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1 Introducciéon

i Cuéntas personas han desaparecido en el departamento de Casanare, Colom-
bia? Esta pregunta aparentemente sencilla resulta compleja si se pregunta cuan-
tos desaparecidos no fueron reportados a ninguna organizacion, y se vuelve to-
davia mas compleja en el contexto de los debates politicamente polémicos sobre
la exhumacion, la identificaciéon y la reunificacion de los restos. ;Como pode-
mos estar seguros de que de una u otra manera se conoce la suerte de todos
los desaparecidos? ;Coémo abordar el problema de la busqueda de victimas?
Las respuestas a estas y otras preguntas resultardn equivocadas si se asume
que cualquier lista o combinacion de listas es "exhaustiva". En ultimas, las re-
spuestas correctas dependen de la estimacién cientifica del nimero de personas
desaparecidas.!

En este analisis inicial, estimamos que el ntimero total de desaparecidos en
Casanare para el periodo entre 1986 y 2007 es de 2.553. 2Aproximadamente
1.500 personas fueron reportadas como desaparecidas durante este periodo, lo
que da una "tasa de no documentados" de cerca de 40% (del total estimado
de desaparecidos). Recalcamos que la tasa de desaparecidos no documentados
en Casanare no corresponde forzosamente a la que presentaria Colombia en
general si la informacion estuviera disponible. Recomendamos recaudar datos
adicionales y ponerlos a disposicion de estadisticos y cientistas sociales para su
analisis. Asi mismo, este analisis demuestra que ninguna lista tinica de personas
desaparecidas calcula el nimero total de personas que es probable que estén
desaparecidas en Casanare.

IPara efectos de este informe, el termino desaparicion incluye tanto la definicién de “de-
saparicion forzada e involuntaria” establecida por la legislacion internacional de derechos hu-
manos, crimen reconocido como de lesa humanidad por el Estatuto de Roma de 1998, que es
realizado por agentes del Estado o por otras fuerzas o personas que cuentan con su aquiescen-
cia, asi como los “missing”, definidos por los Convenios de Ginebra de 1949 como personas cuyo
paradero se desconoce en un conflicto interno o internacional a causa de una accién cometida
por cualquiera de las partes en el conflicto. Dicho entendimiento del termino es acorde con la
definicion brindada por la Ley 589 del 2000 y incluida en el Cédigo Penal, que tipifico el delito
de la desaparicion en Colombia y la define como la privacion de la libertad de una persona, su
ocultamiento, la negativa de dar informacion sobre su paradero y la sustracciéon del amparo
de la ley, ya sea por actores al margen de la ley o por servidores publicos.

2La estimacion de 2.553 esta dentro de un intervalo de confianza de 95% de 2239-2867; ver
Tabla 1



Procederemos en varias secciones. Primero, esbozamos nuestros resultados.
Después, examinamos los datos disponibles de Casanare procedentes de trece
proyectos de recoleccion de informacion. Una seccién sobre el subregistro de-
scribe las complejidades relacionadas con los datos no disponibles. A contin-
uacién describimos nuestros datos y nuestras técnicas de pareo y estimacién en
mayor detalle. Finalmente, a partir de los datos, proponemos una agenda de
investigacion disenada para aportar un panorama de la violencia en Casanare,
y en Colombia en general.

2 Resultados

Nuestro anéalisis sugiere que en el periodo entre 1986 y 2007, entre treinta y
cuarenta porciento de los desaparecidos en el departamento de Casanare no
fueron reportados. El analisis de los traslapes [overlaps| entre 1.524 registros
unicos de desaparecidos en tres sistemas de informacion produjo un calculo
aproximado de 1.029 desaparecidos no regisrados, para un total de 1.524 +
1.029 = 2.553 desaparecidos. Adicionalmente a las estimaciones del ntmero
total de desaparecidos no reportados en el departamento, también calculamos
el namero de personas desaparecidas no registradas a partir de siete subgrupos
de datos.
Nuestros resultados se resumen en la siguiente grafica:

Grafica 1: Estimacion del Total de Personas Desaparecidas en Casanare,
1986-2007

Se presentan los mismos resultados en la tabla siguiente:



Tabla 1: Estimacion del Total de Personas Desaparecidas en Casanare,
1986-2007

Estrato IC? bajo | Estimacion | IC alto Porcentaje No
Documentados
Tauramena Aguazul Yopal 1998-2005 607 803 999 38%
Tauramena Aguazul Yopal 1986-2007 794 1049 1304 40%
Sur 2001-2004 648 746 844 30%
Sur 1998-2005 978 1119 1260 32%
Sur 1986-2007 1220 1392 1564 34%
Casanare 2001-2004 713 821 929 31%
Casanare 1998-2005 1088 1239 1390 31%
Casanare 1986-2007 2239 2553 2867 40%

Es importante recalcar que estas son estimaciones y que toda estimaciéon
conlleva una medida de incertidumbre. Expresamos nuestro grado de incer-
tidumbre reportando nuestras estimaciones con sus "intervalos de confianza'
relacionados en la forma Z (X, Y) con un limite inferior (X) y un limite superior
(Y), v con su centro en la estimacion (Z). En el caso de nuestras estimaciones,
el intervalo de confianza debe interpretarse como la constatacion de que hay
una probabilidad de 95% que el verdadero ntimero de personas desaparecidas
no registradas se ubique entre los limites inferior y superior. (Para una dis-
cusién més técnica de la construccion de nuestras estimaciones y sus intervalos
de confianza, ver la Seccion 7, mas adelante.)

En cuanto al departamento en su totalidad, entre 1986 y 2007 (que aparece
en el grafico como un area de color azul oscuro), estimamos que hay 1.029
(715, 1.343) personas desaparecidas no registradas. Sumando esta estimacion al
numero de personas desaparecidas ya registradas, llegamos a un total estimado
de desaparecidos de 2.553 (2.239, 2.867). Generamos también estimaciones de
dos subgrupos de la informacién del departamento en su totalidad para los perio-
dos 1998-2005 (azul méas claro) y 2001-2004 (azil muy claro). El namero esti-
mado de personas desaparecidas no registradas en todo el departamento entre
1998 y 2005 es 416 (265, 567), que al sumarse a 823 desaparecidos registrados
da un total esimado de 1.239 (1.088, 1.390) personas desaparecidas. Para el
periodo, atin més corto. entre 2001 y 2004, estimamos 257 (149, 365) personas
desaparecidas no registradas, que se suma a 546 desaparecidos registrados, para
un total estimado de 821 (713, 929) personas desaparecidas. Una prueba logica
importante de estos calculos es que las estimaciones para los perfiodos cortos
deberian ser mas bajas que las de los periodos més largos, lo que es el caso: 821
< 1239 < 2553.

Calculamos también las personas no registradas en dos estratos regionales.
Un estrato incluye la region del sur de Casanare (municipios de Sabanalarga,
Villanueva, Monterrey, Aguazul, Tauramena, Mani, Chameza, Recetor y Yopal),
que se representan arriba como "SUR" en tonos grises. En SUR, estimamos
479 (307, 651) personas desaparecidas no registradas entre 1986 y 2007, que
se suma a los 913 desaparecidos registrados, para un total estimado de 1.392
(1.220, 1.564) personas desaparecidas. Entre 1998 y 2005, estimamos 359 (218,




500) personas desaparecidas no regisradas en SUR, que se suman a 706 personas
desaparecidas registradas, para un total estimado de personas desaparecidas de
1.119 (978, 1260). Para el periodo 2001-2004, estimamos 223 (125, 321) personas
desaparecidas no registradas, a las que se suman 523 desaparecidos registrados
para un total estimado de 746 (648, 844) personas desaparecidas. Como en el
caso de las estimaciones para todo el departamento, los sub periodos de tiempo
para la region del sur muestran la relacion esperada: 746 < 1119 < 1392.

Nuestro tercer subgrupo regional, representado arriba como “TAU, AGUA,
YOP” en matices de verde, incluye las municipalidades de Tauramena, Aguazul
y Yopal (TAY). Dado que TAY es un subgrupo de municipios relativamente
pequeno, la informacion fue insuficiente para hacer un céalculo estimativo en
TAY para el periodo 2001-2004. No obstante, calculamos la cifra de personas
desaparecidas no registradas de este subgrupo para los periodos 1986-2007 y
1998-2005. En el caso de 1986-2007, estimamos 422 (167, 677) desaparecidos
no regisrados, que se suman a 627 personas desaparecidas registradas para un
total estimado de 1049 (794, 1304) personas desaparecidas. En cuanto a 1998-
2005, estimamos 303 (107, 499) personas desaparecidas no registradas, que al
sumarlas a las 500 personas desaparecidas registradas da un total estimado de
803 (607, 999) personas desaparecidas. De nuevo, deberiamos poder constatar
que la cifra estimada para 1998-2005 es menor que la de 1986-2007, y asi lo es:
803 < 1049.

Un aspecto imporante es que las estimaciones de los subgrupos regionales
también encajan, como es debido, en los diferentes periodos de tiempo. TAY
es un subgrupo de SUR, que a su vez es un subgrupo del departamento en
su totalidad. Por ende, podriamos esperar que al interior de cada estrato por
tiempo, las estimaciones regionales encajaran adecuadamente (TAY < SUR <
CASANARE). Y es asi. Para todo el periodo 1986-2007, estimamos un total de
personas desaparecidas de 1049 en TAY, un total de 1392 personas desaparecidas
en SUR y un total de 2553 personas desaparecidas a través del Casanare. Para el
subgrupo 1998-2005, estimamos un total de 803 personas desaparecidas en TAY,
un total de 1119 personas desaparecidas en SUR y un total de 1239 personas
desaparecidas en todo el departamento. En cuanto al subgrupo 2001-2004, no
podemos hacer un calculo sobre TAY, pero estimamos un total de 746 personas
desaparecidas de en SUR, comparado con 821 en todo el departamento.

El hecho que las estimaciones de los diferentes segmentos de tiempo y espacio
encajen entre si, “comportidndose” como deberian lé6gicamente, refuerza nuestra
confianza inicial en estas estimaciones. También es importante observar que
las tasas estimadas de subregistro (medidas como la proporcion del nimero
estimado de casos no registrados frente al total estimado de casos) permanecen
sorprendentemente constantes a través de los estratos, con una variacién de entre
30% (tasa estimada de subregistro en SUR, 2001-2004) y 40% (tasa estimada
de subregistro en la totalidad del departamento en el periodo 1986-2007 y en
TAY en 1986-2007).



3 La Complejidad de Documentar las Personas
Desaparecidas

3.1 Definiciones Diferentes y Contradictorias

Con frecuencia una gama de términos diferentes puede ocultar a una persona
desaparecida. En este estudio, una persona desaparecida puede haber sido re-
portada como una desaparicién, un secuestro simple, un secuestro extorsivo,
un secuestrado liberado, un muerto o un rehén. El hecho que una persona
desapareci6 tiende a pasar por el filtro de los mandatos institucionales y las
interpretaciones legales o politicas antes de que se registre en una base de datos.
El nivel de detalle que aporte un declarante sobre un evento también puede
influir en la manera como se registra una violacion.

Ademas, la misma persona reportada a diferentes proyectos puede haber
sido registrada cada vez como victima de crimenes ligeramente diferentes. Por
ejemplo, si una persona fue raptada por razones desconocidas por un actor no
identificado y nunca mas se supo de ella, una organizacion puede referirse a este
evento como un secuestro simple o una desaparicion. Si el autor fue combatiente,
el evento puede haberse denominado retenido en combate. Por otra parte, una
persona reportada como desaparecida por un grupo puede haber sido reportada
como muerta por otro.

Resulta interesante observar que en este estudio:

e 49 personas registradas en dos o mas conjuntos de datos fueron clasificadas
como un "secuestro simple" por una organizaciéon y como una "desapari-
ci6on" por otra;

e 46 personas se registraron como victimas de "secuestros extorsivos" por
un grupo y como "desaparicion" por otro;

e 4 personas se registraron como "rehén" por una organizacion y como "de-
saparecido" por otra;

e 33 personas reportadas bajo las categorias de "desaparicion" o "secuestro
simple" por una organizacion fueron reportadas por otro como muertas.

Hemos intentado captar un universo amplio de personas desaparecidas, aun
cuando surgieron contradicciones en la manera como se reportaron los casos.
Si al final se report6 la suerte de la victima — si la persona fue liberada o
su cadaver fue encontrado — ya sea en el mismo conjunto de datos o en uno
diferente, consideramos que ya no estaba desaparecida y eliminamos ese registro
del estudio.

3.2 ;Qué tan imperfecta puede ser la informacién?

El problema de la informacion no es solo el de las definiciones diferentes o
contradictorias. A continuacién resefiamos otros problemas frecuentes de la



informacion sobre las violaciones de derechos humanos, problemas que deben
tomarse en consideracion y corregirse antes de proceder al andlisis de los datos.

3.2.1 Datos Faltantes

Aunque podamos estar informados de que una persona ha desaparecido, no
siempre sabemos mucho més. Especialmente en casos de desapariciones, con
frecuencia el autor invierte muchos esfuerzos y recursos no solo en desaparecer
a la persona sino también en ocultar lo més posible los detalles de lo ocur-
rido. Tarde o temprano se vuelve evidente que hay una persona desaparecida,
pero puede no tenerse ningtn detalle sobre cuando, por qué, como o por quién.
Aproximadamente una cuarta parte de la informacion que se utiliz6 en este
estudio no contaba con datos sobre el municipio o la fecha en que ocurri6 la
desaparicion. Los registros que carecian de informacién sobre la fecha o el lugar
de la desaparicién de una persona se utilizaron en el anélisis general pero se
excluyeron de las estimaciones estratificadas por tiempo y espacio.

3.2.2 Reportes Duplicados

Los registros duplicados (méas de un registro referido al mismo hecho) repre-
sentan un problema grave para cualquier organizaciéon que recauda informacion
sobre hechos violentos. Los duplicados existen por muchas razones, tanto a
través de conjuntos de datos (por ejemplo, cuando el testigo de un hecho hace
varios reportes a diversas organizaciones) como al interior de los conjuntos de
datos (por ejemplo, cuando diversos testigos del mismo hecho reportan ese he-
cho a una organizacion). Los duplicados pueden surgir también cuando las
organizaciones recaudan y combinan listas de otras fuentes.

Como lo explicaremos en la Secciéon 7 mas adelante, los duplicados reconoci-
dos que cruzan varios conjuntos de datos son necesarios para estimar el niimero
de hechos violentos no contados, utilizando la estimacién por sistemas multiples.
Por otra parte, los duplicados no reconocidos pueden conducir a sobreestimar
los hechos violentos. Por ejemplo, los datos de la Fiscalia General de la Nacion
incluyen casi 1.500 personas registradas como desaparecidas en Casanare entre
1986 y 2007. No obstante, algunos de estos registros son duplicados; las mismas
desapariciones se incluyeron multiples veces en los datos. Una vez identificados
los duplicados, la informacion de la Fiscalia General de la Nacion resulto incluir
s6lo 1331 casos tnicos de desaparicion. Otros conjuntos de datos que forman
parte de este analisis también incluian cantidades significativas de duplicados,
como se demuestra en la tabla siguiente.



Table 2: Registros y Grupos de Pares en 13 Conjuntos de Datos

’ Conjuntos de Datos \ Registros \ Personas Unicas ‘
Registro Unico de Cadaveres 1795 1786
Fiscalia General de Nacion 1482 1331
Policia Nacional 828 827
Fondelibertad 711 702
Comisién Colombiana de Juristas 384 380
Gaula 359 356
Fiscalia Santa Rosa de Viterbo 279 277
Registro Unico de Desaparecidos 203 190
Instituto Nacional de Medicina Legal 112 112
Cuerpo Técnico de Investigacion 109 109
Familiares Colombia, 46 45
Fundacién Pais Libre 39 38
ASFADDES 6 6

Los casos duplicados pueden causar errores graves en las conclusiones so-
bre las tendencias y la magnitud de la violencia. A menudo los duplicados no
conducen a estimaciones infladas del nimero total de hechos violentos porque
en muchos casos no se cuentan en absoluto. Pero imaginese que ciertos hechos
violentos (talvez personas desaparecidas en el municipio X) probablemente se
reportaran multiples veces, mientras que otros hechos violentos (talvez personas
desaparecidas en el municipio Y) tienen menos probabilidad de resultar dupli-
cados — o hasta de ser reportados. En ese caso, se sobreestimaria el niimero de
desapariciones del municipio X, y X pareceria mucho mas violenta en compara-
cion con Y de lo que es en realidad.

En este anélisis identificamos los casos duplicados pareando los registros unos
con otros (ver la Seccion 6, mas adelante), e identificando grupos de registros
que probablemente se referian al mismo hecho.

4 Subregistro y Sesgo

Podemos considerar los casos de violencia no contados ("subregistro") como lo
contrario de la duplicacion de casos: mientras que la duplicaciéon puede conducir
a sobreestimaciones, el subregistro conduce a subestimar el nimero de personas
desaparecidas. Igualmente, mientras que las duplicaciones pueden conducir a
una inflacién artificial del ntmero relativo de casos de un area o grupo, el sub-
registro sistemético puede desinflar artificialmente el nimero de casos de un area
o grupo. La inflacion o deflacion artificial de un grupo o area con relaciéon a otro
causa errores en las conclusiones sobre las tendencias de la violencia. Sin em-
bargo, es mas dificil corregir el subregistro que identificar duplicados. Podemos
detectar directamente el nimero de casos duplicados en los datos (examinando
los grupos de pares), pero solamente podemos estimar el nimero de casos no
contados. Esta estimacion es un eje clave de este informe (ver la seccién sobre
la estimacion por sistemas muliples, ESM), pues no tener en cuenta el subreg-



istro afecta considerablemente las conclusiones, tanto sobre las tendencias como
sobre la magnitud de la violencia.

Tomar en consideraciéon las razones frecuentes del subregistro nos permite
anticipar los sesgos que podemos esperar en un conjunto de datos determinado,
y nos puede ayudar a explicar algunas de las diferencias entre conjuntos de
datos. Por ejemplo, razones de geografia y disponibilidad de la informacion
pueden influir fuertemente en los reportes. Supongamos que dos organizaciones
recaudan testimonios sobre la violencia en un deparamento. Una organizaciéon
tiene oficinas en un pueblo remoto, mientras que otra organizacién tiene oficinas
sblo en la ciudad capital. En esas circunstancias, es probable que la organizacion
con base en la ciudad tendra un subregistro de los hechos violentos en el pueblo,
vy que los hechos violentos en la capital seran subestimados por la oficina en el
pueblo. Si la violencia disminuye en la capital pero no en el pueblo, la organi-
zacion con base en la capital podria informar que la violencia esta disminuyendo
en el departamento, mientras que la organizacién en el pueblo podria llegar a
conclusiones completamente diferentes.

Podria producirse un efecto similar debido a las redes sociales de los de-
nunciantes, o a su confianza en instituciones determinadas. Quizas sea muy
poco probable que denunciantes reporten episodios de violencia a la policia,
pero muy probable que los reporte a una organizacién no gubernamental. En
ese caso podemos esperar que si ese grupo de denunciantes fuera objeto de un
aumento de la violencia, la tendencia apareceria en los datos de la ONG pero
no en los de la policia.

Si pudieramos asumir que la tasa de reportes nunca cambia, o que se repor-
tan diferentes grupos de violaciones aproximadamente con la misma frecuencia,
tendria sentido sacar conclusiones sobre las tendencias de la violencia a partir
de conjuntos de datos tnicos. Sin embargo, aun antes de estimar formalmente la
tasa de subregistro, podemos considerar las posibles fuentes de subregistro y los
sesgos que podrian resultar de él. Por ejemplo, las organizaciones establecidas
en un area determinada probablemene tendran un "sesgo hacia" esas areas, en
el sentido que reportan casos de violencia ocurridos alld mas completamente.
Las organizaciones que tienen un publico especifico (por ejemplo, la iglesia o
los sindicatos) probablemente tendran un sesgo hacia esos grupos y podrian
subestimar los casos de otros grupos.

5 Datos

Para estimar el universo total de personas desaparecidas en Casanare, utilizamos
datos recaudados por 13 organizaciones. Como se mencioné, los datos utiliza-
dos para ese estudio eran registros en Casanare clasificados como desaparicion,
secuestro simple, secuestro extorsivo, secuestrado liberado, muerto o rehén. El
numero total de registros con estas definiciones lleg6 a 6.353.

Las definiciones fuera del ambito de la definicién de "persona desaparecida"
se incluyeron al inicio, de tal manera que si esos registros correspondian a una
desaparicién o a un secuestro simple, ambos registros podian eliminarse del es-



tudio. En otras palabras, si el conjunto de datos 1 dice que Pedro Pérez esta
desaparecido y el conjunto de datos 2 dice que Pedro Pérez esta muerto, elimi-
namos el registro de Pedro Pérez en ambos conjuntos de datos. Si hubiéramos
dejado a Pedro Pérez en el conjunto de datos 1 y lo hubiéramos eliminado del
conjunto de datos 2, hubiera parecido que estos dos conjuntos de datos no co-
incidfan y por ende nuestra estimacion de los casos no documentados hubiera
aumentado. Eliminar a Pedro Pérez de ambos conjuntos de datos es una decision
conservadora para minimizar el riesgo de sobreestimar el universo de personas
desaparecidas.

Los siguientes registros fueron eliminados porque no correspondian a la
definicion de "desaparecido":

e todas las muertes

e todas las desapariciones y los secuestros simples que coincidian con una
muerte

e todos los secuestros extorsivos y los secuestrados liberados, y cualquier
otro registro que concidia con esas violaciones.

e todos los rehenes que no coincidian con una desapariciéon o con un secuestro
simple

Después de esta ronda, quedaron en el estudio 2.138 registros y 1.544 individuos
tinicos 4.

Ademas de los datos que se eliminaron por no ser elegibles en términos
de definiciones, hubo informaciéon que resulté insuficiente para ser incluida en
las estimaciones. Aproximadamente un 25% de la informaciéon que tenemos
tuvo que ser excluida de las estimaciones estratificadas) porque les faltaban los
elementos clave para hacer tales calculos, es decir la fecha y el municipio de la
desaparicion.

Utilizamos informacion del departamento de Casanare. La Tabla 2 contiene
una lista de 13 organizaciones que generosamente compartieron su informacion
con EQUITAS, Benetech y otras copartes para este proyecto.

6 Pareo

Toda la informacion de 13 conjuntos de datos fue estandarizada en una sola lista.
Esta lista fue ordenada segun diversas variables en un esfuerzo por agrupar los
registros que representan a una misma persona. A cada grupo de pares que

4Vale anotar que hay una diferencia entre el ntimero de individuos tinicos en el estudio
completo y el namero de individuos tnicos incluidos en nuestras estimaciones de personas
desaparecidas no documentadas. 1.544 personas tnicas desaparecidas, agrupadas en cuatro
sistemas que se traslapan, se consideran parte del estudio. Sin embargo, nuestro modelo es-
tadistico utiliza tres de estos cuatro sistemas, incluyendo 1.524 personas tnicas desaparecidas,
para calcular el niimero estimado de personas desaparecidas no documentas. Para mayor infor-
macion sobre los criterios utilizados en la seleccion de modelos, ver la Seccion 7.2.3. Seleccion
del Modelo.



segin nuestros criterios se referfa a la misma persona se le asigndé un ntmero
unico de identificacion.

Para ser considerados aptos para conformar un grupo de pares, los registros
tenian que tener por lo menos dos nombres o apellidos, y hasta cuatro nombres
y apellidos®, asf como el lugar y la fecha de la desapariciéon. Tenfan que coincidir
en la mayorfa de estas variables y no podian contradecirse en cuanto al sexo. La
decision sobre si dos o mas registros se referian a la misma persona la tomaban
los miembros del Programa de Derechos Humanos de Benetech (HRDAG).

6.1 La Coherencia en el Pareo

Para garantizar la congruencia de las decisiones en cuanto al pareo, dos miem-
bros diferentes del HRDAG parearon independientemente algunos de los mismos
registros. Medimos la coherencia de su pareo utilizando una medida conocida
como Medida F. Esta medida combina la tasa en que un miembro del equipo
encuentra los pares que encuentra el otro [en inglés, “recall”] con la frecuencia
con que el segundo miembro del equipo encuentra los pareos del primero (pre-
cision). Si mI es el nimero de pareos encontrados s6lo por la primera persona,
mases el nimero encontrado sélo por el segundo y mb es el niimero encontrado
por ambos, entonces

Tectsion = —————
p mi + my
recall = — 0 (2)
mo + ™My

medida F — 2 X precision X recall

precision + recall

Las dos personas de nuestro equipo que tomaron decisiones sobre el pareo
tuvieron una medida F en promedio de 0.72 encontrando duplicados al interior
de cada conjunto de datos, y una medida F de 0.96 encontrando pares entre
diferentes conjuntos de datos. Mas precisamente, esto significa que entre pares
de registros de diferentes conjuntos de datos 691 fueron identificados como pares
por ambas personas, 16 pares de registros fueron pareados s6lo por la primera
persona y 39 pares de registros fueron pareados solo por la segunda persona.

7 Meétodos

Esta seccion describe en detalle los métodos que utilizamos en nuestro analisis
de Casanare. En la seccion 7.1 presentamos la estimacion por sistemas miltiples
(ESM - MSE en inglés), mostrando como derivar estimaciones para cualquier
problema en que se utilizan los traslapes para determinar el grado de subregistro.
En la seccién 7.2 describimos en detalle como la ESM se aplico al caso de
Casanare.

5primer nombre, segundo nombre, apellido del padre y apellido de la madre
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7.1 La Estimaciéon por Sistemas Miiltiples

Para estimar el grado de subregistro en Casanare (es decir, el nimero de per-
sonas desaparecidas que no fueron contadas por ninguna lista) utilizamos una
técnica conocida como la estimacion por sistemas multiples (ESM - MSE en
inglés). La ESM ha sido perfeccionada para estimar las poblaciones humanas
en los censos; % 7 Los autores del presente informe han utilizado la ESM para
estimar la mortalidad en varios casos. 891011

La ESM se deriva de la teoria de probabilidades: con base en dos mues-
tras aleatorias de una poblacién cerrada de tamano desconocido, se determina
primero cuantos casos figuran en ambas muestras (a lo que se le llama traslape).
Dados el tamano de las muestras y el tamano del traslape, se puede calcular
el tamario de la poblacion desconocida (ver Estimaciones usando dos sistemas,
méas adelante). En el caso de personas desaparecidas o de otros hechos violen-
tos, la "poblacién desconocida" es el niimero de hechos violentos que ocurrieron
en realidad, y las "muestras" son las listas de hechos violentos conocidos. Sin
embargo, las estimaciones basadas en calculos de las dos listas se apoyan en
supuestos que la informaciéon sobre la violencia rara vez, o nunca, logra satis-
facer. En esta secciéon describimos primero cémo se derivan estimaciones simples
a partir de dos sistemas. Despues, describimos los problemas con tales las es-
timaciones y mostramos cémo se resuelven utilizando tres o mas sistemas. En
la siguiente seccion (7.2) describimos en mas detalle como desarrollamos la es-
timacién por sistemas multiples en el caso especifico de Casanare.

SDarroch, John, Stephen Fienberg, Gary Glonek, y Brian Junker. 1993. “A three-sample
multiple-recapture approach to census population estimation with heterogeneous catchability.”
En: Journal of the American Statistical Association 88(423): 1137-1148.

"Chandra Sekar, C. y W. Edwards Deming. 1949. "On a method of estimating birth
and death rates and the extent of registration.” En: Journal of the American Statistical
Association 44(245): 101-115.

8Ball, Patrick. 1999. “Metodologia intermuestra.” Guatemala: Memoria del Silencio.
Vol. 12. CEH. Reproducido en inglés en Patrick Ball, Herbert Spirer, and Louise Spirer,
eds. 2000. Making the Case: Investigating Large Scale Human Rights Violations Using
Information Systems and Data Analysis. Washington, DC: AAAS.

9Ball, Patrick (con American Bar Association-Central and East European Law Initia-
tive). 2000. “Political Killings in Kosova/Kosovo, March-June 1999.” Washington, DC:
ABA/CEELI-AAAS.

10Ball, Patrick, Jana Asher, David Sulmont y Daniel Manrique. 2003. “How many Peruvians
have died? An estimate of the total number of victims killed or disappeared in the armed
internal conflict between 1980 and 2000.” Informe a la Comisién de la Verdad del Peru (CVR).
Publicado también como Anezo 2 (Anexo Estadistico) del Informe de la CVR , 28 de agosto
de 2003. Washington, DC: AAAS.

11 Silva, Romesh, y Patrick Ball. 2006. “The Profile of Human Rights Violations in Timor-
Leste, 1974-1999.” Report by the Benetech Human Rights Data Analysis Group to the Com-
mission on Reception, Truth and Reconciliation (CAVR). Informe a la Comisién de la Verdad
y la Reconciliacion de Timor-Leste. Publicado también como Part 6 of Chega! Final Report
of the Commission for Reception, Truth and Reconciliation in FEast Timor. Disponible en
linea: http://hrdag.org/resources/timor_chapter_graphs/timor_chapter_page_01.shtml
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7.1.1 Estimaciones basadas en dos sistemas

En la secciéon 5 (arriba) se discutiéo como el subregistro en conjuntos de datos
individuales puede causar errores en las conclusiones sobre las tendencias de la
violencia. Los registros sobre las personas desaparecidas dependen de la capaci-
dad de las organizaciones de obener informacion sobre estas personas. Dado que
resulta mas facil encontrar reportes sobre algunas personas desaparecidas que
sobre otras, los conjuntos de datos pueden presentar sesgos en favor de estos
casos. La capacidad de las organizaciones de obtener acceso a la informacion
también puede cambiar con el tiempo. En la teoria de la medicion, la "confi-
abilidad" se refiere a la capacidad para obtener los mismos resultados (o muy
similares) a partir de mediciones reiteradas del mismo objeto de observacion,
en este caso, el nimero de personas desaparecidas en Casanare. Puesto que
es posible que las organizaciones reporten una proporcién diferente del total
de personas desaparecidas en cada periodo de tiempo, los conjuntos de datos
individualmente pueden resultar poco confiables.

En ciertas circunstancias especiales, dos sistemas pueden dar un resultado
més confiable y menos sesgado que un solo conjunto de datos (Chandra Sekar
y Deming 1949).

Captured in
list 1 and
list 2 only

Captured in
all three ~
lists

Captured in _|_
list 1 only

_ Captured in
list 2 only

Captured in
list 2 and
list 3 only

List3 /

Ay I

captured

Captured in hist 1 Captured in
and list 3 only list 3 only

Si cada individuo en una poblaciéon de tamano N tiene la misma probabilidad
de ser incluido en la muestra A, la probabilidad de cada individuo de ser captado
equivale a (tamafio de la muestra A)/(tamaio de la poblacion N). Si se toma otra
muestra, B, de la misma poblacién, la probabilidad de captura en la muestra B
equivale a (tamartio de la muestra B)/(tamano de la poblacion N). Ademas, si la
probabilidad de ser incluido en la muestra A es independiente de la probabilidad
de ser incluido en la muestra B (lo que significa que ser incluido en A no hace
que un individuo tenga mayor probabilidad de ser incluido en B, y viceversa),
entonces la probabilidad de ser incluido en ambos, A y B (llamemos ese grupo
M) es simplemente ((tamafio de la muestra A)/(tamafio de la poblacion N)) x
((tamano de la muestra B)/(tamafio de la poblacion N)). Pero obsérvese que
la probabilidad de hacer parte del grupo M también equivale a (tamano de
M)/(tamano de la poblacién N).

Numéricamente esto se expresa asi:
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y asi:

Pr(M) = Pr(Aand B) = P(A)P(B) = % (7)

Si conocemos A, B y M, entonces podremos obtener (una estimacion de) el
tamano desconocido de la poblaciéon, N.

M AB

NN (®)
MN? = ABN (9)
N = AB/M. (10)

La ecuacion (7) representa el estimador para la poblacion desconocida N
sobre la base de dos sistemas. No obstante, los supuestos que deben satisfacerse
para el estimador de dos sistemas son muy fuertes, como se percibe en las
ecuaciones (4)-(7). Primero, "N" debe referirse a la misma poblaciéon en cada
una de (4), (5) y (6); y tiene que ser un sistema cerrado. Segundo, para que (4),
(5) y (6) sean validas, debe ser cierto que cada individuo en N tiene la misma
probabilidad de ser capturado; es decir, las unidades son homogéneas. Tercero,
la igualdad en (7) depende de la independencia de los sistemas A y B. Si la
posibilidad de inclusion en A aumenta o reduce la posibilidad de inclusion en
B (o viceversa) de cualquier individuo, entonces (7) no es vélida. Finalmente,
debemos repartir con precision a todos los individuos "capturados" en A, B o
M (en que M = Ay B). (En otro caso, Pr(M) # Pr(Ay B).) La consecuencia
practica de este requisito es un pareo perfecto; todos los registros referidos a la
misma unidad deben reconocerse como tal.

A causa de los fuertes supuestos descritos arriba, generalmente dos sistemas
resultan insuficientes para corregir los sesgos y la falta de confiabilidad de los
conjuntos de datos individuales. Los analistas pueden determinar que un con-
junto de datos tnico esta incompleto utilizando estimaciones basadas en dos
sistemas (e.g., Ball et al., 2007). Pero con solo dos sistemas, no hay manera
cientificamente defendible de corregir los datos tras un resultado tal. Dos sis-
temas son insuficientes para determinar la magnitud del sesgo o para descubrir
cuél de los dos conjuntos de datos esta "maés sesgado" (sea cual fuere la medida).
Al usar dos sistemas se elimina el supuesto de totalidad que se requiere para
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uilizar un solo conjuno de datos (es decir, que el estimador del total usando un
solo sistema supone que N = A): con dos sistemas no tenemos que asumir que
cada persona desaparecida ha sido contada. Sin embargo, los cuatro supuestos
descritos arriba (sistema cerrado, homogeneidad de la probabilidad de inclusion,
independencia de sistemas, y pareo perfecto de registros) se aplican a los dos
sistemas.

El primer supuesto es que el objeto que se mide, ya sea la poblacién de
personas de un pais o una poblacién de hechos violentos ocurridos en un estado,
es un sistema cerrado: la poblaciéon meta no cambia durante el periodo de
medicién. Este supuesto normalmente no es probleméatico cuando se trata de
informacion sobre hechos violentos, pues lo hechos ya ocurridos no pueden "des-
ocurrir" més tarde. El hecho que algunas personas desaparecidas sean liberadas
no cambia nada en cuanto a la realidad de su desaparicion.

El segundo supuesto, la homogeneidad en la probabilidad de inclusion, es
dificil de garantizar para cualquier tipo de informacién sobre violencia. Por
ejemplo, las personas con pocos contactos sociales tienen a la vez mayores prob-
abilidades de desaparecer y menores probabilidades de ser reportadas como de-
saparecidas. El acceso a lugares rurales es mucho més dificil que a los urbanos.
La construcciéon de estimaciones sobre la base de dos muestras sin tomar en
consideracion las diferentes probabilidades de inclusiéon conduce a conclusiones
posiblemente sesgadas.

El tercer supuesto, la independencia de los sistemas, es igual de dificil de
satisfacer. Como las diferencias en la probabilidad de inclusién, la dependencia
entre sistemas es imposible de explicar en un contexto de dos sistemas. Un
ejemplo frecuente es la diferencia entre las organizaciones gubernamentales y
no gubernamentales. Dado que diferentes grupos poblacionales pueden tener
diferentes niveles de confianza en los dos tipos de organizaciones, que el testigo
informe a un tipo de organizacion puede implicar que muy probablemente no
informara al otro. La probabilidad de inclusiéon en un sistema afecta la prob-
abilidad de inclusion en el otro. Si se hace una correlaciéon negativa entre dos
listas (como en nuestro ejemplo de una organizaciéon gubernamental y una no
gubernamental), los resultados basados en dos sistemas conducen a una sobrees-
timacion. Si la correlacion entre los dos sistemas es positiva (talvez dos listas
diferentes de organizaciones gubernamentales), se subestima el resultado.

El cuarto supuesto, un pareo de registros perfecto, es la parte mas inten-
siva del proceso de sistemas miltiples desde el punto de vista computacional.
Actualmente no existen modelos manejables de ESM con vinculacién de reg-
istros imperfecta. La tarea consiste entonces en lograr vincular los registros con
la mayor precisiéon posible, utilizando algunas caracteristicas tnicas de iden-
tificacion. En la Seccion 6 (arriba) describimos nuestro proceso de pareo de
registros. A continuacion, en la Secciéon 7.1.2 describimos un modelo para es-
timar los casos no contados que no depende de los supuestos dos y tres. En
términos mas técnicos, el modelo es robusto a las violaciones de estos supuestos,
y por ende puede generar estimaciones mucho maés soélidas.
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7.1.2 Estimaciones con tres o mas sistemas

Varios investigadores han desarrollado técnicas para corregir probabilidades de
inclusion desiguales (violaciones del segundo supuesto) y la dependencia entre
listas (violacion del tercer supuesto). Estas correcciones son utiles cuando hay
tres o mas muestras (conjuntos de datos) disponibles.!? 13 (Ver también Chan-
dra Sekar y Deming 1949, Darroch et al. 1993.)

Para dar cuenta de la desigual probabilidad de inclusién, utilizamos la es-
tratificacion, es decir la divisién de los datos en pequenas secciones que tengan
probabilidades de inclusiéon mas uniformes. A nivel intuitivo, tiene sentido es-
tratificar los datos tanto a través del tiempo como del espacio, puesto que tanto
las diferentes areas geograficas como los diferentes periodos de tiempo pueden
tener diferentes probabilidades de inclusién. De manera mas teérica, la vari-
anza de las muestras disminuye con el tamano de la muestra (Chandra Sekar y
Deming 1949), lo que significa que la varianza en la probabilidad de inclusion
es méas pequena por definicion cuando los datos se dividen en estratos.

Una estratificacion eficaz requiere que en cada estrato haya suficientes datos
en todos los sistemas, y suficiente traslape entre sistemas. Por ejemplo, hemos
observado que al realizar estimaciones con tres sistemas resulta dificil lograr
estimaciones tiles si no hay casos captados por todos los tres sistemas (es decir
que la estimacion falla si x117 = 0).

El tercer supuesto de la ESM requiere que la inclusién en un conjunto de
datos no afecte la probabilidad de inclusion en el otro, es decir que los conjuntos
de datos sean independientes. Se han sugerido varios modelos que parametrizan
(es decir, que dan cuenta explicita de) la no independencia entre conjuntos de
datos. '#15(Ver también, por ejemplo, Darroch et al. 1993; Fienberg et al.
1999.)

Una solucién més facil — la que se utiliza en el presente informe — es dar
cuenta en lo posible de la probabilidad desigual de inclusion, utilizando la estrat-
ificacion, y después simular las dependencias residuales entre listas utilizando
un modelo log-lineal formalizado por Bishop, Fienberg y Holland (1975). En
el caso de tres listas, el problema fundamental es la estimaciéon de la celda que
falta en una tabla 2 x 2 X 2 en que cada celda con valor x describe el nimero de
observaciones captadas por una combinacién tnica de las tres listas. zg19 = n,
por ejemplo, significa que se contaron n observaciones en la segunda lista sola-
mente. De manera similar, el valor de celda x11; se refiere al nimero de unidades
enumeradas en las tres listas. Ocho modelos log-lineales son posibles para tres

12Bishop, Yvonne M. M., Stephen E. Fienberg, y Paul H. Holland. 1975. Discrete Multi-
variate Analysis: Theory and Practice. Cambridge, MA: MIT Press.

13Fienberg, Stephen, Matthew Johnson y Brian Junker. 1999. “Classical multilevel and
Bayesian approaches to population size estimation using multiple lists.” En: Journal of the
Royal Statistical Society 162(3): 383-405.

14 Agresti, Alan. 1994. “Simple capture-recapture models permitting unequal catchability
and variable sampling effort.” En: Biometrics 50(2): 494-500.

15Zwane, Eugene y Peter van der Heijden. 2007. “Analysing capture-recapture data when
some variables of heterogeneous catchability are not collected or asked in all registrations.”
En: Statistics in Medicine 26: 1069-1089.
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listas. Donde m;;;, es el valor esperado del conteo para la celda, un modelo
sugiere la independencia de las listas:

logmijk = U+U1(i) +U2(j) +U3(k) (11)

Tres modelos dan cuenta de la dependencia entre un par de muestras; son
analogos a

logmjr = u + uy() + Ug(j) + k) + U12(ij) (12)

Tres modelos diferentes dan cuenta de la dependencia entre dos pares de
muestras; son analogos a

log mijr = u + i) + Ug(y) + Usk) + Uiz(ij) + U23(ik) (13)

Un modelo da cuenta de la dependencia entre los tres pares de muestras:

logmijr = u +uyy + Uzgj) + Usr) + Uiaiz) T U2s(jk) T U13(ik) (14)

Se han sugerido varias reglas practicas para seleccionar el modelo mas apropi-
ado. Por definicion, el modelo "totalmente saturado" (ecuacion 14, arriba) se
ajusta perfectamente a la informacién porque sus siete términos son exacta-
mente iguales al niimero de celdas conocidas. Sin embargo, no se puede utilizar
para predicciones fuera de la muestra. Por otra parte, los modelos més parsimo-
niosos (es decir, modelos con menos términos) pueden resultar mas utiles para
las predicciones fuera de la muestra, pero tales modelos reducidos forzosamente
se ajustan menos bien a los datos.

El Criterio Bayesiano de Informacén (BIC en inglés) equilibra bondad de
ajuste y parsimonia. El BIC es una transformacion logaritmica de la estadistica
chi-cuadrado: la razéon de grados de libertad que mejor da cuenta de la “reduc-
cion del cambio marginal” por cada grado de libertad.'® 17 ¥ Por ejemplo, un
aumento de dos a tres grados de libertad produce una diferencia significativa en
la calidad del modelo, mientras que un aumento de 202 a 203 grados de libertad
esencialmente no produce ninguna diferencia. Valores bajos del BIC (es decir,
més negativos) indican modelos con la relacion mas adecuada entre bondad de
ajuste y grados de libertad, mientras que BIC = 0 significa que el modelo no
aporta ninguna mejora al modelo saturado.

Sin importar la regla practica que se use para seleccionar un solo modelo del
universo de modelos posibles, habra cierta incertidumbre en cuanto a la selec-
cién del modelo. Talvez, por ejemplo, el modelo con el BIC mas bajo es s6lo
ligeramente mas bajo que el modelo que le sigue. Para explicar la incertidum-
bre inherente a la seleccion de modelos, el método Bayesian Model Averaging

16Raftery, Adrian E. 1995. “Bayesian Model Selection in Social Research.” En: Sociolgical
Methodology 25: 111-163.

17Raftery, Adrian E. 1996. “Approximate Bayes factors and accounting for model uncer-
tainty in generalised linear models.” En: Biometrika 83:2, 251-266.

8Hoeting, Jennifer A., David Madigan, Adrian Raftery and Chris Volinsky. 1999. “Bayesian
Model Averaging: A Tutorial.” En: Statistical Science 14:4, 382-417.
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(BMA en inglés) (Hoeting et al., 1999) combina varios modelos, calculando un
promedio ponderado con base en varios modelos elegibles para crear uno con las
siguientes caracteristicas: (1) usa informacion de todos los modelos, y (2) capta
la incertidumbre de la seleccion de modelos en el margen de error estimado.
El BMA depende del factor bayesiano que es muy dificil de calcular, Raftery
(1995) ha desmostrado que el BIC es una aproximaciéon muy cercana al factor
bayesiano. Ademas, las estimaciones derivadas del BMA se aproximan bastante
a las esimaciones de un solo modelo log-lineal mientras haya suficientes datos
disponibles.

Los estimadores de varianza calculados para el BMA (Raftery 1995) pueden
ser grandes en comparacion con los que se derivan para un solo modelo log-lineal
(como los propuestos por Bishop, Fienberg y Holland 1975); esto ocurre porque,
como lo mencionamos arriba, el BMA incluye explicitamente la incertidumbre
sobre la seleccion de modelos en sus céalculos. Los estimadores de varianza expre-
san nuestro nivel de confianza en el modelo y tipicamente se expresan usando un
intervalo de confianza del 95%. Para un solo modelo log-lineal interpretamos el
intervalo de confianza de la siguiente manera: si repitiéramos el analisis cientos
de veces, en aproximadamente 95% de las repeticiones, un intervalo de confi-
anza calculado de manera idéntica contendria nuestra estimacion. EL BMA usa
una interpretaciéon mucho méas directa (pero en la practica muy similar): da-
dos nuestra informacién y nuestro conocimiento previo de la distribucion de los
datos, la probabilidad de que este intervalo contenga el valor verdadero es del
95%. En la practica los intervalos de confianza del BMA son solo ligeramente
méas amplios que los intervalos de confianza los calculados por un solo modelo
log-lineal.

7.2 Estimaciones de EMS en Casanare

A continuacion se presentan las cifras de registros coincidentes:

Tabla 2: Registros Coincidentes entre los Cuatro Sistemas

Seguridad | si | si no no
Forense sf | no si no
Sociedad Civil Judicial
si si 1 18 32 19
si no 01| 10 1 45
no si 4 | 106 | 123 | 1069
no no 01| 96 20 n.a.

Entre los cuatro sistemas se encontré un total de 1544 grupos de apareamiento,
que representan 1544 personas conocidas como desaparecidas. !°

9Vale anotar que hay una diferencia entre el niimero de individuos tinicos en el estudio
completo y el namero de individuos tnicos incluidos en nuestras estimaciones de personas
desaparecidas no documentadas. 1.544 personas tnicas desaparecidas, agrupadas en cuatro
sistemas que se traslapan, se consideran parte del estudio. Sin embargo, nuestro modelo es-
tadistico utiliza tres de estos cuatro sistemas, incluyendo 1.524 personas tnicas desaparecidas,
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7.2.1 La Loégica de los Cuatro Sistemas

Una vez que la informacion descartable se eliminé del estudio, los 11 conjuntos
de datos con informacién de las personas desaparecidas se agruparon en cuatro
sistemas. Al revisar las funciones de todas las organizaciones que recaudaron los
datos, notamos que los grupos caben en cuatro categorias: Seguridad, Judicial,
Forense y Organizaciones de la Sociedad Civil.

La clasificacion de las organizaciones en estas cuatro categorias resulté co-
herente con las relaciones entre los grupos: algunos grupos incluyen informacion
de otros conjuntos de datos. Por ejemplo, Fondelibertad incluye datos de otras
organizaciones en la categoria de seguridad. Separar Fondelibertad del otro con-
junto de datos de la categoria "seguridad" implicaria que los conjuntos de datos
al interior de una misma categoria son independientes entre si, lo que seria un
error. Las cuatro categorias son las siguientes:

Tabla 3: Cuatro Sistemas

Securidad

Forense

Judicial

Sociedad Civil

Gaula

Instituto Nacional de

Medicina Legal

Fiscalia General de la

Nacién

Comisiéon Colombiana de

Juristas

Fondelibertad

Registro Unico de

Desaparecidos

Fiscalia Santa Rosa de

Viterbo

Fundacion Pais Libre

Cuerpo Técnico de

Investigacion

Familiares Colombia

Asociaciéon de Familiares
de Detenidos

Desaparecidos

7.2.2 Estratificacién

En términos estadisticos, la estratificacion significa dividir el universo en sub-
componentes mas pequenos llamados estratos. La estratificaciéon se realiza ha-
bitualmente sobre la base de las caracteristicas de interés de la poblacion obser-
vada. En este estudio, se han estratificado los anos y los grupos de municipios
de Casanare.

Antes de poder estratificar, teniamos que aclarar informacion contradictoria
sobre el municipio y la fecha al interior de cada grupo de pares. Una persona
puede figurar como "desaparecida" en un conjunto de datos y "muerta" en
otro conjunto de datos diferente. De igual manera, otro tipo de informacién que
describe el hecho puede haberse reportado de manera ligeramente diferente a dos
0 més organizaciones. La fecha o el lugar de la desaparicion puede variar como
resultado de la falta de precision en la informacion o de errores de tipografia al
digitarla.

para calcular el nimero estimado de personas desaparecidas no documentadas. Para mayor
informacién sobre los criterios utilizados en la seleccion de modelos, ver la Seccion 7.2.3.
Seleccion del Modelo.
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Para efectos de la estratificacion en el presente estudio, creamos una jerarquia
de reglas para resolver las contradicciones al interior de los grupos de pares, como
sigue:

Si los registros diferfan en cuanto al municipio al interior de un grupo de
pares:

1. Si a un registro le faltaba un valor para el municipio y el otro tenia un
municipio valido, optamos por el municipio valido;

2. Si habfa dos o mas municipios, escogimos el que aparecia con mayor fre-
cuencia en los registros;

3. Si en un registro figuraba la capital, Yopal, como municipio y en el otro

figuraba un municipio diferente, escogimos el municipio diferente a Yopal,;
20

4. Si en dos registros figuraban municipios diferentes y ninguno de ellos era
Yopal, escogimos el municipio segiun el conjunto de datos, de acuerdo con
el siguiente orden de preferencia: Fiscalia General de la Nacion, Registro
Unico de Desaparicion, Registro Unico de Cadaveres, Instituto Nacional
de Medicina Legal y Ciencias Forenses, Fondelibertad, Policia Nacional,
Cuerpo Técnico de Investigacion, Gaula, Asociaciéon de Familiares de De-
tenidos Desaparecidos, Familiares Colombia y Pais Libre.

Si los registros diferfan en cuanto al ano al interior de un grupo de pares:

1. Si se reportaban dos o mas anos, escogimos el que figuraba con mayor
frecuencia.

2. Entre los anos reportados con mayor frecuencia, escogimos el més reciente.

Las estimaciones se realizaron a partir de los valores combinados en cuanto a
violacion, municipio y ano.

7.2.3 Seleccion del Modelo

Después de determinar el estrato mas adecuado, debemos seleccionar el prome-
dio ponderado correcto de los modelos (si lo hay) para estimar el nimero de
personas desaparecidas no documentadas por las listas en cada estrato. Hay cu-
atro combinaciones posibles de listas (usando tres listas en cada combinacion)
por estrato: [Seguridad, Judicial y Forense|; [Seguridad, Judicial y Sociedad
Civil]; [Seguridad, Forense y Sociedad Civil]; y [Judicial, Forense y Sociedad
Civil]. Utilizamos el siguiente proceso para maximizar el uso de la informacion
disponible en el estrato.

20Se asume aqui que, puesto que es probable que las personas denuncien el hecho en la
ciudad capital, Yopal, donde la mayoria de las organizaciones tienen oficina, es posible que
una organizaciéon haya registrado el hecho en Yopal como lugar de denuncia y no el lugar
donde ocurri6 la desapariciéon.
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Para cada una de las cuatro combinaciones potenciales de listas, calculamos
una estimacién convencional 2!, una estimacién BMA con informacién de todos
los modelos, y un intervalo de confianza del 95% para la estimacion BMA. Para
crear una estimaciéon de la varianza de la estimacion de BMA, utilizamos el
estimador de varianza definido en Raftery (1995), usando la varianza BFH en el
estimador de varianza BMA.Recordemos que los modelos BMA son promedios
ponderados de modelos individuales log-lineales y que el BIC mide la calidad de
cada uno de los modelos log-lineales jerarquicos anidados. Para escoger el mejor
modelo BMA observamos los BIC de los modelos que componenen el BMA. Si
para cualquiera de las cuatro combinaciones de listas ninguno de los modelos
tiene BIC < 0, no podemos tener estimaciones confiables en ese estrato. Si
solamente un modelo BMA contiene por lo menos un modelo con BIC' < 0,
seleccionamos ese modelo. Si mds de una de las cuarto combinaciones de listas
contiene por lo menos un modelo con BIC < 0, escogemos el modelo que utilizo
la mayor cantidad de datos, donde la cantidad de datos se mide con el niimero
total de personas desaparecidas observadas en esa combinaciéon de listas.

Por ejemplo, si en un estrato dado, las combinaciones de listas [S, J, F] y
[J, F, C] ambas contenian modelos con BIC < 0, pero la combinacion [S, J, F|
utilizo6 400 registros mientras [J, F, C] utiliz6 solamente 300, escogemos [S, J,
F]| basado en que esa lista contenia més de la informacion disponisble para ese
estrato.

Ademas de (¢) dearrollar e implementar los criterios descritos arriba para la
seleccion del modelo BMA, realizamos las siguentes pruebas para cada estrato:
(i) determinamos la estimacion del mejor modelo convencional para ESM (de
los 28 modelos potenciales) con en menor BIC; (#4) calculamos el valor abso-
luto de la razon entre diferencia de la estimacién por BMA y la estimacion del
mejor modelo convencional sobre la estimacion BMA para cada combinacion
de listas, definida como la minima diferencia absoluta relativa entre las dos
estimaciones|| BEE=BMA || -y seleccionamos la combinacion de listas que min-
imiz6 esta razon; y (iv) observamos cual combinacion de listas maximizo la
cantidad de datos utilizados. Para cada estrato que tenia resultados de BMA
disponibles, el procedimineto para seleccionar el modelo BMA que se descrbie
arriba resulto equivalente a los resultados de las otras tres pruebas.

8 Investigaciones Futuras

El primer paso en el estudio de las personas desaparecidas en Casanare, o de
episodios de violencia en cualquier regién, es el uso de conjuntos de datos miilti-
ples e independientes para estimar las verdaderas tendencias de la violencia. 22

21por "convencional" nos referimos a las estimaciones que se hacen con estimadores definidos
en Bishop, Fienberg y Holland (1975). Nos referimos a estas estimaciones mas adelante como
BFH.

22Ball, Patrick. “Making the Case: The Role of Statistics in Human Rights Reporting.”
Statistical Journal of the United Nations. ECE 18. 2001. 163-73. Ver también: Patrick
Ball, Who Did What to Whom?” segunda edicién. Documento de trabajo del Programa de
Derechos Humanos de Benetech, 2007. Proxima publicacién de Benetech.
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Dadas las deficiencias teéricas de los analisis basados en un solo conjunto de
datos, hemos demostrado (Ball et al. 2007) que no es apropiado sacar conclu-
siones sobre el patron, la tendencia o la magnitud de la violencia a partir de un
solo conjunto de datos. Pero aun utilizando sistemas miiltiples, las conclusiones
que estamos en capacidad de sacar son limitadas: aunque podemos demostrar
que existen muchas personas desaparecidas en Casanare que no han sido inclu-
idas en ninguna lista, este analisis debe ser permanente. Nuestra agenda futura
de investigacion incluye estimaciones mas especificas y ricas en informacion so-
bre los desaparecidos en Casanare y, quizas, extenderlas a los homicidios en
Casanare y a homicidios y desapariciones en toda Colombia.

Nuestra prioridad mas inmediata es recaudar mas informacién sobre las per-
sonas desaparecidas en Casanare, especialmente en la region nortena del de-
partamento, donde en esta fase del proyecto la informaciéon es muy escasa para
realizar estimaciones de calidad sobre el nimero de personas desaparecidas no
reportadas. Pero recordemos la Secciéon 5: la linea entre las muertes y las
desapariciones puede ser difusa. Por tal razon, nuestra segunda prioridad en
Casanare es una estimacion de los homicidios no registrados en ese departa-
mento. Este analisis complementaré nuestro trabajo sobre las desapariciones y
aportard mayor informaciéon sobre las circunstancias en las cuales ocurren y se
reportan ambos tipos de violaciones.

El analisis en Casanare es inmensamente valioso en si mismo. Pero también
puede servir de gufa para una invesigacion de los homicidios y las personas desa-
parecidas en toda Colombia. Mientras que la dinamica en Casanare ha sido tal
que una estimacion rigurosa de las personas desaparecidas precede el analisis de
la informacién sobre homicidios, fuera de Casanare nuestra intencién es avan-
zar con una estimacion de los homicidios no registrados y después perfeccionar
nuestros resultados con un anélisis de las personas desaparecidas.

Con respecto a ambos anélisis de violencia, departamental y nacional, con-
cluimos que los esfuerzos renovados de més organizaciones en mas lugares para
recaudar mas informacién son de vital importancia para lograr comprender las
tendencias de la violencia de manera especifica. En el presente informe hemos
dado énfasis a la importancia de recaudar grandes cantidades de informacion
cuantitativa detallada sobre los casos individuales de personas desaparecidas y
de homicidios. No obstante, nuestra tarea queda incompleta sin informacion
cualitativa, especialmente informacion historica y politica que contextualice los
patrones cuantitativos de la violencia. La informacién cualitativa afianza nues-
tra comprension de las causas de la violencia y, en el caso ideal, aporta la base
tedrica para la estratificacion y la seleccion de modelos. Las conclusiones pre-
liminares del presente informe nos han ayudado a afinar las preguntas con miras
a un analisis a nivel nacional. Juntas, estas investigaciones aportaran evidencias
sobre la magnitud, las tendencias y los patrones de la violencia en cada departa-
mento, contribuyendo al debate sobre la violencia en Colombia: la violencia esté
aumentando o disminuyendo? Un anélisis de la violencia metodolégicamente rig-
uroso y enraizado en la teoria cientifica puede facilitar el didlogo honesto para
mejorar la situacion de derechos humanos en Colombia.
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