdadera) que

lo superen (verdaderos positivos), a costo de la aparición de casos donde PNI no es PD (H2

verdadera) que también lo superen (falsos positivos).

4.3.1.3 Cálculo del Umbral de Decisión

Como se explica en la Figura 4.5, para aquellos pedigrı́es con bajo poder estadı́stico, en los

cuales no hay posibilidad de incorporar más miembros, se procede al cálculo de UD. La Figura

4.6 muestra las curvas de PFP-PFN utilizadas para la obtención del mismo.

Se muestra como, en todos los casos, disminuir el valor del umbral produce un descenso en

la PFN, a costo de un incremento de la PFP. Se marca el valor de DT, que surge de minimizar la

distancia al punto óptimo. La siguiente tabla resume (tabla 4.6) los valores de UD, PFP y PFN

para cada pedigrı́.

Puede verse que la metodologı́a 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 Análisis de la distribución de Log10(CV ) considerando H1 y H2 como ciertas en
un conjunto de casos con bajo poder estadı́stico. Se indica en lı́nea 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 PFN (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 identificación. Por

otra parte, para F6, el valor de UD derivarı́a en 120 falsos positivos esperados en una base de

10.000. Los casos más complejos, F5 y F10, con UDs muy bajos, implican una cantidad alta de

falsos positivos esperados (más de 200). Además, la probabilidad de falsos negativos continúa

siendo alta. En términos generales, la UD mejora considerablemente la búsqueda en los casos

F7, F8 y F9. El caso F6 es de una complejidad intermedia, y los casos F5 y F10 continúan siendo

de compleja resolución. Aún ası́, en estos últimos, se observa una clara mejorı́a, 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 PFN
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 0,47

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

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 número de análisis genéticos a

realizar. Es en este punto donde la formalización de los datos provenientes de la investigación

preliminar se vuelve fundamental en la toma de decisiones, como se verá en una sección pos-

terior. Previamente, se compara el enfoque del UD con los otros previamente descritos en la

bibliografı́a cientı́fica y comúnmente utilizados en los laboratorios.

4.3.1.4 Comparación con otras estrategias de selección del umbral TG

En esta sección se compara el enfoque UD, para la selección de TG, con otros métodos

previamente descritos por Kruijver et al. (Kruijver et al. 2014). Las propuestas son:
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Figura 4.7 Cálculo de UD para el pedigrı́ F5. A Se muestra como UD es el valor de umbral que
minimiza el DEP. B Se comparan las métricas de poder estadı́stico para el pedigrı́ F5 al consi-
derar un umbral de 10.000 contra el umbral UD. Se observa la disminución 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 pedigrı́es y lo que varı́a es el umbral

TG y la PFN.

2. PFN fijada: cuando una PFN es fijada para todos los pedigrı́es y lo que varı́a es el umbral

TG y la PFP.

3. TG fijada: cuando un TG es fijado para todos los pedigrı́es y lo que varı́a es PFP y PNF.

Las primeras dos son versiones de la estrategia centrada en los perfiles, descrita en la intro-

ducción de este capı́tulo. La tercera es la de umbral fijo. La estrategı́a 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 será analizada en el

apartado siguiente, con la incorporación de los prior odds basados en los datos no-genéticos.

Para la fijación de valores se seleccionan los siguientes parámetros: PFP = 0,01 para (i);

PFN = 0,03 para (ii); y TG = 10 para 3 (iii). Se selecciona un umbral diferente a 10.000 debido a

que este ya fue analizado mediante los cálculos de PI y, como se comentó, puede variar según

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-

digrı́es con muy bajo poder estadı́stico, como F5 y F10, muestran mayor divergencia con el

enfoque UD. Particularmente, el método PFN fijo da resultados poco útiles 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 más 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 TG 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

Pedigrı́ PFP PFN TG PFN TG PFP
F5 0.011 0.61 11 0.64 0 (<0.1) 1
F6 0.010 0.23 11 0.22 24 0.005
F7 0.002 0.03 1 0.01 10 0.002
F8 0 0.03 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 Análisis de umbrales y tasas de error propuestas por otras metodologı́as alternativas
al umbral UD, presentes en la literatura cientı́fica Kruijver et al. (2014). Se muestra, para cada
pedigrı́ de F5 a F10, las tasas de error, PFP y PFN, considerando un umbral fijo de T = 10.
Luego el valor de umbral y la tasa PFN, considerando una PFP fija de 0,01 para todos los
pedigrı́es. Por último, se muestra el valor de umbral y la tasa PFP, considerando un PFN fijo de
0,03 para todos los pedigrı́es.

4.3.2 Incorporando datos de la investigación preliminar

En esta sección se analizan dos contextos para evaluar el impacto de la incorporación de los

datos de la investigación preliminar, tanto en casos con buen poder estadı́stico, como en casos

con bajo poder estadı́stico.

4.3.2.1 En casos de bajo poder estadı́stico

En los casos F5, F6 y F10, el UD continúa con una tasa de falsos positivos suficientemente

grande como para ser un desafı́o para el laboratorio forense. En este apartado se analizará el

caso de F6, debido a que la búsqueda por parte de solamente un tı́o es un evento frecuente. Con

23 marcadores, se esperan alrededor de 120 posibles falsos positivos considerando solo la in-

formación genética. La posibilidad de incorporar más análisis, por ejemplo ADN mitocondrial,

cromosoma X, o más marcadores STRs, implica estudiar las muestras del pedigrı́ (sólo del tı́o)

y también la de las potenciales identificaciones (todas las esperadas). En este escenario hipotéti-

co, se considera que dicho tı́o está buscando a dos sobrinas desaparecidas, denominadas PD1 y

PD2. A continuación se resumen sus caracterı́sticas:

Sexo biológico (S) Color de pelo (C) Edad (E)
PD1 femenino (F) castaño (1) entre 8 a 10
PD2 femenino (F) colorado (5) entre 18 a 22

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

Debido a que la relación de parentesco (tı́o-sobrina) es la misma, la simulación de datos

genéticos arrojará el mismo resultado para ambas PDs. No ası́ cuando se consideran los prior

odds basados en datos de la investigación preliminar.

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

de la investigación preliminar, permiten una mejor separación de las distribuciones conseguidas
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Figura 4.8 Distribución de posterior odds considerando H1 y H2 como ciertas para el pedigrı́
F6. Se presentan los posterior odds calculados considerando el prior odds uniforme y los priors
odds basados en datos de la investigación preliminar para cada caso, PD1 y PD2.

considerando H1 y H2 como ciertas (Figura 4.8). Más aún, puede apreciarse cómo la separación

es aún mayor para PD2. Esto se debe, en parte, a que el color de pelo de la misma es menos

frecuente en la población. 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 T , a diferencia de TG que se basa sólo en la información genética:

Para los casos considerados, las métricas de rendimiento para PD1 y PD2 son mejores al

incorporar los datos no genéticos. Con el prior odds uniforme permanecen iguales a considerar

solo la evidencia genética. Esto último es esperable, debido a que el prior no aporta información

para discernir entre los casos relacionados y no relacionados. En este caso, en una base de datos

de 10.000 se pasarı́a a seleccionar solo 10, al incorporar la información no-genética.
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Pedigree UDT PFP PFN
F6-Uniforme 0,12 0,021 0,53
F6-PD1 1 0,001 0,01
F6-PD2 0,8 0,001 0,02

Tabla 4.6 Valores de UD, PFP y PFN para cada pedigrı́ considerando los distintos prior odds
utilizados para el pedigrı́ F6. En el caso uniforme el mismo prior odd se calcula para cada
para PD − PNI , en el caso de F6 − PD1 se utiliza el prior odd basado en los datos de la
investigación preliminar para este individuo. En el caso de F6 − PD2 se utilizan los datos de
PD2.

4.3.2.2 En casos con alto poder estadı́stico

En casos con alto poder estadı́stico, donde PI = 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 tamaño 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 investigación preliminar, como por ejemplo el sexo biológico (Vi-

geland and Egeland 2021, Marsico and Caridi 2023). Tal es ası́, que algunos softwares como el

Familias (Egeland et al. 2015), otorgan esta opción de filtrado antes de realizar el análisis masivo

de parentesco genético. Este enfoque, aunque puede parecer razonable, fuerza, implı́citamente,

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 metodologı́a del presente capı́tulo,

y con más detalle en el capı́tulo dos, la posibilidad de errores en la carga de datos, y/o errores

en la asignación 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 estadı́stico, llamado F11, donde ambos padres de la per-

sona desaparecida están tipificados, y por lo tanto PI = PE = 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 implı́citamente implica asumir un umbral para el posterior del paso no genético igual a

0 (considerando solo los datos de la información de la investigación 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 decisión de filtrar por variables

no-genéticas. En este caso no se permiten no concordancias y se compara un número mucho

menor de PNIs, sólo 225 para PD1 y 75 para PD2 (recuérdese que PD2 contaba con rasgos

menos frecuentes en la población). Un resultado similar se obtiene para un TNG = 10. Intere-

santemente, un TNG = 1 permite una no-concordancia entre las variables, dejando 3125 casos

a analizar para PD1 y 425 para PD2.

Al ver las métricas, puede entenderse que la estrategia de filtrado es similar a colocar un
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PD TNG # MM Nt testeados PFP PFN
PD1 PM 0 225 0 0,13
PD2 PM 0 75 0 0,13
PD1 10 0 225 0 0,13
PD2 10 0 75 0 0,13
PD1 1 1 3125 0 0,05
PD2 1 1 425 0 0,05
PD1 0 3 10000 0 0
PD2 0 3 10000 0 0

Tabla 4.7 Métricas de rendimiento. TNG indica el umbral para el paso no genético utilizado,
PM indica la concordancia perfecta entre las variables de PD y PNI , o sea si PD es feme-
nino, PNI debe serlo también. MM es el número de incompatibilidades (por ejemplo, sexo
biológico diferente) permitidos entre PD y PNI. Nt es el número de PNIs cuyo valor CV 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 investigación preliminar. Nótese que umbrales
muy altos de TNG o el requisito de concordancia perfecta PM equivalen a filtrar la base de
datos de PNI buscando solo aquellos cuyas caracterı́sticas coincidan completamente con las
de PD. A esto se lo denomina estrategia de filtrado.

umbral muy alto, derivando en PFN = 0, 13. Este error es implı́cito si solo se analiza la

información genética en el proceso de toma de decisiones. El caso contrario, realizar el análisis

de parentesco genético para todos los pares posibles PNI−PD pareciera ser la mejor decisión

pero, como se mencionó, puede encontrarse imposibilitado por el tamaño de la base de datos o

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

4.4 Discusión

En este capı́tulo se introdujo una estrategia general para lidiar con casos de búsqueda de per-

sonas desaparecidas en bases de datos. Especı́ficamente, se analizó la problemática de pedigrı́es

con poco poder estadı́stico, donde el análisis masivo puede derivar en un alto número de falsos

positivos (Marsico et al. 2021).

Enfoques de teorı́a de decisión bayesiana se han propuesto como forma de optimización de

la toma de decisiones (Tillmar and Mostad 2014). Estos requieren que se especifique un costo

para los falsos positivos y negativos, además del uso de prior odds. Este enfoque resultó útil 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 teorı́a de la decisión para la toma de decisiones en bases de datos (Gittelson

et al. 2012, Biedermann and Taroni 2012).

La estrategia propuesta en este capı́tulo, a diferencia de los otros enfoques, busca hacer uso

de la información genética ya disponible y de la información recolectada durante la investiga-

ción preliminar. En los casos de poco poder estadı́stico, a pesar de no ser suficiente para llegar a

una conclusión, la evidencia recolectada puede ser utilizada para seleccionar un subconjunto de

PNIs donde realizar más análisis. Más aún, el método propuesto por Tillmar et al. (Tillmar and
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Mostad 2014) permite seleccionar un conjunto de marcadores de forma óptima con el fin de lle-

gar a una conclusión. Comparaciones entre distintos sets de marcadores se basan en una función

que relaciona el valor de la nueva información esperada, adherida a la información 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 información de la investiga-

ción preliminar, se permite un resultado elocuente inclusive con casos de mayor complejidad,

como por ejemplo una identificación con tan sólo un tı́o.

Como se analiza en la literatura (Kling et al. 2017, Kruijver et al. 2014), en los casos con

buen poder estadı́stico, la toma de decisiones se ve simplificada debido a que se esperan valores

altos de CVG solo en aquellos casos donde H1 es cierta. En el resto de los casos, el valor

esperado es la exclusión (CVG = 0). Aún ası́, en el capı́tulo se analiza qué decisiones previas

a la comparación genética, como el filtrado de la base de datos mediante el uso de variables de

la investigación preliminar, puede afectar al rendimiento general de la búsqueda. Se proponen

métodos alternativos, que permiten reducir la probabilidad de falsos negativos, relajando las

condiciones de filtrado. Esto implica incorporar más individuos a la comparación 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 (w1 y w2) cuando se calcula la DEP.

4.5 Conclusiones del capı́tulo

En este capı́tulo se propuso un modelo general para la optimización de la toma de decisiones

en la búsqueda de personas desaparecidas mediante bases de datos. Se contextualiza su aplica-

ción 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 ası́ que familiares de segundo o tercer grado son incorporados en el pedigrı́ para realizar

la búsqueda. En este contexto, se analizó el rol de la formalización de los datos recolectados

durante la investigación preliminar. Se pudo evaluar el impacto de incorporar los mismos como

prior odds del paso genético, utilizando los modelos descritos en el capı́tulo 2. En el capı́tulo

siguiente se analizarán distintas herramientas para la toma de decisiones en la incorporación de

nueva evidencia.
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Capı́tulo 5

El problema de la priorización para la incorporación de nueva evidencia

En este capı́tulo se aborda una problemática especı́fica en la búsqueda de personas desapa-

recidas: la priorización en la recolección de nueva evidencia genética en casos con poco poder

estadı́stico. Como se ha visto en el capı́tulo 4 de la presente tesis, el bajo poder estadı́stico en

búsquedas mediante bases de datos genéticas puede llevar a un alto número de falsos positivos y

una mayor probabilidad de falsos negativos. Cuando un pedigrı́ presenta bajo poder estadı́stico,

el investigador forense suele buscar posibles nuevos miembros de referencia a incorporar. En

ciertos casos, múltiples opciones de incorporación de nuevos miembros son posibles y el toma-

dor de decisiones debe evaluar en función del balance entre el costo y el beneficio qué opción

elegir. Por ejemplo, la búsqueda de un tı́o de una persona desaparecida para incorporar al pe-

digrı́ de referencia puede ser una tarea sencilla, dado que el mismo se encuentra vivo y es de fácil

acceso. En cambio, la incorporación de un abuelo fallecido puede involucrar una exhumación

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 tı́o vivo, o bien ordenar la exhumación, o ambas. En

muchos casos, no solo el tiempo es un recurso limitado, si no también otros recursos (económi-

cos, entrevistas, procedimientos judiciales, etc) que se requieren para realizar la investigación

preliminar con el fin de localizar a los parientes del desaparecido. En este capı́tulo se exploran

diferentes herramientas cuantitativas con el fin de predecir el impacto en el poder estadı́stico

de la incorporación de nuevos miembros al pedigrı́ de referencia. Especı́ficamente, se compa-

ran dos estrategias. Por un lado un enfoque basado en simulaciones computacionales, que hace

uso de las métricas de poder de inclusión y exclusión, descritas en el capı́tulo 4. Por otro lado,

se propone una metodologı́a basada en la teorı́a de la información, que hace uso del potencial

de las redes bayesianas (introducidas en el capı́tulo 3), para computar el impacto esperado de

la incorporación de nuevos miembros al pedigrı́ sin necesidad de realizar simulaciones, redu-

ciendo drásticamente el costo computacional y de tiempo. Finalmente, se discuten las ventajas

introducidas por el abordaje de la teorı́a de la información, sus antecedentes en el campo de las

Ciencias Forenses, y sus posibles usos para responder a otras problemáticas.
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5.1 Introducción al capı́tulo

El éxito en la búsqueda de personas desaparecidas depende crı́ticamente del contenido de

la información recolectada durante el proceso (Marsico et al. 2021). Como se ha discutido a

lo largo de la tesis, tanto aquella información recolectada durante la investigación preliminar

(Caridi et al. 2020), como la información genética, contribuyen a llegar a conclusiones en torno

a los casos durante la búsqueda. En distintos escenarios, es posible contar con más de una opción

de nuevas lı́neas de evidencia a incorporar. Es ahı́ donde el cientı́fico forense debe priorizar entre

alguna de ellas, debido a limitaciones de distintos recursos disponibles (Vigeland et al. 2020).

Este capı́tulo se centra en explorar herramientas que contribuyan a una selección racional de

nuevas evidencias con el fin de incrementar el poder estadı́stico en la búsqueda.

5.1.1 El problema de priorización

El capı́tulo 4 de la presente tesis se sumerge en la toma de decisiones en casos de búsque-

da de personas desaparecidas mediante el uso de bases de datos. Particularmente se aborda un

problema de optimización 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 más altos que el umbral establecido, son con-

siderados candidatos para la incorporación de nuevos análisis genéticos, con el fin de arribar a

una conclusión. Distintos valores de umbral harán que una mayor o menor cantidad de pares

PNI − PD sean considerados potenciales identificaciones. La selección de dichos pares debe

ser racional, debido a que los análisis genéticos (por ejemplo cromosoma X, cromosoma Y o

ADN mitocondrial) se deben realizar tanto sobre los miembros del pedigrı́, como sobre cada

PNI. Esto puede suponer un gran gasto (en insumos para nuevos análisis genéticos, tiempo para

investigación 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 más familiares para incorporar a un pedigrı́ con bajo poder estadı́stico.

Esto sucede debido a que la incorporación de miembros a un pedigrı́ permite aumentar el po-

der estadı́stico de forma general, es decir, en el análisis del pedigrı́ contra todos los PNIs (sin

tener que realizar análisis extra sobre los mismos). Intuitivamente podrı́a pensarse que la incor-

poración de más familiares de referencia es siempre una mejor opción. Aún ası́, la búsqueda

e incorporación de nuevos miembros puede verse dificultada por múltiples motivos, como: (i)

registros escasos del árbol genealógico 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) negación 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 será necesario profundizar en la investigación preliminar (Puerto et al. 2021), o bien llevar

a cabo medidas judiciales para la obtención 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, economı́a y el impacto de la producción de expectativas sobre

los familiares de las personas desaparecidas) y el beneficio (en términos de la mejora de poder
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estadı́stico para la identificación genética) de incorporar miembros al pedigrı́. El hecho se torna

aún más complejo cuando hay múltiples opciones de incorporación, por ejemplo la decisión de

incorporar dos primo-hermanos que se encuentran vivos y de fácil acceso, o realizar la exhuma-

ción de un abuelo fallecido (Vigeland et al. 2020). Formalmente, el problema planteado es de

priorización, y el principal objetivo del capı́tulo es introducir formas prácticas 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 pedigrı́ para mejorar la capacidad de identificación?

El costo temporal y económico es complejo de formalizar y sistematizar, debido a que depende

de diferentes contextos. En cambio, el beneficio en términos de poder estadı́stico puede abordar-

se de distintas maneras. En trabajos previos se han discutido problemas similares relacionados a

la identificación de personas mediante el test de parentesco genético (Pinto et al. 2019, Ge et al.

2011). Estos enfoques se basan en casos especı́ficos, utilizando simulaciones computacionales

para estudiar la distribución de los cocientes de verosimilitud genéticos esperados con la incor-

poración de nuevos miembros. Los enfoques planteados en el presente capı́tulo 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 CVG

cuando H1 es cierta (es decir PNI es PD). En ambos métodos se analizan casos especı́ficos,

mientras que no se generaliza una metodologı́a para la respuesta a la pregunta de priorización.

En los modelos planteados en este capı́tulo, las metodologı́as propuestas consideran la impor-

tancia de llegar a conclusiones en ambas direcciones, tanto para la obtención de valores altos de

CVG cuando H1 es correcta, como la de valores bajos de CVG cuando H2 es correcta. Por otro

lado, se propone una estrategia general, para lidiar con diferentes tipos de confirguraciones de

pedigrı́es.

5.1.2 Métodos basados en el cálculo del poder estadı́stico

Esta estrategia se basa en simulaciones computacionales, introducidas en el capı́tulo 4, utili-

zando las métricas de poder de inclusión (PI) y poder de exclusión (PE). En enfoques previos se

utilizó la estrategia de simulaciones computacionales no condicionadas (Ge et al. 2011). Estas

implican generar perfiles genéticos de individuos que potencialmente se incorporarı́an al pedigrı́,

sin utilizar la información ya disponible de los perfiles analizados. Las simulaciones condicio-

nales, en cambio, permiten hacer uso de esta información, y han demostrado ser más exactas

en el cálculo del poder estadı́stico (Kling et al. 2017). Uno de los resultados más llamativos de

estas simulaciones es que pedigrı́es con la misma estructura, por ejemplo, cada uno con un tı́o

genotipado, pueden resultar en un poder estadı́stico diferente. Las caracterı́sticas genéticas de

menor frecuencia en la población de referencia colaborarán con la obtención de CVGs altos, y

por lo tanto un aumento del PI. En cambio, en el caso del PE la interpretación se vuelve más

compleja. El PE puede verse afectado por los genotipos especı́ficos cuando múltiples miembros

se encuentran genotipados en un mismo pedigrı́. Por ejemplo, si dos hermanos de la persona

desaparecida son muy similares entre sı́, aportarán menos PE que dos hermanos muy diferen-

tes (Egeland et al. 2014). En las simulaciones no condicionales, estos efectos especı́ficos 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 pedigrı́. Por lo tanto, una respuesta práctica al problema de priorización

radica en brindar herramientas que permitan visualizar ambas métricas para posibles opciones

de incorporaciones de familiares. En este capı́tulo se hace especial énfasis en visualizaciones

de ágil interpretación, asociadas al hecho de que los forenses, en ciertos contextos, deben tomar

decisiones en el campo de trabajo.

5.1.3 Métodos basados en el cálculo del contenido de información

La teorı́a de la información es un área del conocimiento propuesta a mediados del siglo

XX (Shannon 1948). Esta introduce un marco teórico para la medición del contenido de infor-

mación, inicialmente en los mensajes transmitidos. Hoy en dı́a, dicho marco ha sido utilizado

en una amplia cantidad de problemáticas (Uda 2020, Jaynes 1957b). Trabajos previos han ex-

plorado el enfoque de teorı́a de la información en Ciencias Forenses, como los de Ramos et

al. (Ramos et al. 2020, 2013). Estos se centran en lı́neas de evidencia como el reconocimiento

de voces, utilizando también el cociente de verosimilitud como estrategia para evaluar el peso

de la evidencia. Aún ası́, no se ha explorado en profundidad la utilización de la teorı́a de la

información para el análisis de la evidencia genética.

Como se ha introducido en el capı́tulo 1, uno de los conceptos fundamentales dentro de la

teorı́a de la información refiere a la entropı́a de Shannon (Shannon 1948). Esta mide la informa-

ción aportada por una variable, en promedio. La información 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 pedigrı́, es posible obtener los valores de CVG esperados consideran-

do H1 y H2 ciertas. A partir de estos valores se pueden analizar sus respectivas distribuciones.

Como se ha visto en el capı́tulo 4, a medida que las distribuciones de H1 y H2 se separan, el

rendimiento de la búsqueda aumenta. Por lo tanto, las métricas de la diferencia de ambas distri-

buciones pueden ser de utilidad. Distintas métricas provenientes de la teorı́a de la información

permiten medir la diferencia de información entre dos distribuciones de probabilidad. A modo

de ejemplo, cuando un pedigrı́ cuenta solo con poca información genética (10 marcadores STRs)

de un individuo lejano a la persona desaparecida (ej. un tı́o-abuelo), se espera que la diferencia

entre las distribuciones de CVG obtenidas cuando H1 o H2 son ciertas sea baja. Esto llevará a un

solapamiento considerable de ambas distribuciones que, como se observó en el capı́tulo 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 teorı́a de la información es cuantificar la diferen-

cia entre las distribuciones de probabilidades genotı́picas cuando nuevos potenciales miembros

son incorporados al pedigrı́. Para poder calcular la diferencia entre distribuciones de probabili-

dad mencionadas, es necesario computar de forma exhaustiva la distribución de probabilidades

genotı́picas para cada miembro del pedigrı́, condicionada en la información disponible. Esto es

posible mediante la implementación de las redes bayesianas (Chernomoretz et al. 2022, Dar-

wiche 2009). Se estudia la relación entre la distancia de dichas distribuciones y la capacidad

identificatoria de un pedigrı́, proponiendo herramientas cuantitativas diagnósticas.

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

al grupo familiar, restringiendo el espacio de posibles genotipos basándose en la información
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disponible. De forma análoga a lo planteado mediante el método de simulaciones computacio-

nales (Vigeland et al. 2020), se evalúa la informatividad en ambos sentidos, tanto para evaluar

como ciertas H1 y H2.

Ambos enfoques se encuentran implementados, y libremente disponibles, en CRAN. El

método de teorı́a de la información 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 análisis de pa-

rentesco es heterogéneo, en tipos de casos y en estructuras de grupos familiares involucrados

en la búsqueda (Puerto and Tuller 2017). En este sentido, ambas metodologı́as son fácilmente

adaptables a distintos contextos.

5.2 Métodos

5.2.1 Análisis de parentesco genético

Como se explica en el capı́tulo anterior, y con mayor detalle en el capı́tulo 3, el análisis

de parentesco genético implica el cálculo de CVG. En esta sección se enfatizará solo en los

parámetros seleccionados para el cálculo del mismo, mientras que las ecuaciones se dan por

introducidas previamente. Para todos los cálculos realizados se utilizó la base de datos de fre-

cuencias alélicas de la Argentina, con un total de 23 marcadores STRs autosómicos. Cuando

aplique, se utiliza el modelo mutacional uniforme, con una tasa de 0,002. Para el cálculo de

PE ningún modelo mutacional es considerado. Se considera que la población de referencia se

encuentra en equilibrio de Hardy-Weinberg, por lo tanto no se aplica parámetro de corrección

por estructura poblacional. Se asume que la probabilidad de drop-in y drop-out son iguales a

cero.

A continuación, se describen los dos posibles enfoques que serán abordados durante el

capı́tulo.

5.2.2 Estrategia 1: métricas de poder estadı́stico

Considerando el flujo de toma de decisiones presentado en el capı́tulo 4, las métricas de PE

y PI resultan centrales para la evaluación de los pedigrı́es (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-

ración de nuevos miembros mediante simulaciones computacionales. El algoritmo 4, presenta

el pseudocódigo utilizado para la simulación. El algoritmo involucra, para cada PD analizado,

definir un conjunto denominado PR, o de referencia. Estos son posibles miembros nuevos a

incorporar en el pedigrı́, y deben ser diferentes a los miembros ya genotipados. Para cada R

(posición especı́fica en el pedigrı́), se simula un conjunto de M genotipos de PRs, o parientes

de referencia. Es decir posibles genotipos compatibles con esa posición en el pedigrı́. Posterior-

mente, para cada realización de PR, se generan N realizaciones de PNIs, considerando H1

o H2 como ciertas. Esto permite, para cada PR, calcular un PI y un PE. De esta manera, la

distribución de PIs y PEs obtenida caracteriza a la posición indicada en R.

Supóngase que un determinado pedigrı́ cuenta con dos tı́os paternos genotipados. En el

mismo, se debe decidir sobre la incorporación de un tı́o materno, o de un abuelo paterno. Por lo
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Algoritmo 3 Algoritmo de priorización

for j in (PD1, PD2, . . . PDK) do Definir un conjunto R Simular M PBs
for w in (PR1, PR2, . . . PRL) do

Simular N PNIs
for i in (PNI1, PNI2, PNI3, . . . PNIN ) do

Muestrear g considering P (g|H)
Calcular PI
Calcular PE

end for
Cálcular PI promedio
Cálcular PE promedio

end for
end for

tanto, R = {R1, R2}, siendo R1 el tı́o materno y R2 el abuelo paterno. Para cada pariente, se

simula un total de 1000 realizaciones, obteniéndose 1000 genotipos compatibles con R1 y 1000

compatibles con R2. Para cada uno de los genotipos compatibles, se generan 1000 realizaciones

de PNIs considerando H1 verdadera, y 1000 considerando H2 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 tı́o materno, y otros 1000 PIs y PEs para el abuelo paterno. Una de las

principales ventajas de este enfoque es que permite estudiar la distribución de estas métricas

obtenidas a partir de cada realización. Además, el promedio de PI y PE permite caracterizar

a cada R. Dentro de R se pueden definir subconjuntos de más de un miembro permitiéndo

comparar, por ejemplo, la incorporación 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: cálculo del contenido de información

En esta sección se introducen las métricas de teorı́a de la información para el análisis de la

evidencia genética.

5.2.3.1 Entropı́a

La entropı́a es una medida del grado de incerteza de una variable (Shannon 1948). En este

caso las variables corresponden a los marcadores genéticos, STRs autosómicos, y los alelos son

los posibles valores que estos pueden tomar. Para el análisis en cuestión, la entropı́a se define de

la siguiente manera:

H(G) =
∑

p(gi)ln(p(gi)) (5.1)

Donde gi es un genotipo especı́fico. Si, para un determinado individuo, se conoce el genotipo

(tipificado), se dirá que la incerteza es mı́nima, y que p(gi) = 1, siendo gi el valor del genotipo

del individuo. ln es el logaritmo con base natural. Considerando la ecuación, H(G) = 0. En

casos en los cuales las variables son independientes, como lo son los marcadores genéticos, la

entropı́a es aditiva sobre los distintos marcadores.

En casos de búsqueda de personas desaparecidas, la probabilidad de observar un genotipo,
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considerando H2 cierta, es la frecuencia relativa del genotipo en la población de referencia. En

cambio, al incorporar información del pedigrı́ y evidencia genética, la probabilidad se ve condi-

cionada, es decir, considerando H1. La probabilidad de la evidencia bajo cada hipótesis puede

analizarse como dos distribuciones de probabilidades diferentes. A continuación se presenta

la variación de entropı́a como una métrica para comparar el contenido de incerteza de ambas

distribuciones, ∆H:

∆H = HG|H1 −HG|H2 =
∑

p(gi)ln(p(gi))−
∑

q(gi)ln2(q(gi)) (5.2)

Donde p(gi) es la probabilidad del genotipo i considerando H1 cierta, y q(gi) la probabilidad

del mismo genotipo considerando H2 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 |DKL(x, y)| ≠ |DKL(y, x)|.
A continuación se presenta la ecuación.

KL = DKL(P (gi)|Q(gi)) =
∑
i

p(gi)ln

(
p(gi)

q(gi)

)
(5.3)

y

KL = DKL(Q(gi)|P (gi)) =
∑
i

q(gi)ln

(
q(gi)

p(gi)

)
(5.4)

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

pedigrı́ y la población. En la segunda se introduce la divergencia inversa, o sea entre la po-

blación y la condicionada por el pedigrı́. Por simplicidad, se adquiere la siguiente notación,

DKL(P (gi)|Q(gi)) es llamada KL, y DKL(Q(gi)|P (gi)), KL. En ambos casos se utiliza el

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

5.2.3.3 Entropı́a cruzada

La entropı́a cruzada mide también la diferencia entre dos distribuciones, pero incorporando

la entropı́a de la propia distribución desde la cual se plantea. Está directamente relacionada con

las dos métricas previamente presentadas, siendo su expresión:

CrossH = H(G) +Dkl(P (gi)|Q(gi)) (5.5)

y en la otra dirección:

CrossH = H(G) +Dkl(Q(gi)|P (gi)) (5.6)

5.2.4 Vinculando CV y la divergencia de Kullback-Leibler

En esta sección se retoman expresiones matemáticas ya introducidas con el fin de mostrar su

intrı́nseca relación. Por un lado CVG representa el cociente entre dos probabilidades, P(G|H1)

y P(G|H2). Generalmente, el CVG se presenta como su logaritmo en base diez con el fin de
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obtener una visualización más clara de las distribuciones, siendo:

Log(CVG) = Log10

(
P (G|H1)

P (G|H2)

)
(5.7)

En esta misma sección, q(g) y p(g) fueron introducidas también como distribuciones de pro-

babilidad de los genotipos bajo H1 y H2 verdaderas. Por lo tanto, redefiniendo el logaritmo de

CVG con esta nomenclatura se puede escribir de la siguiente manera:

Log(LR) = Log10

(
p(g)

q(g)

)
(5.8)

Donde q(g) y p(g) pueden obtenerse mediante simulaciones, o de forma directa mediante el

empleo de redes bayesianas (Chernomoretz et al. 2022). La distribución de valores de CVG pa-

ra ambas hipótesis ha sido analizada en profundidad previamente (Marsico et al. 2021). Una

métrica relevante es el promedio de valores de Log10(CVG) obtenidos considerando H1 o H2

como ciertas. Con la nomenclatura introducida se redefine el promedio de Log10(CVG) espera-

do considerando H1 como verdadera de la siguiente manera:

< Log(CVG) >= p(gi)
∑
G=gi

Log10

(
p(gi)

q(gi)

)
= p(gi)

∑
G=gi

Log10(CVG) (5.9)

Importantemente, esta expresión está directamente vinculada con la de KL (ecuación 5.3),

siendo la única diferencia la base del logaritmo. Por otro lado, la expresión de la media de

Log10(CVG) esperada con H2 como verdadera es presentada a continuación:

< Log(CV −1
G ) >= q(gi)

∑
G=gi

Log10

(
q(gi)

p(gi)

)
= q(gi)

∑
G=gi

Log10(CV −1
G ) (5.10)

Esta expresión es similar a la de KL (ecuación 5.4). Además del cambio de base, en dicha

ecuación el logaritmo se aplica sobre CV −1
G .

Esto permite no solo abordar el problema desde un enfoque de teorı́a de la información, si

no también obtener una interpretación directa de su significado.

5.3 Resultados

En esta sección 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 estadı́stico

Se presentan una serie de casos donde se aplicó la estrategia 1, con el objetivo de priorizar

posibles incorporaciones de miembros a pedigrı́es con bajo poder estadı́stico (Kling et al. 2017,

Vigeland et al. 2020). Todas las simulaciones genotı́picas, a menos que se aclare otra cosa,

consisten en un set de 23 marcadores STRs autosómicos, actualmente empleados como estándar

103



de los laboratorios forenses (Kling et al. 2017, Marsico et al. 2021).

5.3.1.1 La importancia de las simulaciones condicionales

En este primer caso se demuestra la importancia del empleo de simulaciones condicionales,

producidas mediante la estrategia 1. En el pedigrı́ de referencia de la Figura 5.1, los genotipos

ya disponibles incluyen a una abuela y a un tı́o. El poder estadı́stico para identificar a PD de-

pende de los genotipos de dichos dos miembros. Si estos poseen alelos de baja frecuencia en la

población, el poder de inclusión será mayor que si tuviesen alelos muy frecuentes. En la Figu-

ra 5.1 B, en blanco, se muestra el poder estadı́stico considerando dos posibles configuraciones

genotı́picas de los miembros ya tipificados (tı́o y abuela). El cı́rculo muestra la configuración

genotı́pica con alelos más frecuentes en la población de referencia, y por lo tanto, de menor

poder estadı́stico, y el cuadrado una de mayor poder. En color naranja se muestra el efecto de la

incorporación de un segundo tı́o, Tı́o 2, los cı́rculos o cuadrados más grandes representan el cen-

troide, mientras que los más pequeños, valores especı́ficos para posibles genotipos del mismo.

Con el objetivo de mostrar cómo estas diferencias de base impactan en el problema de priori-

zación, se generaron 20 genotipos posibles para Tı́o 2. Se estimó el poder estadı́stico para cada

genotipo, y se analizó el promedio obtenido. Esto se muestra en las Figuras 5.1 B. Puede verse

cómo, en el caso de los genotipos de base con menor poder estadı́stico, la incorporación del Tı́o

2 continúa quedando por debajo de un valor aceptable de CVG esperado en una identificación

(panel B, PI menor a 0,5). En cambio, en el caso de los genotipos con mejor poder estadı́stico

(cuadrado), la incorporación del tı́o deja al pedigrı́ en mejores capacidades (PI cercano a 0,75).

En ambos casos el PE aumenta considerablemente.

Figura 5.1 Análisis del poder estadı́stico para dos posibles combinaciones de genotipos en los
familiares de referencia. (A) El pedigrı́ de referencia, donde Abuela y Tı́o son genotipados, y
Tı́o 2 es una adición potencial. (B) Gráfico de poder estadı́stico. Los dos sı́mbolos naranjas más
grandes representan el poder promedio estimado para la incorporación del Tı́o 2. Cada punto
pequeño consiste en el poder estimado para un Tı́o 2 especı́fico.
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5.3.1.2 Un problema de priorización más complejo

La Figura 5.2 A muestra un pedigrı́ con los mismos miembros genotipados que el caso

de la Figura 5.1, pero con una extensión de posibles miembros a incorporar. Como se mostró

previamente, la lı́nea basal incluye solo información de un tı́o y una abuela genotipados, pero

en este caso, mediante simulaciones, se estudia la incorporación de cinco posibles miembros

o combinaciones de miembros considerando un abuelo, bisabuelos, tı́a abuela y otro tı́o. La

pregunta a responder es la siguiente: ¿Cuál de estos miembros o combinación de miembros

deberı́a ser genotipado? La respuesta intuitiva podrı́a ser que el abuelo es quien aporta más

información, por su cercanı́a a la persona desaparecida. Aún ası́, otros aspectos pueden generar

dudas:

¿Son los bisabuelos, en combinación, tan informativos como el abuelo?

¿Cuál es la importancia relativa de la incorporación de un bisabuelo o de un tı́o abuelo?

¿Cuál es la ganancia de incorporar ambos bisabuelos y la tı́a abuela, en vez de tan sólo

una de ambas alternativas?

¿Cuán informativo es el Tı́o 2, comparado con las alternativas previas?

Puede observarse, además, que con ambos parientes genotipados, no es posible excluir PNIs

no relacionados, debido a que no se conocen con certeza ambos alelos paternos en ningún mar-

cador. Considerando lo discutido en el capı́tulo 4, en ciertos contextos, de búsqueda en bases de

datos genéticas, el poder de exclusión resulta fundamental en el proceso de toma de decisiones

para disminuir el número de falsos positivos. Esto puede derivar en una priorización en términos

de incrementar el poder estadı́stico.

Con el objetivo de responder las preguntas previamente planteadas, se prosigue con la estra-

tegia 1. Para cada combinación de miembros a incorporar se simulan 20 genotipos de PR. Para

cada PR se simulan 1000 PNIs considerando H1 como cierta, y 1000 PNIs considerando H2

como cierta. Los resultados se resumen en la Figura 5.2 B. Por ejemplo, puede observarse que

el Abuelo solo es sustancialmente más informativo que incluir ambos bisabuelos. De hecho, la

Figura 5.2 B, indica que la adición de tan solo el abuelo transforma al pedigrı́ de ser uno con

muy poco poder estadı́stico, a uno con un PI igual a 0,87 y PE igual a 1. Más aún, puede verse

que la incorporación del bisabuelo y de la tı́a abuela dan valores muy similares en términos de

PI, pero solo el bisabuelo permite la exclusión. Esto muestra la necesidad de observar ambos

valores para la priorización. Finalmente, el tı́o aporta solo un poco más de información que el

bisabuelo.

5.3.1.3 Búsqueda de bisnietos

La inspiración de este ejemplo proviene de una serie de casos emergentes en la búsqueda

comenzada por las Abuelas de Plaza de Mayo (Penchaszadeh 1997), y consiste en la identifi-

cación 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 Análisis estadı́stico de la incorporación de distintos posibles miembros al pedigrı́ de
referencia (A). Se presentan las métricas PI y PE (B) y el CVG promedio esperado acompañado
del número de marcadores excluidos esperados (con H2 cierta) (C).

ADN. Cualquiera de sus hijos podrı́an ser bisnietos en los casos no-resueltos de las Abuelas.

Las Figuras 5.3 B-D investigan distintos pedigrı́es, en los cuales se evalúa el poder estadı́stico

frente a distintas configuraciones de hijos y pareja de la posible nieta desaparecida. Además,

se incorpora una configuración hipotética (cı́rculo verde) que indica el resultado posible si se

contase con el material genético de la posible nieta.

La estrategia de simulación utilizada difiere levemente de la planteada en la metodologı́a.

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. Aún ası́, el procedimiento es exactamente el

mismo en el resto de los aspectos. En cada uno de los 3 pedigrı́es analizados, un conjunto de ge-

notipos simulados es asignado a los familiares que se consideran ya tipificados, emulando casos

reales de búsqueda. Para cada combinación de parientes de PNI posibles de ser genotipados se

generó una simulación con 1000 realizaciones, considerando H1 como cierta, y 1000 conside-

rando H2 como cierta. Utilizando estos datos, se calcularon las métricas de poder estadı́stico.

La Figura 5.3 B muestra un caso donde el pedigrı́ de referencia incluye solo a dos abuelos

de PD. Como se muestra con el cı́rculo verde, si se contase con la información genética corres-

pondiente a la posible nieta, se obtendrı́a un buen PI (cercano a 1) y un PE estándar de 0,5. Si se

contase con datos de solo un hijo de la posible nieta, el poder estadı́stico darı́a muy bajo, cercano

a PE = PI = 0 (Vigeland et al. 2020). La clave para obtener un poder estadı́stico mayor consiste

en incorporar a la pareja de la nieta desaparecida. Aunque no posee un vı́nculo biológico con

la misma, permite discernir entre aquellos alelos pertenecientes a sus hijos, que provienen de la

madre. El mejor poder estadı́stico se obtiene con datos de la pareja y de sus 4 hijos.

La Figura 5.3 C muestra un pedigrı́ con dos tı́os paternos y dos tı́os maternos. El poder es-

tadı́stico regular, con la potencial desaparecida genotipada, serı́a bueno (PE cerca de 0,8 y PI

cerca de 0,9). Si solo un hijo de la posible nieta se incorpora, el poder estadı́stico decae drásti-

camente, llegando a una situación muy mala (PE y PI cercanos a cero). Como es de esperarse,

a medida que más miembros se incorporan el poder estadı́stico crece. Al igual que en el caso

previo, la incorporación de la pareja de la potencial desaparecida resulta fundamental (Vigeland
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Figura 5.3 Análisis estadı́stico del caso de los bisnietos. Se muestran pedigrı́es de referencia en
B, C y D. En A se muestran las distintas posibilidades de grupos de individuos a identificar. Si
PNIs que son potenciales PD están disponibles (cı́rculo blanco), el caso no dista de los previa-
mente analizados en distintos ejemplos de este capı́tulo. 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 incorporación de más miembros solo mejora

el PI, llegando a valores cercanos a 0,7. Este caso muestra que serı́a necesario un esquema de

priorización, inclusive contando con los datos de todos los hijos de la potencial desaparecida.

Es interesante notar que aunque en este último caso no se cuenta con PE, distintas estrategias

genéticas podrı́an utilizarse para ganar capacidad de discernimiento, como la incorporación de

análisis de ADN mitocondrial, por la presencia de la tı́a 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 común para incrementar el poder estadı́stico en el problema de la búsqueda

de personas desaparecidas implica la retipificación de individuos de referencia con un mayor

número de marcadores STRs. En este proceso, es importante estimar la ganancia, considerando

que implica un costo, tanto por el análisis de los miembros del pedigrı́, como por parte de

los PNIs que se analicen contra el mismo. Además, puede suceder que se requiera comparar

distintos kits disponibles.

Para ejemplificar este tipo de análisis, se utiliza como referencia al grupo familiar presentado

en la Figura 5.4 A. En la misma, tres individuos están 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 condición inicial da

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

Figura 5.4 Análisis estadı́stico de la incorporación de nuevos sets de marcadores STRs au-
tosómicos. Los puntos (triángulos o cuadrados) más pequeños muestran resultados de genotipos
especı́ficos simulados. Los puntos más grandes, cuadrado azul, triángulo rojo y cı́rculo blanco,
muestran los valores promedio para 23, 33 o el basal de 15 marcadores respectivamente.

La estrategia de simulación es la misma que la planteada en la sección metodologı́a, excepto

en el hecho de que los individuos simulados permanecen siendo los mismos y lo que varı́a es el

número de marcadores. Los resultados se muestran en las Figuras 5.4 B. Como puede verse, hay
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mucha variación dependiente de los genotipos que pueden obtenerse a partir de la incorporación

de nuevos marcadores. Aún ası́, es claro que extender el set a un conjunto mayor de marca-

dores deriva en un incremento del poder estadı́stico. Aún ası́, este método permite cuantificar

la mejora. Para este caso, un PI de 0,5 con 23 marcadores puede resultar insuficiente para una

identificación. Contrariamente, el PE cercano a 0,8 sı́ podrı́a ser muy útil para funcionar como

un primer filtro con PNIs de 23 marcadores, y luego extender a 33 (utilizando por ejemplo un

umbral de decisión, como lo planteado en el capı́tulo 4), en un conjunto de casos que merezcan

mayor atención.

5.3.2 Estrategia 2: cálculo del contenido de información

En esta sección se muestran los resultados de una estrategia de priorización diferente. El ob-

jetivo es hacer hincapié en el enfoque teórico, más que en la solución práctica 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 cálculo del contenido de información. Al finalizar se

compara esta metodologı́a con la previamente descrita.

5.3.2.1 Analizando el contenido de información de distintos marcadores

Previamente se mencionó que la incorporación de más marcadores implica un aumento del

poder estadı́stico. Aún ası́, no se hizo foco en el aporte de marcadores especı́ficos, o acerca de la

diferencia entre los mismos. En este análisis se estudia el contenido de información de marca-

dores especı́ficos. Se toma un ejemplo concreto, presentado en la Figura 5.5 B, donde se cuenta

con información genética de la abuela paterna y del tı́o paterno. En la Figura 5.5 A se muestra

el esquema general empleado por el análisis mediante redes bayesianas (explicado en detalle en

el capı́tulo 3). La información presente en el pedigrı́ proporciona un esquema para condicionar

la distribución de probabilidad de los genotipos de la persona desaparecida. Si esta evidencia

no está presente, las probabilidades genotı́picas se obtienen de la población de referencia. En

las Figuras 5.5 E y F puede verse al marcador genético STR autosómico denominado CSF1PO,

y las probabilidades condicionadas para PD. El mismo cuenta con doce posibles alelos presen-

tes en la población de referencia. En el panel C se ve como la distribución de probabilidades

condicionada en el genotipo de la madre (alelo materno) no difiere de la de la población de

referencia. Esto sucede debido a que no hay evidencia por la vı́a materna. En cambio, la Figura

5.5 D muestra la distribución de probabilidades para el alelo paterno, mientras que la poblacio-

nal continúa siendo la misma, la condicionada en el pedigrı́ por vı́a paterna varı́a. Esto sucede

gracias al aporte de la evidencia genética de la abuela paterna y el tı́o 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, además de múltiples valores de mayor frecuencia, lo que es indicativo

de diversidad genética en la población. El panel E, en consonancia con el C, muestra que no

hay diferencia entre la distribución de probabilidades asociada al alelo de herencia materna, y

aquel de la población de referencia. En cambio, para el alelo paterno, panel D, se observa una

marcada preferencia hacia valores especı́ficos. Puede observarse como las distribuciones en el

panel D difieren entre sı́ 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 cómo

109



las métricas de información dan por encima de cero, demostrando el incremento del contenido

de información producido por la incorporación 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 más informativo. El resultado es intuitivo, debido a la mayor

cantidad de alelos posibles para SE33 y su distribución probabilı́stica.

Figura 5.5 (A) El flujo de análisis generado por fbnet. (B) Estructura del pedigrı́, los individuos
punteados están 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 sección 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 especı́fico, emulan-
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Marker ∆H CrossH CrossH KL KL

CSF1PO 0.27 2.17 2.47 0.10 0.12
SE33 0.64 5.45 6.11 0.73 0.75

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

do a un caso real. Se computan posteriormente las métricas de información para los distintos

miembros o combinaciones de miembros (Tabla 5.2). Nótese que en este caso no es necesario

realizar simulaciones de genotipos de PNIs considerando H1 y H2 ciertas. Las métricas de in-

formación solo comparan la distribución de probabilidades genotipicas previa y posteriormente

a incorporar la evidencia.

Para las métricas ∆H, CrossH, KL y KL se observan mayores valores al incorporarse los

parientes 3 y 4, como era de esperarse, por tratarse de los más cercanos a PD (exceptuando al

padre y la madre). Estos son por lo tanto los más 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 información que incorporar solo 1, como también era de

esperarse. En comparación, 8 incorpora menos información que 3. En cambio, para CrossH ,

los mayores valores se obtienen con 1, seguido de 1 y 2. El tı́o, 8, presenta mayores valores que

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

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

Familiares ∆H CrossH CrossH KL KL LogCV (CV ) Log10(CV )

3 5.27 72.09 76.92 4.43 4.00 1.93 1.77
1, 3 5.27 72.09 76.92 4.43 4.00 1.93 1.77
3, 4 11.79 71.60 206.28 10.46 133.35 5.54 13.41
1, 2 3.00 72.74 75.34 2.81 2.41 1.34 0.03
8 4.79 72.18 76.65 4.04 3.72 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 información para el pedigrı́ presentado en la Figura 5.6.
Se indica el familiar o combinación de familiares genotipados.

Al comparar con E(Log10(CVG)) y E(Log10(CVG)) 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 tı́o (8) también muestra valores menores que el del abuelo, 3. Por último, los menores valores

son obtenidos para el bisabuelo. Este patrón es el mismo que el observado para las métricas

∆H, CrossH, KL y KL. Este resultado es concordante con la vinculación directa planteada

entre CVG y KL.

5.3.2.3 Incorporando parientes al pedigrı́

En este caso, se plantea la posibilidad de incorporar nuevos parientes, sin contar con genoti-

pos previos en el pedigrı́. Las posibilidades son tres: un abuelo, un tı́o o un bisabuelo. Para cada

PR, se genera una simulación de 10.000 posibles genotipos. Se calculan las métricas de infor-

matividad para cada uno, obteniendo por lo tanto una distribución. Nuevamente, en este caso no

es necesario simular, para cada PR, múltiples genotipos de PNIs, dado que el cálculo se realiza

directamente sobre la distribución de probabilidades. Como es de esperarse, tanto el abuelo co-

mo el tı́o aportan mayor informatividad que el bisabuelo, con las métricas ∆H, CrossH, KL y

KL. En contraposición, CrossH deriva en valores similares para todas las combinaciones.

Figura 5.7 Análisis de distribución de métricas de informatividad para el tı́o, bisabuelo y abuelo.
Izquierda - Distribuciones de Delta H. Centro - Gráfico KL−KL. Derecha - Gráfico CrossH−
CrossH

5.3.2.4 Tomando decisiones: ¿Más marcadores o más parientes?

Mientras los últimos dos ejemplos fueron ilustrativos, yendo a casos de baja complejidad en

términos de toma de decisiones, esta sección se adentra en casos más complejos. Con el objetivo

de simplificar, se analiza el gráfico KL-KL. Estas métricas permitieron distinguir efectivamente

los casos más informativos, además de vincularse directamente con el CV , por lo tanto con una

interpretación intuitiva para la comunidad forense. Aún ası́, como se explica en métodos, las

distintas métricas se encuentran fuertemente relacionadas entre sı́.

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 tı́o. Previo a analizar el

material genético con un kit de marcadores STRs, se estudia, simulando 10.000 posibles perfiles

del tı́o, la distribución de valores de informatividad esperados, con 15 marcadores. Observando

una gran dispersión, los forenses deciden genotipificar al tı́o con 15 marcadores, para dejar

abierta la posibilidad a un resultado informativo (un tı́o con alelos de muy baja frecuencia por

ejemplo que otorgue un buen poder estadı́stico). Una vez analizado (Figura 5.8 B), los forenses
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se enfrentan al hecho de que el tı́o no posee alelos de muy baja frecuencia, sino más bien se ubica

dentro de los valores promedio esperados para este familiar. Con este resultado, deben decidir

entre gastar los recursos en aumentar el número de marcadores de 15 a 23, o bien realizar una

exhumación y obtener el perfil genético del abuelo paterno, pero manteniendo el número de

marcadores en 15. Para este fin, realizan 10.000 simulaciones condicionales del abuelo paterno,

y de la posible adición de marcadores al tı́o ya genotipado.

Como puede verse en la Figura 5.8, tanto la incorporación de nuevos marcadores, como

la del abuelo paterno manteniendo el número de marcadores, mejora las métricas KL y KL.

Importantemente, el agregado del abuelo mejora aún más KL, mientras que mantiene similares

valores de KL respecto al tı́o con 23 marcadores. Esto sugiere que la decisión de incorporar al

abuelo con 15 marcadores podrı́a ser la correcta.

Figura 5.8 (A) Pedigrı́ analizado, donde el tı́o es genotipado. (B) Gráfico de KL−KL donde se
indica el valor obtenido para el tı́o genotipado y las distribuciones obtenidas para los genotipos
simulados de los posibles miembros a incorporar al pedigrı́.

En un escenario más complejo, presentado en la Figura 5.9, se analizan distintas posibili-

dades de incorporación de nuevos miembros, considerando en todos los casos 23 marcadores

STRs autosómicos. Como se muestra en el panel B, cuatro parientes diferentes son analizados

para su potencial incorporación. En cada caso se construyen 10.000 posibles genotipos para los

PRs. Las simulaciones para dar con los genotipos son condicionadas, dado que ya se cuenta con

información de miembros tipificados. Como es esperado, ambos bisabuelos son los que aportan

la menor información. La abuela aporta más información que el abuelo. Esto puede entender-

se debido a que ya se encuentra genotipado un tı́o abuelo, que aporta información parcial del

abuelo. O dicho de otra manera, como se ha analizado en un ejemplo anterior en esta misma

sección, el tı́o abuelo se vuelve redundante frente a incorporación del abuelo. Esto no sucede si

se incorpora la abuela. Por último, el que peores métricas presenta es la incorporación de un tı́o

abuelo más.
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Figura 5.9 (A) Pedigrı́ analizado, en rayas se muestra a los miembros genotipados. (B) Gráfico
de KL−KL donde se indican las distribuciones obtenidas para los genotipos simulados de los
posibles miembros a incorporar al pedigrı́.

5.4 Discusión

En este capı́tulo se han propuesto dos estrategias diferentes para el problema de prioriza-

ción en búsqueda de personas desaparecidas. El problema en sı́ 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, basándose 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 información genética para la identificación en un pedigrı́ dado?

Esta es una subparte de la pregunta de priorización.

En consonancia con lo discutido en el capı́tulo 4, la toma de decisiones en casos de búsqueda

de personas desaparecidas puede ser vista como un problema de dos direcciones. Por un lado,

la definición de sı́ PNI es PD, es decir, concluir H1. Por otro lado definir si PNI no es PD, o

sea, concluir H2. Aunque puede no ser intuitivo, dado que ambas opciones son mutuamente

excluyentes, la capacidad de un pedigrı́ para concluir H1 o H2 es diferente. En la estrategia

1 esto se materializa mediante el PI, que hace referencia a H1, y el PE, que hace referencia a

H2. 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 identificación, es decir un verdadero

positivo, pero también puede encontrarse relacionado con valores altos cuando PNI no es PD, o

sea un falso positivo. En contraposición, aquellos pedigrı́es con valores altos de PE, pero bajos

de PI, podrán excluir de forma eficiente aquellos PNIs que no son PD, pero no obtendrán valores

altos de CVG frente a una identificación (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 población de referencia son suficientemente fehacientes. Esta asunción se vuelve difı́cil

de cumplir en casos donde la frecuencias de ciertos alelos son muy bajas (Egeland et al. 2015).

114



Como se ha mencionado, alelos de frecuencia baja son además caracterı́sticas valiosas dentro

del cálculo del PI. Por otra parte, la estrategia basada en simulaciones computacionales para la

priorización 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 rápida escalada

en la cantidad de realizaciones a producirse en la simulación, 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

información propuesta no requieren la definición de un valor de umbral para CVG. Además,

no son necesarias las simulaciones de PNIs para su cálculo. Este punto no es trivial, debido

a que disminuye fuertemente el costo computacional, haciendo posible orientar el mismo a

una mayor exploración de los posibles genotipos de los familiares a incorporar. En sintonı́a

con la estrategia 1, nuevamente las decisiones se toman en dos direcciones, hacia H1 y H2.

Estas son captadas por dos métricas diferentes, por un lado KL, hacia H1, y KL, para H2.

Aunque de una interpretación más compleja, estas métricas dan cuenta de los valores de CVG

esperados en ambas direcciones. Además, esta metodologı́a puede utilizarse para seleccionar

entre la incorporación de más marcadores, y medir la informatividad de los mismos.

El problema de la priorización de la incorporación de nueva evidencia no se suscribe solo

al área de la genética. La evidencia recolectada durante la investigación preliminar cumple un

rol fundamental en el proceso de búsqueda (Caridi et al. 2020, 2011, Puerto et al. 2021). Simi-

larmente a lo planteado en este capı́tulo, distintas lı́neas de evidencia pueden resultar clave para

la resolución de casos. También, la investigación preliminar puede involucrar un arduo trabajo,

tanto de recursos humanos, económicos como de tiempo debido al acceso a la documentación,

entrevistas, etc. Una de las ventajas de la formalización matemática de la evidencia no genética,

presentada en el capı́tulo 2, puede ser su inclusión en un esquema de priorización, utilizando

metodologı́as muy similares a las planteadas para la evidencia genética.

5.5 Conclusiones del capı́tulo

En este capı́tulo se propuso un modelo general para la priorización de nuevos parientes

a incorporar en los pedigrı́es de referencia. Se contextualiza utilizando escenarios simulados

que buscaron emular condiciones reales de búsqueda. En este caso, se abordó la problemática

mediante dos estrategias que implican marcos teóricos diferentes. Por un lado una basada en el

cálculo de poder estadı́stico mediante simulaciones computacionales, y por otro una basada en

la teorı́a de la información. Se pudo evaluar el impacto de incorporar miembros a los pedigrı́es,

demostrando su utilidad en el contexto de priorización.
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Capı́tulo 6

Conclusiones y perspectivas

En este apartado se repasan las principales conclusiones de cada capı́tulo de la tesis, y luego

se realiza una conclusión general. En sı́, la tesis se centra en el estudio de un mismo proceso, la

búsqueda de personas desaparecidas, y la principal pregunta que busca responder es ¿es posible

formalizar matemáticamente elementos de las distintas etapas del proceso de búsqueda con el

fin de proponer modelos probabilı́sticos que integren la información recolectada?

En el capı́tulo 2 se propusieron distintos modelos para la evaluación estadı́stica de lı́neas

de evidencia recolectadas durante la investigación preliminar. Se contextualiza además la in-

formación aportada en término de contraste de hipótesis bayesiano, comparando la hipótesis

de identificación, es decir el individuo analizado es la persona buscada, contra la hipótesis de

descarte, el individuo analizado no es la persona buscada. El enfoque propuesto deja abierta la

puerta a la combinación de lı́neas de evidencia mediante la formalización de una probabilidad a

priori para los datos genéticos, basada en un paso previo, de análisis de la evidencia no genética.

En el capı́tulo 3 se propone un modelo para el análisis de la evidencia genética basado en

redes bayesianas. El mismo consiste en dos etapas, primero utiliza la información disponible de

un pedigrı́ para condicionar la distribución de probabilidades genotı́picas de la persona buscada.

Se observa que dicho condicionamiento, en caso de ser informativo, diferencia la distribución

de probabilidades respecto a la de la población de referencia, tomada como lı́nea de base. En el

segundo paso, estas distribuciones son utilizadas para el contraste de hipótesis bayesiana, en el

cual se evalúa la verosimilitud de los datos observados para cada una de las hipótesis.

En el capı́tulo 4 se propone un modelo general basado en simulaciones computacionales para

la optimización de la toma de decisiones en la búsqueda de personas desaparecidas mediante

bases de datos. Además, se analiza el rol de la formalización de los datos recolectados durante

la investigación preliminar, permitiendo cuantificar el impacto que tiene dicha lı́nea de evidencia

en la toma de decisiones. Se discuten distintas estrategias para el establecimiento de umbrales de

decisión que permitan seleccionar al subgrupo de casos donde incorporar más análisis, teniendo

en cuenta el balance entre la probabilidad de falsos negativos y falsos positivos.

En el capı́tulo 5 se propone un modelo para la priorización de nuevos parientes a incorporar

en los pedigrı́es de referencia. La problemática se aborda mediante dos estrategias que implican

marcos teóricos diferentes. Por un lado una estrategia similar a la desarrollada en el capı́tulo

4, basada en simulaciones computacionales. Por otro lado se estudia el empleo de métricas de

teorı́a de la información para cuantificar el impacto de la incorporación de nueva evidencia.

En su conjunto, estos capı́tulos abordan distintos aspectos en el proceso de búsqueda de

personas desaparecidas. Particularmente, se estudió la formalización matemática tanto de la
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evaluación de la evidencia, como de la toma de decisiones realizada por los cientı́ficos forenses.

Respecto a la formalización de la evidencia, el capı́tulo 2 se centró en los datos recolectados

durante la investigación preliminar, y el 3 en aquellos datos genéticos. Más aún, se evaluó la po-

sibilidad de combinar ambas lı́neas de evidencia. Respecto a la toma de decisiones, el capı́tulo 4

analiza el proceso realizado por el forense en el empleo de búsquedas mediante bases de datos.

Luego, en el capı́tulo 5, se analiza el problema de priorización de nueva evidencia a recolectar

para la resolución de casos. De esta forma, la tesis busca resaltar la complejidad del proceso

de búsqueda, en el cual interfieren múltiples factores que hacen al análisis de la evidencia, pero

también a la interpretación y contextualización de la misma llevada a cabo por el cientı́fico fo-

rense. Para contribuir a una Ciencia Forense que permita brindar trazabilidad y transparencia, es

un requisito explorar en profundidad la formalización 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 especı́fico a aquella subjetividad,

conocida como la probabilidad a priori. Asimismo, permite integrar distintos pasos de amplia-

ción de conocimiento y de interpretación de la evidencia. Esto se demuestra en los capı́tulos 2

y 3, dándose un contexto funcional en el capı́tulo 4. También, herramientas de la teorı́a de la

decisión y teorı́a de la información permiten colaborar, tanto en la decisión particular como en

la formalización de la toma de decisiones por parte del cientı́fico forense. Este aspecto resulta

particularmente relevante para problemáticas modernas, donde el avance de la computación y

del desarrollo de algoritmos permiten masificar y acelerar procesos judiciales. Esto conlleva a

múltiples oportunidades, pero también desafı́os. Los procesos de automatización muchas veces

poseen inherentemente decisiones implı́citas tomadas por los cientı́ficos forenses. Esto puede

llevar a errores no-evidentes o cuya dimensión puede parecer despreciable hasta que es cuan-

tificada. A modo de ejemplo, en el capı́tulo 2 se discuten las repercusiones de optar por una

estrategia de filtrado de la base de datos basada en la información de la investigación preliminar.

Otro ejemplo es el establecimiento de umbrales para la selección de casos considerar poten-

ciales identificaciones o descartarlas como posibles. Aquellos casos que superan el umbral son

sometidos a más análisis, mientras que los otros son apartados. Distintas estrategias para la se-

lección de umbrales se proponen en la literatura, pero en este caso, el capı́tulo 4 propone una

forma de cuantificar la probabilidad de error, y optimizar el umbral para minimizar el riesgo

en cada pedigrı́. Se discute cómo metodologı́as de selección de umbral previas podrı́an generar

situaciones muy desfavorables para algunos casos (como colocar valores de corte que nunca

podrı́an ser alcanzados en una identificación), sobre todo en contextos con grupos familiares he-

terogéneos. La toma de decisiones en torno a la priorización de nuevas evidencias recolectadas

tiene un fin práctico en la resolución de los casos. Es importante tener en cuenta que en este tipo

de problemáticas 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 fenómeno que

genera un fuerte daño en los individuos y en la comunidad. Considerando esto, la generación de

herramientas para guiar la investigación puede colaborar a evitar que la misma se vea retrasada.

Quedan lı́neas pendientes de investigación y desarrollo. La investigación preliminar recopi-

la datos espacio temporales en torno a los hechos de desaparición que pueden ser sumamente

informativos. Aún ası́, estas caracterı́sticas pueden depender del contexto y de los casos de des-
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aparición analizados, por lo tanto su generalización significa un desafı́o teórico y práctico. Por

otro lado, se comentó 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.

Aún ası́, existe una falta de modelos que permitan integrar la información recopilada por distin-

tos tipos de marcadores. También, la aparición de nuevas tecnologı́as de análisis genético, como

la secuenciación masiva paralela, permiten una mayor potencia estadı́stica para las identifica-

ciones. La ampliación del uso de estas tecnologı́as se encuentra aún en desarrollo.

Por último, durante la tesis múltiples desarrollos matemático-computacionales se han lle-

vado a cabo. Salvo excepciones, la totalidad de los mismos derivaron en librerı́as actualmente

disponibles en lenguaje R, en el repositorio CRAN (Marsico and Caridi 2023, Chernomoretz

et al. 2022). Estas son de carácter de código abierto y con licencia GPL-3, lo que indica que

pueden ser utilizadas, copiadas y modificadas, buscando colaborar con la transparencia y traza-

bilidad metodológica en el campo de las Ciencias Forenses.
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The icmp experience’, Forensic Science International: Genetics 38, 236–244.

Penchaszadeh, V. B. (1997), ‘Genetic identification of children of the disappeared in argentina’,

J Am Med Womens Assoc 52(1), 16–21.

Pinto, N., Simões, R., Amorim, A. and Conde-Sousa, E. (2019), ‘Optimizing the information in-

crease through the addition of relatives and genetic markers in identification and kinship cases’,

Forensic Science International: Genetics 40, 210–218.

Prieto, L., Ruiz, Y., Hernandis, E. and Carracedo, Á. (2022), ‘Dna test evaluation in large-scale
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