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Resumen

La desaparicion de personas es un fendbmeno enigmatico y frecuente que puede traer
consecuencias negativas para la persona desaparecida, su familia y la sociedad en
general. Los cambios cognitivos relacionados con la edad y una mayor vulnerabilidad a
la demencia pueden aumentar la propension de los adultos mayores a desaparecer. El
presente estudio buscé identificar factores individuales y ambientales que pudieran
predecir si se encontrara a un adulto mayor reportado como desaparecido. Se utilizaron
modelos de aprendizaje automatico supervisado basados en los datos abiertos de casos
de personas desaparecidas de Colombia entre 1930 y junio de 2021 (n = 7.855). Se
entrenaron algoritmos de clasificacion para predecir si eventualmente se encontraria a
un adulto mayor desaparecido. Los modelos de clasificacion con mejor rendimiento en
los datos de prueba fueron: Gradient Boosting Classifier y Light Gradient Boosting

Machine, los cuales mostraron, respectivamente, un 10 % y un 9 % mas AUC que un
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modelo de referencia basado en el media del tiempo transcurrido desde la desaparicion.
Los rasgos que mas contribuyeron a la clasificacion fueron: el tiempo transcurrido desde
la desaparicion, el lugar donde ocurrid, la edad y sexo de la persona desaparecida. Los
presentes resultados arrojan luz sobre el fenémeno social de la desaparicion de personas
y sientan las bases para la aplicacién de modelos de aprendizaje automatico en casos

de personas mayores desaparecidas.

Palabras clave: Envejecimiento; Clasificacion; Aprendizaje automatico; Inteligencia

artificial; Personas desaparecidas; Adultos mayores.

Abstract

Background. Person missingness is an enigmatic and frequent phenomenon that can
bring about negative consequences for the missing person, their family, and society in
general. Age-related cognitive changes and a higher vulnerability to dementia can
increase the propensity of older adults to go missing. Thus, it is necessary to better
understand the phenomenon of missingness in older adults. Objective. The present
study sought to identify individual and environmental factors that might predict whether
an older adult reported missing will be found. Method. Supervised machine learning
models were used based on the missing person cases open data of Colombia between

1930 and June 2021 (n = 7,855). Classification algorithms were trained to predict
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whether an older adult who went missing would eventually be found. Results. The
classification models with the best performance in the test data were those based on
gradient boosting. Particularly, the Gradient Boosting Classifier and the Light Gradient
Boosting Machine algorithms showed, respectively, 10% and 9% greater area under the
curve (AUC) of the receiver operating characteristic (ROC) curve than a data-driven,
reference model based on the mean of the reported time elapsed since the missingness
observed in the training data. The features with the greatest contribution to the
classification were the time since the missingness, the place where it occurred, and the
age and sex of the missing person. Conclusion. The present results shed light on the
societal phenomenon of person missingness while setting the ground for the application

of machine learning models in cases of missing older persons.

Keywords: Aging; Classification; Machine Learning; Artificial intelligence; Missing

persons; Older adults
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Introduccion

La desaparicion de personas es un fendmeno enigmatico pero frecuente que puede
tener consecuencias negativas para la persona desaparecida, sus familiares y la
sociedad. Los adultos mayores (por ejemplo, los mayores de 60 afios) pueden ser
vulnerables a desaparecer. El envejecimiento puede tener un impacto negativo en las
funciones cognitivas, como la atencién, la memoria o el control cognitivo [1-3]. La edad
también aumenta el riesgo de depresion, deterioro cognitivo o demencia [4]. Por
ejemplo, los adultos mayores en las primeras etapas de la demencia pueden
desaparecer mientras deambulan [5, 6], y en cualquier etapa de la demencia los
adultos mayores pueden estar involucrados en uno o mas incidentes de desaparicion
[7]. En otros casos, los adultos mayores con o sin sintomas depresivos pueden
desaparecer 'voluntariamente' para planear o suicidarse [8]. Ademas, el maltrato a
personas mayores, incluido el aislamiento social, la soledad o el abandono [9], también
puede modificar el riesgo de desaparicion de una persona mayor. Las consecuencias
negativas sobre la salud mental o la integridad fisica [10] también pueden ser mas
graves en los adultos mayores porque pueden desorientarse mas en el tiempo, el lugar
o incluso en la persona mientras estan desaparecidos. Una mayor desorientacion, a su
vez, disminuye la probabilidad de que una persona mayor desaparecida sea
encontrada o pueda regresar a su hogar por si misma. Ademas, las condiciones

médicas cronicas que requieren multiples medicamentos son mas frecuentes en los
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adultos mayores [11], lo que a su vez hace que encontrar a la persona mayor
desaparecida sea aun mas imperativo. Por lo tanto, una mejor comprension de los
factores que modifican la probabilidad de encontrar a un adulto mayor reportado como
desaparecido puede arrojar luz sobre el fenomeno de la desaparicién en general, pero
también puede tener implicaciones practicas para abordar el problema de manera mas
efectiva.

Numerosos factores individuales y ambientales pueden modificar la probabilidad de
encontrar a un adulto mayor desaparecido [12], a través de las pistas y orientacion que
ofrecen a los investigadores de casos desaparecidos [13] y/o a la persona mayor
desaparecida (por ejemplo, para ayudarla a regresar) . Por ejemplo, los mayores
recursos cognitivos de una persona desaparecida o sus lazos sociales mas estrechos
podrian aumentar la probabilidad de que regrese si desapareciera involuntariamente.
Ademas, un contexto ambiental mas organizado en el que se produce la desaparicion
podria proporcionar mejores pistas al investigador que busca a la persona
desaparecida (véase, por ejemplo, el trabajo experimental de [14] sobre el papel de la
informacion espacial en la busqueda), mientras que en el mismo tiempo puede ayudar
a la persona desaparecida a encontrar el camino de regreso. Por lo tanto, el presente
trabajo tuvo como objetivo predecir la probabilidad de encontrar a una persona mayor
desaparecida e identificar los factores relevantes para esa prediccion con base en

modelos de aprendizaje automatico supervisado.
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El aprendizaje automatico es una herramienta de inteligencia artificial que le permite a
una computadora inferir las reglas que son necesarias para construir predicciones
automaticamente [15, 16]. Las tareas de clasificacién de aprendizaje automatico son
una herramienta adecuada [17, 18] para el estudio de fendmenos sociales y
psicoldgicos complejos [19, 20], como los casos de personas desaparecidas. El trabajo
anterior ha utilizado métodos de aprendizaje automético para investigar los perfiles de
personas desaparecidas o para predecir la probabilidad de encontrarlas. En
consecuencia, el trabajo pionero utilizé la mineria de datos para elaborar reglas para
predecir el resultado de los casos de personas desaparecidas y, por lo tanto, respaldar
las intuiciones de los investigadores policiales involucrados en esos casos [21]. El
trabajo reciente también ha propuesto utilizar modelos de aprendizaje automético
durante la busqueda de personas desaparecidas (por ejemplo, con reconocimiento
facial [22] o fusién de datos multimodal basada en caracteristicas [23]). Otros métodos
estan utilizando datos de dispositivos de seguimiento del sistema de posicionamiento
global para intentar predecir ubicaciones tipicas [24] o patrones de movilidad [25] de
personas con demencia, que pueden tener un mayor riesgo de deambular y perderse,
pero que aun no han desaparecido.

Un estudio reciente con una muestra de personas desaparecidas mostro un
desempefio adecuado de modelos tales como K-vecinos mas cercanos y arboles de

decision para predecir si una persona desaparecida se encuentra viva o muerta y si se
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encuentra una persona desaparecida (independientemente de si est4 viva o0 muerta). )
vs no encontrado, respectivamente [26]. Este estudio anterior se basé en datos sobre
personas desaparecidas de todas las edades reportadas como desaparecidas en 2017.
Otro estudio reciente sobre una muestra superpuesta uso el entorno de Waikato para el
analisis de conocimiento y encontré perfiles que vinculan las causas de la desaparicion
(p. €j., desaparicion 'voluntaria' vs. desaparicion forzada) a determinados lugares y
grupos de edad [27]. Sin embargo, a pesar de las condiciones particulares y la
vulnerabilidad de los adultos mayores, ningun estudio, hasta donde sabemos, ha
investigado el fendmeno de los adultos mayores desaparecidos en Colombia por
causas diferentes a la desaparicion forzada en los ultimos 50 afios.

En resumen, el presente estudio tuvo como objetivo identificar los factores individuales
y ambientales que predicen si se encontrard a un adulto mayor desaparecido, mediante
el uso de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado. Para ello, utilizamos datos
abiertos proporcionados por el sistema de informacion de la Red de Desaparecidos y
Cadaveres (Sistema de Informacion Red de Desaparecidos y Cadaveres, SIRDEC) del
Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses de Colombia. Nuestros
objetivos especificos fueron (i) encontrar la probabilidad de encontrar a una persona
mayor desaparecida, mediante el uso de algoritmos de clasificacion y (ii) identificar qué
caracteristicas individuales o ambientales de las personas desaparecidas contribuyen a

esa probabilidad, mediante el uso de aprendizaje automatico interpretativo.
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Materiales y método

Datos

El presente estudio utilizé los datos abiertos proporcionados por el SIRDEC del Instituto
Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses de Colombia (Instituto Nacional de
Medicina Legal y Ciencias Forenses de Colombia) a través de la iniciativa Datos
Abiertos del gobierno colombiano (Datos Abiertos Colombia), disponibles en el sitio
web:(https://www.datos.gov.co/Justicia-y-Derecho/Desaparecidos-Colombia-hist-rico-a-
0s-1930-a-junio/8hgm-7fdt). Los datos se descargaron el 5 de agosto de 2021. La
version original de la base de datos incluia 162 401 entradas (es decir, ejemplos) de
personas que desaparecieron en cualquier momento en el periodo de 1930 a junio de
2021. El presente estudio se realiz6 en tres fases: (i) limpieza de datos y seleccién de
ejemplos y caracteristicas relevantes, (ii) analisis descriptivos e (iii) identificacion de
modelos, evaluacién e interpretacién de modelos.

Preparacién de datos y variables

En la primera fase, se excluyeron los ejemplos con informacion nula sobre las variables
Edad (n = 202) y Fecha de extravio (n = 129). Esto se hizo asi por dos razones.
Primero, para asegurar que un ejemplo si correspondia a un adulto mayor y, segundo,
para asegurar la exactitud de la fecha de extravio. Los ejemplos cuya causa de

desaparicion fue “supuesta desaparicion forzada” (n = 32.403) se excluyeron ademas
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en funcién del objetivo del estudio. La razon para hacerlo fue que esta causa hace que
sea mas dificil encontrar patrones predictivos, ya que depende de factores
posiblemente méas complejos (por ejemplo, conflicto social y violencia), externos a la
persona desaparecida. Luego de este paso, se aplicaron los siguientes criterios de
exclusion: edad al momento de la desaparicion menor de 60 afios, estado actual
“‘Encontrado muerto”, y pais de la desapariciéon distinto a Colombia. Estos criterios
dejaron 7.855 ejemplos validos.

Las variables predictoras incluidas fueron la fecha y el lugar de la desaparicién, como
variables "ambientales" o extrinsecas, y la edad, el sexo, el estado civil, el nivel
educativo y el factor de vulnerabilidad, como variables "individuales" o intrinsecas.
Otras variables inicialmente disponibles, como 'pais de nacimiento' o 'ascendencia
racial', se excluyeron porque tenian el mismo valor en casi todos los ejemplos incluidos
(es decir, "Colombia" y "mixto", respectivamente) y no se consideraron relevantes en la
muestra actual. En la Ultima parte de esta fase, algunas de las variables fueron
transformadas para el paso de entrenamiento del modelo (Tabla 1), y luego se realizé
un analisis descriptivo para cada variable, para identificar la distribucién de datos, asi

como los valores faltantes.

Table 1. Variable transformation

10



LOS LIBERTADORES

FUNDACION UNIVERSITARIA

variable original

Nueva variable

Categorias de la nueva variable = categorias de la

variable original

Variable objetivo

Status

Explicativas

Date

Marital status

Education level

Found

Elapsed time (in

days)

Relationship

Education (in

years)

0 = “Adn vivo”

1 = “Encontrado vivo”

Numero de dias hasta el 30 de julio de 2021 = Fecha de la

pérdida

Current = “Convivencia con pareja”, “Casado”

Past = “Divididos”, “Divorciados”, “Viudos”
None = “Soltero”
0.0 =“None”

2.5 =“Educacion inicial y preescolar”

5.0 ="Escuela primaria"

7.5 ="Escuela media"

10.0 = “Bachillerato”

12.5 = “Grado asociado”

15.0 = “Universitario”

17.5 = “Especializacion o maestria o equivalente”

20.0 = “Doctorado o equivalente”

11
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Vulnerability Vulnerability No =“None”
factor Yes = Todos los valores excepto “Sin informacién”
Municipality and ~ Municipality Total de habitantes (2015 — 2018) obtenido de Wikipedia
department of (inhabitants)* (https://es.wikipedia.org/wiki/Municipios _de_Colombia)
missingness incluyendo apéndices (e.qg.,

https://es.wikipedia.org/wiki/Anexo:Municipios _de Huila)

* Calculado usando web-scraping: [https://github.com/virtualmarioe/\Web scraping_tutorial]

Preprocesamiento y modelado de datos

La tercera fase comprendia el preprocesamiento y el modelado. En el
preprocesamiento, primero, los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento y
prueba, utilizando el 80 % (n = 6284) y el 20 % (n = 1571) de los datos,
respectivamente. Los datos se dividieron aleatoriamente usando la funcion
train_test_split, estratificando por clase (es decir, "Aln vivo" y "Encontrado vivo"). Este
paso asegurd que tanto los conjuntos de datos de entrenamiento como los de prueba
tuvieran la misma representacion de clase, ya que el 65,8 % (n = 5166) de los ejemplos
tenian la etiqueta "Aun vivo" y el 34,2 % (n = 2689) la etiqueta "Encontrado vivo" en
todo el marco de datos. A continuacion, se imputaron los valores faltantes en los
conjuntos de entrenamiento y prueba, usando la media correspondiente de las

variables numéricas con valores faltantes (es decir, Educacion y Municipio) en los datos

12
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de entrenamiento. Asimismo, los valores faltantes se imputaron en los conjuntos de
entrenamiento y prueba, utilizando el modo correspondiente de las variables
categoricas con valores faltantes (es decir, Vulnerabilidad y Relacion) en los datos de
entrenamiento. La imputacién se realiz6 a través de la funcion Simplelmputer, se ajusto
a los datos de entrenamiento y luego se aplico a los conjuntos de datos de
entrenamiento y prueba.

A continuacion, se propuso un modelo de referencia (o base) simple, basado
(Unicamente) en los datos de entrenamiento. Este modelo basado en reglas se usé
simplemente para juzgar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico.
Ademas, las variables numéricas y categoéricas se transformaron con escala estandar y
codificacion one-hot, respectivamente, para tener solo caracteristicas numéricas como
entrada para los modelos. De igual manera, la variable resultado se ajust6 con la
funcion Label Encoder. Nuevamente, el ajuste variable se realizé ajustando solo los
datos de entrenamiento (es decir, para evitar la fuga de datos) y luego se aplicé a
ambos conjuntos de datos (entrenamiento y prueba).

La clase "Aun vivo" tenia casi el doble de ejemplos en la clase "Encontrado vivo" (es
decir, 65,8 % frente a 34,2 % tanto en los datos de entrenamiento como de prueba).
Por lo tanto, entrenamos los modelos con datos remuestreados en el conjunto de
entrenamiento solo como un medio para evitar que los modelos estén sesgados hacia

la clase mayoritaria. Por lo tanto, se logré una distribucion equilibrada (es decir, 50/50)

13
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de clases en los datos de entrenamiento a través de (a) técnica de sobremuestreo de
minorias sintéticas (SMOTE) (ntrain(1) = ntrain(2) = 4,133) y (b) submuestreo (ntrain(1)
= ntrain(2) = 2,151). Para completar y transparencia, los resultados también se
presentan usando todos los datos de entrenamiento disponibles durante el
entrenamiento del modelo (es decir, sin remuestreo; Tabla 2).

En la parte de modelado, primero se realiz6 un andlisis global de los algoritmos de
clasificacion (Figura S1) con una validacion cruzada estratificada de 10 veces (variable
de resultado, "Encontrado vivo": 0 = "no", 1 = "si"). A continuacion, se seleccionaron los
tres modelos con las puntuaciones de precision mas altas (es decir, nimero de
predicciones correctas/nimero total de predicciones) para cada estrategia de
remuestreo, a partir de las cuales se examinaron sus matrices de confusion. Otras
métricas de rendimiento, como el recuerdo (es decir, la identificacion de casos positivos
verdaderos de todos los casos positivos posibles), la precisién (es decir, la
identificacion de casos positivos verdaderos de todos los casos identificados como
positivos), el area bajo la curva (AUC) de la También se evaluaron la curva
caracteristica del operador de recepcion (ROC) (es decir, la capacidad de distinguir
entre clases positivas y negativas) y la puntuacion F1 (es decir, sensibilidad y
especificidad de ponderacion media armonica). La extraccion de la importancia de las
caracteristicas para la interpretacion de las predicciones del modelo se realizo con los

valores SHApley Additive exPlanation (SHAP) [28]. Las tres fases analiticas se

14
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realizaron en Python (v. 3.6) con la biblioteca PyCaret (https://pycaret.org/) (v. 2.3.6) y

Scikit Learn (v. 1.0.2) (https://scikit-learn.org/stable/) [29].

Disponibilidad de datos
Los datos y el codigo en los que se basan los resultados del presente estudio estan
disponibles abiertamente y se pueden encontrar en

[https://osf.iolysmf5/?view_only=25257cab6d0943439cd1b5b69cdbc5a9].

Resultados
Analisis descriptivo

La distribucion de ejemplos "Encontrado vivo" y "adn vivo" a lo largo de meses y
afos se presenta en la Figura 1. En general, los casos "aun vivo" aparecen escasos
antes del afio 1980, y los casos "Encontrado vivo" aparecen escasos antes de 2000. En
toda la muestra , la edad media de los ejemplos con estado "Encontrado vivo" fue de
71,35 + 8,36 afios (vs. 71,45 + 9,91 afios de "Aun vivo") (Figura 2) y la educacién media
fue de 5,12 £ 3,53 afios (vs. 4,85 + 3,39 afos de “Siguen desaparecidos”). La mayoria
de los ejemplos fueron del sexo masculino (72,8% "Encontrado vivo" vs. 83% “aun
vivo”) y corresponden a casos de adultos mayores sin factor de vulnerabilidad evidente
(74,3% “Encontrado vivo” vs. 71,7% “aun vivo”) y con una relacién actual (40,2 %

"Encontrado vivo" frente a 49,2 % “Todavia desaparecido”) en el momento del informe

15
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de desaparicion. Casi la mitad de los casos de desapariciones ocurrieron en municipios
con poblacion menor a 1 millon de habitantes, casi el 36% ocurrieron solo en la ciudad
capital (con aprox. 8 millones de habitantes), y una mayor proporcion de casos
"Encontrado vivo" ocurrieron en municipios con poblacién por encima de los 2 millones
de habitantes (Figura 3). La mayoria de los casos se informaron hace menos de 5000
dias (es decir, 14 afios aproximadamente), siendo este nimero el limite superior para

casi todos los casos con el estado "Encontrado vivo" (Figura 4).
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Figura 1. Grafico de franjas de la distribucion por clase a lo largo del tiempo. El mes y el afio del informe
de faltantes se muestran para cada clase (es decir, 'Encontrado vivo' y 'Aln vivo') en todo el marco de

datos.

1.0
Status

- Still missing
0.8 Found

Proportion

0.0 ‘.---_ L
60 70 80 90 100 110
Age
Figura 2. Histograma de edad (en afios) por el estado faltante de todo el marco de datos (n = 7855). La
distribucion por edades fue similar en ambos grupos de estatus. La linea azul clara sobre las barras del

histograma representa la funcion de distribucion acumulativa empirica o la proporcidon de ejemplos que

estan debajo de cada valor Unico en el conjunto de datos.
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Figura 3. Histograma del tamafio del municipio (en millones de habitantes) del lugar donde se reporté la
ocurrencia del caso desaparecido por estado de desaparicion (“Aun vivo” o “Encontrado vivo”). La linea
celeste sobre las barras indica la proporcion acumulada de los ejemplos con estado “Encontrado vivo”: la
mayor proporcion de casos con estado “Encontrado vivo” se observa en municipios con poblacién superior

a dos millones de habitantes.
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Figura 4. Histograma de fecha de extravio (en nimero de dias desde el reporte hasta el 30 de julio de
2021) por estado de extravio (“Aun vivo” o “Encontrado vivo”). La linea azul claro sobre las barras indica
la proporcién acumulada de ejemplos con el estado "Encontrado vivo": méas del 90 % de los casos con el
estado "Encontrado vivo" tienen una fecha de notificacién inferior a 5000 dias o 14 afios aproximadamente
(es decir, desaparecieron en 2007 o posterior). Tenga en cuenta que esta variable representa el contexto
temporal de la desaparicién (es decir, el cuando) y no la duracion real de la desaparicion para los casos

"Encontrado vivo", que se incluye en los datos.

Modelo base
Siguiendo las ideas del analisis descriptivo, se formulé un modelo base como modelo de

referencia. Este modelo solo sirvio para permitirnos juzgar el rendimiento de los modelos
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de aprendizaje automético, pero no para sacar ninguna conclusion. El modelo base fue
la media del tiempo transcurrido (en dias) desde el informe de desaparicion, cual fue la
regla predictiva para el resultado, es decir, si se encontrara a la persona mayor
desaparecida. Tenga en cuenta que elegimos el tiempo medio transcurrido como regla
debido a su simplicidad y porque se puede estimar facilmente a partir de los datos
existentes. Esta regla (4474,8 dias en los datos actuales) se calculd so6lo en el conjunto
de entrenamiento y luego se aplico al conjunto de prueba, lo que arrojé una precision del
63% (Tabla 2). Por lo tanto, el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico se

compard y se juzgo con respecto a esta precision del 63 % de referencia.

Tabla 2. Rendimiento medio en los datos de prueba (con validacién cruzada de 10 veces) de los
tres mejores modelos con y sin correccion de desequilibrio de clase (ordenados segun la

precision).

Modelo Accuracy AUC Recall Precision F1

Without class imbalance fix in the training data

Gradient Boosting Classifier 0.72 0.79 0.53 0.60 0.56
AdaBoost Classifier 0.71 0.77 0.55 0.59 0.56
Light Gradient Boosting Machine 0.71 0.78 0.52 0.59 0.55
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Oversampling the minority class in the training data with SMOTE

Light Gradient Boosting Machine 0.71 0.78 0.67 0.56 0.61
Random Forest Classifier 0.70 0.76 0.61 0.56 0.58
Gradient Boosting Classifier 0.69 0.79 0.78 0.53 0.63

Undersampling the majority class in the training data with RandomUnderSampler

Gradient Boosting Classifier 0.68 0.79 0.85 0.52 0.65
Light Gradient Boosting Machine 0.68 0.77 0.79 0.52 0.63
Random Forest Classifier 0.68 0.76 0.73 0.52 0.61

Without machine learning: Rule-based model 2

Reference or base model 0.63 0.69 0.89 0.48 0.62

a Tiempo medio transcurrido (en dias) desde la desaparicion (4474,8 dias), independientemente de la

duracion de la desaparicion en los casos encontrados, que se desconoce en los datos actuales

Modelos de aprendizaje automatico

Los tres "mejores" modelos para cada estrategia de correccion de desequilibrio de
clase se enumeran en la Tabla 2 (consulte la Tabla complementaria S1 para obtener un
informe de las métricas de todos los modelos sin usar la correccién de desequilibrio de

clase durante el entrenamiento del modelo). El rendimiento fue similar entre ellos en
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todas las métricas en las estrategias de remuestreo de datos de entrenamiento
(incluido el no remuestreo). Sin embargo, Recall mejord sustancialmente cuando se
uso6 submuestreo en los datos de entrenamiento. Tanto el clasificador de aumento de
gradiente (GBC) como la maquina de aumento de gradiente de luz (LGBM) se
encontraban entre los mejores modelos, independientemente de si se solucion6 o no el
desequilibrio de clase.

Examinamos con mayor detalle el GBC entrenado con datos de entrenamiento
submuestreados, ya que tanto con SMOTE como sin correccion de desequilibrio, la
clase minoritaria (es decir, "Encontrado vivo") fue penalizada en la mayoria de las
métricas, incluso en los modelos més precisos (consulte las Figuras complementarias
S1y S2).). Como se puede observar en la matriz de confusion (Figura 5), el 17 % de
los ejemplos fueron falsos negativos (es decir, casos "Encontrado vivo" que se predijo
que “Aun vivo”), mientras que el 41 % de los ejemplos fueron falsos positivos (es decir,
, "AUn vivo" casos que se predijo que serian "Encontrado vivo"). En particular, la tasa
de falsos positivos representa una mejora sustancial con respecto al modelo de
referencia o base, en el que este porcentaje se encontraba en el nivel del azar (falsos
positivos) (Figura complementaria S3). Ademas, la puntuacion AUC aumento al menos
un 7 % con respecto al modelo de referencia en todos los mejores modelos en todas
las estrategias de remuestreo (Tabla 2 y Figura 6). El AUC fue similar en los mejores

modelos de aprendizaje automatico (es decir, 0,76 — 0,79; consulte también las Figuras
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complementarias S5 y S6 para comparar). Finalmente, el modelo GBC que uso6
submuestreo de los datos de entrenamiento mostré una métrica de recuperacion mas
alta (es decir, 0.83) y una puntuacién F1 mas alta (es decir, 0.63) en la clase
"Encontrado vivo" (es decir, la clase de interés; Figura complementaria S4 ) en
comparacion con el modelo LGBM entrenado con SMOTE (Figura complementaria S2)
(recuerdo: 0,65; puntaje F1: 0,60) y el modelo GBC entrenado sin volver a muestrear
los datos de entrenamiento (recuerdo: 0,52; puntaje F1: 0,55; Figura complementaria
S2).

Figura 5. Matriz de confusion del modelo clasificador de aumento de gradiente con
submuestreo de los datos de entrenamiento. Las puntuaciones de clasificacion se
normalizan por fila. Para la clase "Encontrado vivo", el 83% de los casos estan
correctamente clasificados, mientras que el 59% de los casos estan correctamente
clasificados para la clase "Aun vivo".

Figura 6. Curva caracteristica operativa del receptor (ROC) para el clasificador de
aumento de gradiente (GBC). La tasa de verdaderos positivos es mayor que la tasa de
falsos positivos. Los valores de AUC fueron similares en todos los modelos de
aprendizaje automatico (que se muestran en la Tabla 2). La linea negra punteada
representa un clasificador "ficticio' con AUC = 0,50.

Funciones relevantes para la prediccion en casos de personas mayores desaparecidas

El segundo objetivo del presente estudio fue identificar los factores que determinan si
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un adulto mayor desaparecido en Colombia ser4 encontrado mas tarde. En
consecuencia, examinamos la importancia de la caracteristica, es decir, la contribucion
relativa de la caracteristica a la predicciéon en el modelo GBC (Figura 7). Las
caracteristicas identificadas fueron el numero de dias transcurridos desde la denuncia
de la desaparicion, el tamafio del municipio (en nimero de habitantes) donde ocurrié la
desaparicion, el sexo de la persona desaparecida y la edad de la persona desaparecida
al momento de la denuncia. En la Figura complementaria S7 se pueden observar
algunos ejemplos de los valores de estas variables, asi como de las predicciones
especificas en el conjunto de datos de prueba.

Para identificar las caracteristicas que mas contribuyeron a la prediccion del modelo,
examinamos la importancia de la caracteristica como una funcién de los valores de
explicacion del aditivo SHapley (SHAP) (Figura 7) para el modelo GBC con datos de
entrenamiento submuestreados. Un mayor tiempo transcurrido (en dias) desde el
reporte de la desaparicién, un municipio pequefio (es decir, con una poblacion
relativamente menor), ser hombre y una edad mas avanzada de la persona
desaparecida se asociaron con una menor probabilidad de que un adulto mayor
desaparecido ser encontrado mas tarde.

Figura 7. Importancia de la caracteristica del modelo GBC con datos de entrenamiento
submuestreados. Las funciones utilizadas para la prediccion se muestran por orden de

relevancia en el eje Y y los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) se muestran
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en el eje X, donde los valores negativos representan la etiqueta "Aun vivo" y los valores
positivos, el etiqueta "Encontrado vivo". Cada punto es un ejemplo del conjunto de
datos de entrenamiento. Los cédigos de escala de colores para el valor de un ejemplo
en particular: puntos azules, valores bajos; puntos morados, valores intermedios;

puntos rojos, valores altos.

Impacto potencial de los cambios sociales durante 90 afios en los casos de personas
desaparecidas

Si bien la mayoria (es decir, el 83,8 %) de nuestros ejemplos fueron reportados como
desaparecidos en 2000 y mas tarde, nuestros datos abarcan casos de personas
mayores desaparecidas desde 1930 hasta mediados de 2021 (Figura 1). Muchos
cambios sociales han ocurrido durante estos 90 afios, y las nuevas tecnologias
ciertamente han permitido mejorar la busqueda, el reporte y el registro de casos de
personas desaparecidas. Por lo tanto, post hoc, restringimos los ejemplos solo a los de
los dltimos 20,5 afios (n = 6582; "Encontrado vivo": 2638; "Aun vivo": 3944), para
reducir el impacto potencial de los cambios sociales y tecnoldgicos en la formacién de
modelos y actuacion. Por lo tanto, repetimos el entrenamiento del modelo
submuestreando los datos de entrenamiento de acuerdo con lo descrito en las dos
secciones anteriores. La Tabla 3 enumera los modelos mas precisos. De acuerdo con

los resultados de datos de 1930-2021', GBC super6 al modelo de referencia en todas
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las métricas. Las métricas del modelo de aprendizaje automatico se mantuvieron
solidas y fueron similares a las obtenidas sin restringir los datos a los afios mas
recientes (Tabla 2). Por el contrario, el modelo basado en reglas, que depende en gran
medida del tiempo transcurrido, disminuy6 notablemente su rendimiento. Finalmente, la
importancia de la caracteristica también fue comparable a la que se utilizé con los

datos de 1930-2021 (Figura 8).

Tabla 3. Desempefio promedio (con validacion cruzada de 10 veces) en los datos de prueba

(restringido a faltantes en 2000 y posteriores) de los modelos con la mayor precisién

Modelo Accuracy AUC Recall Precision F1

Undersampling the majority class in the training data with RandomUnderSampler

Random Forest Classifier 0.64 0.71 0.69 0.54 0.61
Light Gradient Boosting Machine 0.64 0.72 0.71 0.54 0.61
Gradient Boosting Classifier 0.64 0.73 0.80 0.53 0.64
AdaBoost Classifier 0.63 0.72 0.80 0.52 0.63

Without machine learning: Rule-based model 2

Reference or base model 0.57 0.59 0.65 0.48 0.55

26



LOS LIBERTADORES

FUNDACION UNIVERSITARIA

2 Tiempo medio transcurrido desde la perdida: 3110.2 dias u 8.5 afios.
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Figura 8. Importancia caracteristica del modelo GBC en datos con faltantes en el afio 2000 y posteriores.
Las funciones utilizadas para la prediccién se muestran por orden de relevancia en el eje Y y los valores
SHAP (SHapley Additive exPlanations) se muestran en el eje X, donde los valores negativos representan
la etiqueta "Aun vivo" y los valores positivos, el etiqueta "Encontrado vivo". Tenga en cuenta que la
importancia de la caracteristica puede diferir ligeramente de la observada cuando se utilizan los datos de
'1930-2021' para el entrenamiento del modelo (Figura 7). Cada punto es un ejemplo del conjunto de datos
de entrenamiento. Los codigos de escala de colores para el valor de un ejemplo en particular: puntos

azules, valores bajos; puntos morados, valores intermedios; puntos rojos, valores altos.
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Discusion
El presente estudio busco identificar los factores individuales y ambientales que
predicen si se encontrara a un adulto mayor desaparecido, mediante el uso de
aprendizaje automatico supervisado. Los resultados mostraron que los mejores
modelos para este propdsito eran los basados en conjuntos y, mas especificamente, en
el aumento de gradiente; en particular, la maquina potenciadora de gradiente ligero
(LGBM) y el clasificador del potencializador del gradiente (GBC). El error de
clasificacion de los modelos de aprendizaje automatico (es decir, entre el 28 % y el 32
%) estuvo por debajo del nivel de error de un modelo base (es decir, el 37 %) que uso
el tiempo medio transcurrido (en dias) desde el informe de ausencia en el datos de
entrenamiento como regla de prediccion. Este hallazgo indica que los modelos de
aprendizaje automatico pueden informarnos sobre los factores que predicen el
resultado de los casos de personas mayores pérdidas y, al mismo tiempo, generar una
prediccion para cada caso individual. Los factores identificados como cruciales para
predecir que una persona desaparecida sera posteriormente encontrada fueron el
menor tiempo transcurrido desde el reporte de la desaparicion, un municipio de tamafio
relativamente mediano donde ocurre la desaparicion, el sexo femenino y una edad
menos avanzada de la persona desaparecida. El rendimiento del modelo de
aprendizaje automatico fue solido incluso cuando solo se usaron datos de los ultimos

20.5 afios para el entrenamiento y las pruebas del modelo. Juntos, los hallazgos
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presentes brindan informacion sobre el complejo fenébmeno social de la desaparicién de
personas en adultos mayores y potencialmente tienen implicaciones practicas.

Los modelos de clasificacion mas precisos en el estudio actual fueron modelos
basados en conjuntos de arboles de decision, por ejemplo, potencializador del
gradiente [30, 31] y Random Forest [32]. Este resultado se alinea bien con informes
anteriores [21, 26]. La mayoria de los clasificadores (p. €j., K-Neighbors, SVM con
kernel lineal, andlisis discriminante lineal; consulte también la Tabla S1) se
desempefiaron bien en la mayoria de las métricas. Ejemplos notables en el estudio
actual fueron el GBC y el LGBM, que tuvieron las métricas de rendimiento mas altas,
independientemente de si el desequilibrio de clase se soluciona o no durante el
entrenamiento del modelo. GBC es, en términos simples, un conjunto de modelos
iterativos, en el que cada vez se entrena un modelo nuevo y débil teniendo en cuenta el
error previamente aprendido del conjunto (ver, por ejemplo, [33]). LGBM es una
implementacion especial del algoritmo de &rbol de decisién de aumento de gradiente
[34]. En el presente estudio, un modelo GBC entrenado con datos balanceados a
través del submuestreo de la clase dominante (es decir, "Aln vivo") nos permitié
maximizar la métrica de recuerdo en ambas clases con respecto al modelo de
referencia. Este resultado implica que GBC redujo la tasa de falsos positivos (es decir,
la prediccion de que un caso es "Encontrado vivo" cuando, en realidad, "Aun vivo") del

50% al 41% en comparacion con el modelo de referencia, como se refleja en un mayor
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AUC de la curva ROC (es decir, 79% de GBC vs. 69% del modelo de referencia). En
términos practicos, este resultado significa que nuestro modelo de aprendizaje
automatico puede predecir correctamente al menos un caso de persona desaparecida
mas de cada diez casos, en comparacion con un modelo basado en datos informados
(Figura 5 y Figura S3).

Para poner esos resultados en perspectiva, en primer lugar, sin un modelo dificilmente
se puede generar una probabilidad confiable para el resultado de un caso de persona
mayor desaparecida, o dicha probabilidad se basara Gunicamente en la intuicién del
investigador del caso desaparecido. En segundo lugar, con la referencia actual, el
modelo basado en datos, solo el tiempo transcurrido desde la ausencia informa la
prediccion (es decir, por encima o por debajo de ~12 afios). Aqui vale la pena
mencionar que nuestro modelo de referencia (o0 base) basado en datos es congruente
con informes empiricos sobre muestras mas jovenes de desaparicion forzada en
Colombia, con un tiempo promedio transcurrido de 13,38 * 6,88 afios [35]. El uso del
tiempo medio transcurrido desde el informe de faltantes como regla implica que el
modelo de referencia es principalmente Gtil como modelo explicativo pero menos Util
como modelo predictivo, es decir, para los nuevos casos, todos los cuales tendran
inherentemente un tiempo transcurrido desde el ausencia menor de 12 afios. Sin
embargo, el valor del modelo base radica en que proporciona una linea de base

significativa para comparar los modelos de aprendizaje automatico. Por ultimo, y en
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marcado contraste con las dos opciones anteriores, con el modelo de aprendizaje
automatico identificado en el estudio actual, se pueden generar predicciones
individuales sobre nuevos casos de personas desaparecidas. Este resultado representa
un paso significativo para proporcionar un soporte sélido basado en computacion [19]
para la investigacién de personas mayores desaparecidas y para el estudio de la
desaparicion de personas como un fendmeno social desde un enfoque cuantitativo y
flexible [36]. En el futuro, se podrian dedicar algunos esfuerzos a entrenar y probar
modelos mas complejos, por ejemplo, aquellos basados en redes neuronales. Sin
embargo, estos modelos tienden a funcionar de manera subdptima con datos tabulares
[37] y es posible que no se generalicen bien [38].

Nuestro estudio también identifico las caracteristicas que eran criticas para la
prediccion del resultado de ausencia. Como era de esperar, tanto los factores
intrinsecos como los extrinsecos resultaron cruciales. Especificamente, la edad de la
persona desaparecida, que se relaciona con el estado cognitivo [1-4, 39] o de salud
global [11] de la persona, o el sexo de la persona desaparecida, que se relaciona con el
motivo de la desaparicién [40] o el tipo de comportamientos en que se involucra la
persona durante la ausencia, fueron importantes. Asimismo, la fecha de la desaparicion
o el tamafio del municipio en el que se produjo la desaparicion fueron relevantes, ya
gue estan indirectamente asociados a la estructura y organizacion del medio fisico y

social que rodea a la desaparicion. Por un lado, estos factores temporales y de lugar
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muy probablemente reflejan el cambio social a lo largo de la segunda mitad del siglo
XXy principios del siglo XXI (por ejemplo, en términos de infraestructura, tecnologia,
comunicaciones, crecimiento de la poblacién y organizacién social). . Por otro lado,
también pueden reflejar el creciente reconocimiento de las personas desaparecidas
como un problema social coman y la correspondiente promulgacion y
perfeccionamiento del registro y busqueda de personas desaparecidas en Colombia.
En general, estos resultados se prestan a futuras evaluaciones basadas en humanos
y/o funcionales como otro medio para juzgar el rendimiento [41] de los modelos
identificados en el presente estudio.

Contrariamente a nuestras expectativas, otros factores intrinsecos no parecen
contribuir significativamente a la prediccion. Estos factores fueron la vulnerabilidad, el
estado civil y el nivel educativo de la persona mayor desaparecida. Una posible
explicacion de estos hallazgos negativos es la variabilidad de datos relativamente baja
en estas caracteristicas, ademas de la alta proporcion de valores que les faltaban. Por
lo tanto, en el futuro, la cuantificacién de estas variables podria ayudar a dilucidar si
tienen un impacto en la probabilidad de encontrar a la persona desaparecida. Ejemplos
particulares a este respecto son registrar el niUmero de personas con las que vivia la
persona desaparecida; el nimero de factores de vulnerabilidad (p. ej., médicos,
sociales, cognitivos) de la persona desaparecida; el nUmero de afios de educacion de

la persona desaparecida; el nimero de incidentes desaparecidos anteriores, si los
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hubiere; o un grado de 'cercania’ dependiendo de quién informe la desaparicion.

Tres dimensiones del comportamiento pueden tipificar a una persona adulta
desaparecida: disfuncional (es decir, problemas mentales, incluida la demencia [7]),
escape (es decir, personas que deciden o se ven obligadas a desaparecer para ganar
independencia o huir de las dificultades) y no intencional (es decir, , bajo la influencia
de otros o0 como consecuencia de un accidente o problema de comunicacion con sus
allegados) [42]. Las tipologias que mas caracterizan a los adultos mayores (es decir,
mayores de 60 afios) son disfuncionales y de escape [42]. Esta particularidad, sumada
a la multiplicidad de circunstancias ambientales asociadas a la desaparicion, implica
gue las consecuencias de la desaparicién pueden impactar no solo a la persona
desaparecida sino también a aquellos relacionados directa o indirectamente con ella
[43]. Por ejemplo, en muchos casos, a los familiares les resulta dificil hacer el duelo,
incluso muchos afios después de la desaparicion de su familiar [35]. En este contexto,
las ideas del presente estudio podrian tener implicaciones practicas tanto para el grupo
de trabajo que se ocupa de los casos de personas desaparecidas como para el trabajo
psicosocial con la familia de un adulto mayor desaparecido. En particular, se puede
generar una mayor conciencia social sobre el resultado de la ausencia de los ancianos,
especialmente los hombres (p. e]., mediante una amplia implementacion de estrategias
de identificacion y reorientacion, [44]). Del mismo modo, se pueden buscar mejoras

especificas en los municipios mas pequefios en los grupos de trabajo de personas
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desaparecidas. Ademas, los profesionales psicosociales pueden utilizar la prediccion
de resultados en un caso especifico para tomar mejores decisiones basadas en datos
gue les ayuden a adaptar su asesoramiento, por ejemplo, enfatizando las estrategias
de afrontamiento que pueden ser mas relevantes para ese caso especifico.

Los presentes hallazgos deben ser considerados teniendo en cuenta algunas
limitaciones. En primer lugar, los datos presentes no se recopilaron con fines de
investigacion cientifica y, por lo tanto, no incluyen todos los detalles relevantes para la
teoria o la profundidad de la informacion o pueden no ser precisos. En segundo lugar,
hubo una gran cantidad de valores faltantes, que manejamos a través de métodos de
imputacion simple. Por lo tanto, podria haber cierto grado de incertidumbre en las
predicciones debido a esos aspectos. En tercer lugar, y como consecuencia de ello, los
datos eran ruidosos y es posible que no hayan permitido un mejor rendimiento del
modelo. Sin embargo, es importante tener en cuenta que los casos de personas
desaparecidas son un fenédmeno social intrinsecamente complejo. M&s importante aun,
cada punto porcentual obtenido con cualquier modelo dado se traduce en un caso de
persona desaparecida que se predice correctamente, lo que en Ultima instancia justifica
el uso del modelo y su mejora. Finalmente, los estudios futuros deben determinar si los
presentes hallazgos y conclusiones se generalizan también a casos de personas
desaparecidas que involucran a adultos jovenes o nifios o en los que hubo

desaparicion forzada o el desenlace fatal, 0 a casos de personas mayores
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desaparecidas en otros paises. Sin embargo, a pesar de sus limitaciones, el presente
estudio arrojo elementos para una mejor comprension de los factores que predicen que
un adulto mayor desaparecido en Colombia sera posteriormente encontrado y sent6 un
precedente en términos de algoritmos de inteligencia artificial que pueden ser idoneos
para abordar el problema de la prediccion de resultados en casos de adultos mayores
desaparecidos.

Conclusion

El presente estudio identificd los factores individuales (como la edad y el sexo) y
ambientales (como el tiempo transcurrido y el tamafio del lugar de la desaparicion) que
predicen si se encontrara a un adulto mayor desaparecido, mediante el uso de un
modelo de aprendizaje automatico supervisado basado en conjuntos. Los presentes
hallazgos sugieren que hay factores intrinsecos y extrinsecos en juego, todos los
cuales pueden influir en la prediccion del resultado. Estos factores son el estado
cognitivo de la persona desaparecida antes o durante la desaparicion, el tipo de
conductas que adopta la persona durante la desaparicion y la estructura y organizacion
del entorno fisico y social que la rodea. Ademas, este modelo de aprendizaje
automatico no solo redujo el error del modelo basado en datos de referencia en un 5 %
y aumento la discriminacion de tasa positiva (es decir, la curva AUC-ROC) en un 10 %,
sino que también nos permitié generar predicciones individuales para nuevos , casos

no vistos. En general, el presente trabajo tiene implicaciones practicas para los casos
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de personas mayores desaparecidas, ya que puede ayudar a informar la decision de

los profesionales involucrados tanto en la busqueda de personas mayores

desaparecidas como en el trabajo psicosocial para apoyar a los familiares de la

persona desaparecida.
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