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Abstract | In this work, we propose a quality characterization of the structures arising in social
networks, in terms of the homogeneity among the individuals belonging to those structures or
groups. The proposed techniques are intended to be used in sparse networks, in which isola-
ted groups of agents (clusters) emerge, but can be directly implemented for more dense net-
works, with communities are detected by any method. The group quality is quantified in terms
of their inner similarity or homogeneity, based on a small set of TRUE/FALSE (belongs or not
belongs to the category) categorical variables, known for all elements in the network, which
were not used previously in the network definition, and also they are not necessarily disjoint.
The methodology is to compare each group with what could be obtained if the connections
were randomly assigned, to quantify each category’s presence in that group, but also taking
into account that categories should not mix too much if they do not mix in the whole popula-
tion. The specific application of these methodologies aims to take advantage of the network
characterization, helping to make priority rankings in the investigation of missing people, be-
cause it gives connections, bonds, paths and nodes that to help to understand the operational
framework of the last Argentinian civic and military dictatorship, in the Tucuman province.
Keywords | networks, clusterization, inner similarity, external validation.

Resumen | En este trabajo se propone un método para caracterizar la calidad de las estruc-
turas que surgen en redes de origen social, en términos de la homogeneidad de los agentes
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que integran esas estructuras o grupos. Las técnicas propuestas fueron pensadas para redes
con pocas conexiones (sparse networks) en las que pueden determinarse grupos conectados
entre si y aislados del resto (los clusters de la red), aunque son inmediatamente extendibles
a redes mas densas, donde los grupos se determinan mediante métodos de deteccién de
comunidades. Los grupos se evaliian de acuerdo con su similaridad u homogeneidad inter-
na, con base en un conjunto pequefio de variables categoricas conocidas para todos los
agentes de la red, del tipo TRUE/FALSE (pertenece o no a la categoria), que no fueron usadas
en la definicion de la red y que no necesariamente son disjuntas. Comparando cada grupo
con lo esperado si las conexiones hubieran surgido por azar, podemos evaluar el grado en
que la presencia de una categoria dentro de este, difiere de la aleatoriedad. Sin embargo,
grupos con presencia fuerte de dos categorias que no se vinculan entre si en la poblacién
completa no son considerados como aceptables. La aplicacion especifica de esta metodolo-
gia busca caracterizar las relaciones relevantes en un sistema de individuos mediante redes
y conocer las estructuras emergentes para ordenar prioridades en la investigacién de per-
sonas desaparecidas, ya que brinda conexiones, vinculos, recorridos y nodos, que pueden
facilitar la comprension del contexto y modo en el que opero la tltima dictadura militar ar-
gentina, en la provincia de Tucuman.

Palabras clave | redes, clusterizacién, similaridad interna, validacion externa.

Introduccion
EN EL PROBLEMA ABSTRACTO, partimos de una red G conformada por un conjunto de
N nodos, que representaran a los individuos, y un conjunto de L conexiones entre
ellos. En nuestro caso de interés, hay muchas menos conexiones en la red que el
total posible (L << N(N-1)/2) por lo que la red es sparse. Ademas, la red es del tipo
no pesada ni dirigida y su estructura estd compuesta por varios clusters (grupos
de individuos relacionados entre si y aislados del resto) o se pueden determinar
distintas comunidades en ella. Nos enfocaremos en la versién sparse principal-
mente, dado que se corresponde con nuestro caso de estudio. Sin importar cbmo
fueron definidas las conexiones de esa red, ya sea con base en informacién expli-
cita de las relaciones entre los individuos o relaciones inferidas a partir de la in-
formacion de los nodos, existe otra informaciéon que no fue usada para construir
la red, y que puede servir para caracterizar la calidad de los clusters encontrados
en términos de la similaridad entre sus integrantes respecto de este set de varia-
bles. Las medidas utilizadas en este sentido obedecen al analisis de cluster para
medir la similaridad interna mediante coeficientes de “informacion mutua pun-
tual”, los cuales miden la correlacion entre variables, la distribucién hipergeomé-
trica para muestras relativamente pequefas y un test de significancia estadistico.
El estudio de grafos como herramienta matematica tuvo un gran impulso a
partir de los trabajos de Erdos y Renyi (1960), con la teoria de grafos aleatorios,
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aunque recién en trabajos posteriores (Watts y Strogatz 1999; Barabasi y Albert
1999) se ha empezado a comprender cuadl es la estructura de las redes reales. Las
redes como herramienta para caracterizar la conectividad del mundo social de
forma empirica han sido utilizadas desde el trabajo ya histérico sobre los grados
de separaciéon entre individuos (Milgram 1967), la caracterizacion de grupos de
trabajo, como las redes de colaboracion cientifica (Newman 2001), o del posicio-
namiento politico de una sociedad (Boutyline y Willer 2017). Un paso mas alla en
la caracterizacién incluye el empleo de redes para, por ejemplo, estimar el ni-
mero de personas desaparecidas en un terremoto (Bernard et al. 1991). La detec-
cion de comunidades dentro de las redes es un problema largamente discutido
en la literatura (Javed et al. 2018). Se han definido multiples magnitudes que per-
miten medir cuan fuertemente relacionado esta un grupo entre si con respecto al
resto. La mas famosa de ellas es la modularidad, que mide el exceso de conexio-
nes entre los integrantes respecto a lo que se esperaria si se hubiesen formado
“al azar” (siguiendo algiin modelo de lo que el azar representa) (Newman 2006).
En el caso de que la red sea de tipo sparse, este problema se simplifica, pues con-
sideramos como grupos a las componentes disjuntas de la red.

Habiendo definido los grupos de la red (clusters o comunidades), resta con-
testar la pregunta de si estos grupos estan captando algiin fen6meno subyacente
(grupos de mejores amigos en comunidades o, como en este caso, personas con
destino comun en redes de personas desaparecidas, entre otros). Cuantificar la
calidad de los grupos es un tema de dificil acuerdo en la literatura de redes com-
plejas. Las denominadas medidas internas (como la modularidad) califican los
clusters en términos de su estructura topologica (Almeida et al. 2011), basandose
en la fuerza de la conexién entre sus nodos en comparacion con el resto. Si este
tipo de medidas reproducen (o deberian reproducir) el efecto de fen6menos sub-
yacentes, es aun un tema de discusién. En nuestro caso, el foco no esta puesto en
la estructura topologica del grupo, sino en la composicién del mismo en térmi-
nos de las caracteristicas de los individuos que incluye. Al no haber considerado
previamente la informacién que se usara para validar esos clusters, las medidas
que la usan se denominan externas. Dado que la informacién disponible para la
calificacion depende fuertemente del problema concreto, han sido empleadas
multiples medidas con esta finalidad. Dom (2002) y Wu et al. (2009) emplean me-
didas basadas en teoria de la informacion entre los clusters y las categorias de
interés. Por otra parte, Xiong y Li (2013) presentan exhaustivamente multiples
medidas, ejemplificadas con la evaluacion de clusters generados por el método
k-means, y discutiendo métodos basados en teoria de la informacioén, entre otros.

Entre las hipotesis que sustentan este trabajo, sefialamos que estos tipos de
hechos, relativos a la desaparicion forzosa de ciudadanos por el propio Estado,
no se presentan como acciones aisladas sino que diferentes acciones tienen la
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probabilidad de guardar relaciones entre si. Por consiguiente, la formalizacion
de la red entre individuos y la determinacion de las estructuras que emergen de
esa red pueden ayudar a pensar nuevas hipotesis de trabajo para quienes inves-
tigan los hechos. Ademas, la identificaciéon y caracterizacion de los clusters de
la red ofrecen herramientas para ordenar prioridades en la investigacion de per-
sonas desaparecidas en el contexto de la ultima dictadura civico militar en Ar-
gentina, en tanto que brinda conexiones, vinculos, recorridos y nodos en el la-
mentable proceso de la desaparicion de las personas.

Cabe sefialar que esta red no es explicita, pues las relaciones relevantes,
excepto algunas, no se conocen de antemano sino que se infieren a partir de la
informacién de las personas hasta el momento del secuestro. De tal modo, en
este trabajo se caracterizan las estructuras resultantes a partir de una red ge-
nerada para el conjunto de datos de la provincia de Tucuman, Argentina. Por
ultimo, se expondra la hipétesis principal de este trabajo: que los grupos de
personas cuyos secuestros estuvieron muy relacionados entre si pudieron ha-
ber seguido un mismo destino de cautiverio y muerte. Por esta razén, caracte-
rizar los grupos puede ayudar a priorizar las busquedas durante los trabajos
de investigacion.

Presentacion del caso

Durante la ultima dictadura militar en Argentina (1976-1983),! se establecieron
varios circuitos de Centros Clandestinos de Detencion (CCD) en diferentes luga-
res de todo el pais, donde las personas desaparecidas fueron detenidas ilegal-
mente sin ningun tipo de garantias constitucionales, siendo luego la mayoria de
ellas asesinada. Incluso hoy, el destino final de la mayor parte de las personas
desaparecidas sigue siendo desconocido. Desde 1985, el Equipo Argentino de An-
tropologia Forense (EAAF) utiliza un enfoque multidisciplinario para la investiga-
cién y documentacién cientifica de violaciones a los derechos humanos para re-
cuperar e identificar los restos de los desaparecidos, no solo de la dictadura
Argentina sino también de otros contextos.? Para desarrollar este trabajo, el EAAF
recopila datos provenientes de fuentes de informaciéon muy variadas, buscando
construir hipétesis de identidad que luego son evaluadas en combinacién con
evidencia genética, en lo que se conoce como investigacion preliminar. Esta infor-
macion proviene de fuentes tan variadas como entrevistas a familiares y perso-

1 Para mas informacion, buscar los informes anuales EAAF, afios 2005, 2006, 2007 y Espe-
cial EAAF-ILLID 2008.

2 E]l EAAF es una organizaciéon no gubernamental sin fines de lucro, que ha estado trabajan-
do en la identificacion de los restos de personas desaparecidas en mas de 50 paises desde
1985. http://www.eaaf.org/
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nas liberadas, informes judiciales, notas periodisticas de la época y muchas otras.
La identificacion de personas en este tipo de contextos masivos es un proceso
que comienza con la organizaciéon y el analisis de los datos preliminares para
guiar las busquedas, con el fin de construir hipotesis de identidad que luego se
evalian con evidencia genética.

En un trabajo previo se combinaron redes complejas con técnicas estadisti-
cas de validacién para determinar un conjunto de reglas o condiciones adecua-
das para definir las conexiones entre personas que fueron desaparecidas en la
provincia de Tucuman, Argentina (Caridi et al. 2011). El propésito fue formalizar
una red en la que las personas representan los nodos o puntos de la red, y las
conexiones entre ellas se establecen con base en informacion de tipo geografica,
temporal y politica conocida de dichas personas. Por ejemplo, si dos personas
fueron secuestradas en lugares cercanos y en momentos cercanos, y ademas in-
tegraban una misma organizacion politica, entonces se establece una conexiéon
entre ellas, porque posiblemente sus secuestros estuvieron relacionados. En esta
etapa los hechos fueron estudiados con reglas de este estilo, que combinan la
informacién de las personas con diferentes parametros. Uno de los objetivos de
ese trabajo consistié en lograr que esas conexiones fueran consistentes con la
informacién que era conocida por los investigadores en el mismo contexto de
Tucuman respecto a los llamados “grupos de referencia”, que son grupos de per-
sonas que se sabia que estaban relacionados entre si, conocimiento que tenian
los investigadores del lugar, construido con base en diversas fuentes de informa-
cion mas el propio trabajo de investigacion. De modo que, una regla aceptable
no deberia romper estos grupos de referencia ni pegarlos entre si.

Entre las reglas aceptables se determinaron las mejores, como aquellas que
daban lugar a los mejores grupos en términos de la informacién acerca del des-
tino de cautiverio de algunas personas (doce CCD que operaron en dicha re-
gion). Estos resultados permitieron detectar los grupos mas vinculados entre si
y sugerir un Centro Clandestino de Detencion (CCD) para algunos de ellos como
posible destino de cautiverio de todos los integrantes del grupo.

A partir de la red que resulta de la utilizacién de las mejores reglas encontra-
das, se detectaron los grupos de individuos que conforman los llamados clusters
de la red. Aunque dichas reglas se validaron con informacién que no fue usada
para construir la red, se trata de reglas homogéneas que emplean la misma defi-
nicion para conectar a dos personas durante todo el periodo y para todas las zo-
nas geograficas. Una definicion de la red que pueda adaptarse a las heterogenei-
dades del problema podria ser mas adecuada para representar un fenémeno que
necesariamente es heterogéneo, tanto geograficamente, al incluir zonas urbanas
y rurales, como temporalmente, al abarcar largos periodos de tiempo, en este
caso de mas de 4 aios.
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Un requisito necesario para avanzar en el desarrollo de reglas heterogéneas
consiste en evaluar la calidad de los resultados que se obtienen de la aplicacion
de cada regla, en particular, caracterizar los clusters que resultan de la red, con
base en informacion que no fue usada para definir la red. Un mecanismo que per-
mita calificar la calidad del cluster, en términos de la informacion disponible y
mas adelante también de la estructura misma de los clusters, puede ayudar a or-
denar los resultados en términos de su calidad. También podria ayudar a enten-
der si un cluster resultaria mejor si se dividiera en dos de menor tamafio o, por
el contrario, si dos de ellos pudieran ser coalescentes entre si (o sea, que pudie-
ran unirse), permitiendo adaptar la definicién de las conexiones a las diferentes
condiciones geografico-temporales, asi como en relacion con otras variables.

Definicién de la red y determinacién de las estructuras emergentes
Como ejemplo, dado un conjunto de N personas, una regla conecta a dos perso-

nas si se cumplen alguna de las condiciones:

Figura 1. Mapa de la provincia de Tucuman, Argentina.
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Nota: Los triangulos rojos representan los Centros Clandestinos de Detencién que operaron en la provin-
cia, y los puntos negros los eventos de secuestro de personas.
Fuente: Elaboracion propia.
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a) tienen la misma militancia politica, y un c6digo postal cercano (menos
de 17 km), y fecha de secuestro que no difiere en mas de 7 dias (< 7);

b) al menos uno tiene militancia politica desconocida, y ambos tienen co6-
digo postal cercano (menos de 17 km) y fecha de secuestro que no difie-
re en mas de 5 dias (< 5).

Una vez generadas las conexiones entre las distintas personas, se identifi-
can los clusters de la red. Esto equivale a etiquetar cada nodo de la red (indivi-
duo) con el numero del cluster al que pertenece. A partir de la regla del ejemplo,
estos pueden estar integrados por personas de una misma filiacién politica
como no (que tenian militancia en una misma organizacién o no), y tener una
extensiéon geografica y temporal cambiante. Dada la variabilidad del resultado,
es util contar con un mecanismo que permita calificar la calidad del cluster en
términos de la informacién disponible y de la estructura de la red.

En la siguiente seccion se explica como evaluamos la calidad de estos clus-
ters en términos de su similaridad interna. Los indicadores elegidos para evaluar
esta similaridad es ocupacional (trabajo, ocupacién) y educacional de las perso-
nas, y que no fue usada para definir las conexiones entre las de la red. Si bien la
motivaciéon de este trabajo fue aplicarlo al problema argentino, el método es fa-
cilmente generalizable a otras opciones categoricas. Asimismo, el método es di-
rectamente aplicable a problemas en los que se busca calificar comunidades en
redes densas, en vez de clusters en redes de tipo sparse, ya que no depende de
cémo se hayan determinado los grupos. Se categoriz6 la informaciéon ocupacio-
nal en cuatro variables relacionadas con las particularidades del contexto estu-
diado: trabajadores del ferrocarril (fc), trabajadores en ingenios azucareros (ing)
—categoria que a su vez se puede subdividir por ingenio—, participantes del am-
biente universitario (au) (incluyendo desde estudiantes hasta personas que tra-
bajaban en la universidad) y empleados publicos (ep) (incluyendo docentes del
ambiente publico, fuerzas de seguridad, administrativos, municipales, legisla-
dores y otros). Las cuatro categorias no son necesariamente excluyentes. Por
ejemplo, participantes del ambiente universitario y empleados publicos tienen
multiples integrantes en comun, debido al caracter publico de las universidades.
El resultado de esta categorizacion es que a cada persona se le asigna una etique-
ta para cada categoria, TRUE /FALSE, que sefiala si pertenece o no a esa categoria.

Presencia de categorias en los clusters

Una vez determinados los clusters de la red, los caracterizamos en términos de
incluir personas similares respecto al atributo ocupacional. Para eso, nos inte-
resa cuantificar si cierta categoria c de las variables ocupacionales tiene o no
una presencia fuerte en un dado cluster. Supongamos que de los N individuos
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totales, N, es la cantidad de personas de la poblacion total que se incluyen en
esa categoria. Para medir si la presencia de cierta categoria es fuerte en un clus-
ter dado, se procede a comparar el cluster observado con lo esperable si este se
hubiese formado tomando al azar a los individuos. La comparaciéon con el azar
la realizaremos a través de una prueba de hipdtesis estadistico. Llamaremos X
al numero de personas en la categoria c presentes en el cluster g. Asimismo, n,
es el tamano del cluster g. Bajo la hipo6tesis nula (el cluster fue formado comple-
tamente al azar), la probabilidad de obtener un cluster con X,. bersonas de la
categoria observada sigue una distribucién del tipo hipergeométrica, coherente
para muestras relativamente pequefias. A diferencia de una distribucién bino-
mial, la distribuciéon hipergeomeétrica es una distribuciéon discreta que modela el
numero de eventos en una muestra fija cuando el nimero de elementos total de
la poblaciéon es conocido. Cada elemento de la muestra puede ser un evento o
no, no existiendo remplazo, por lo tanto, la probabilidad de que un elemento
sea seleccionado aumenta con cada ensayo. El p valor (pv) es la probabilidad de
que, bajo la hipétesis nula, se observe un numero igual o mayor que X de indi-
viduos en la categoria c. Consideramos que la categoria c esta fuertemente pre-
sente en el cluster g si pv es menor a cierto valor limite oo (denominado en la
literatura estadistica significancia estadistica, la cual consiste en un contraste de
hipétesis destinada a obtener un valor p inferior a & a fin de poder rechazar la
hipétesis nula). Para el conjunto de datos estudiado, elegimos este valor de la
significancia para garantizar que ningin cluster tenga una presencia fuerte de
dos categorias negativamente asociadas (esto es, que a nivel global no se super-
pongan). A continuacion describiremos este proceso.

Relacién entre categorias
Las categorias ocupacionales no son disjuntas. La pertenencia de una persona a
mas de una categoria puede deberse tanto a que su profesion pertenece a mas
de una categoria como a que tiene mas de una profesion. En la tabla 1, pueden
verse los tamarios de las intersecciones entre categorias. Es importante tener en
cuenta esta informacion, pues nuestro objetivo es evaluar si la presencia de una
categoria es fuerte en un cluster, pero considerando que no deberian mezclarse
(demasiado) categorias que no se vinculan entre si, es decir, categorias que no
se superponen no deberian estar fuertemente presentes a la vez, teniendo como
referencia la poblacién global.

Para cuantificar la superposicién entre categorias, empleamos la informa-
cion mutua puntual (pmi) entre pares de categorias calculadas sobre la base de
datos completa. El pmi se define segtin la ecuacion:

Py
PmiY) = peyp(y)
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Tabla 1. Interseccion entre las distintas categorias en la poblacion general.

au fc ep ing
au 806 3 156 8
fc 52 33 0
ep 457 1
ing 96

Nota: La sigla au corresponde a ambiente universitario, fc a ferrocarril, ep a empleados publicos e ing a
ingenios azucareros. La diagonal indica el nimero de personas en cada categoria. Las celdas por encima
de la diagonal muestran la cantidad de casos compartidos. Al ser los valores de la tabla simétricos solo se
representa la diagonal superior.

Fuente: Elaboracion propia.

Siendo P(x,y) la fraccion de agentes en las categorias x e y, P(x) la fraccién
de agentes en la categoria x. La base del logaritmo elegida cambia la escala de
los valores, pero no el ordenamiento relativo entre los mismos, por lo que no es
relevante para el analisis. El pmi mide la correlacién entre las variables x e y. Su
valor es positivo si P(x,y) > P(x)P(y) (es decir, la probabilidad es mayor que si
fueran independientes), y negativo si P(x,y) < P(x)P(y).

Considerando las dos sentencias: x = “la persona pertenece a la categoria
c,”, ¥y ="“la persona pertenece a la categoria c¢,”, empleando el pmi podemos ver
qué categorias tienen una asociaciéon superior a la esperada por puro azar. Si
consideramos ¢, = ¢,, entonces pmi(x, x) = -log P(x). Mientras mas bajo es este
valor, mayor es la probabilidad de pertenecer a la categoria c, es decir, mas co-
mun es la categoria en cuestiéon. Valores positivos de pmi indican que si la per-
sona pertenece a la categoria c,, las posibilidades de que pertenezca a la catego-
ria ¢, aumentan (y viceversa), respecto a lo que resultaria si pertenecer a ambas
categorias fueran hechos independientes. De esta forma, tenemos una medida
de qué pares de categorias estan correlacionadas positivamente y qué pares ne-
gativamente. Consideraremos aceptable que un cluster tenga presencia fuerte

Tabla 2. Valor del pmi entre las distintas categorias con base en la informacion completa de la base
de datos.

pmi au fc ep ing
au 1.88 -2.33 0.33 -1.79
fc - 5.84 2.05 — 00
ep + * 2.70 -3.88
ing - 4.95

Nota: En la diagonal inferior se indica si estan correlacionadas positiva o negativamente. La sigla au co-
rresponde a ambiente universitario, fc a ferrocarril, ep a empleados piblicos e ing a ingenios azucareros.
Fuente: Elaboraci6n propia.
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de mas de una categoria a la vez solo si esas categorias estan positivamente co-
rrelacionadas con base en la informacién completa de la poblacion.

Calidad de un cluster
La propuesta es entonces calificar como “bueno” a un cluster que tiene una fuer-
te presencia de una categoria de la variable ocupacional, sin tener también fuer-
te presencia en otras categorias correlacionadas negativamente. Como mencio-
namos, la presencia es fuerte si p, valor asociado a la categoria, es menor a
cierta significancia o fijada previamente. Consideramos la totalidad de los clus-
ters y evaluamos la cantidad de los buenos de cada categoria en funcién de la
significancia (si pv es menor a cierto valor limite o) a. En la figura 2, graficamos
esta relacion, asi como la cantidad de clusters que son buenos por tener presen-
cia fuerte en un par de categorias a la vez.

El valor de o a partir del cual consideramos el p valor suficientemente bajo
para ser considerado un cluster bueno debe ser fijado externamente. Partiendo

Figura 2. Nimero de clusters buenos en funcién de la significancia o.
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. o H =R e g Sl
2 1 ﬁ-l{IE‘PFC ch | - 110
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2 : [— - 20

e i — v

0 . -0

| ] | | | |
0.00 0.05 0.10 O4 0.15 0.20
Significancia

Nota: El eje izquierdo corresponde a las interseccionesy el derecho a las categorias por separado. El valor
a, indica el punto a partir del cual comienza a haber clusters buenos en categorias correlacionadas nega-
tivamente. AU: Ambiente universitario, EP: Empleo pblico, I: Ingenio, FC: Ferrocarril.

Fuente: Elaboracion propia.
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de la figura 2, y teniendo en cuenta las correlaciones de la tabla 2, elegimos como
significancia o, = 0.112. Este valor de corte asegura que obtengamos el numero
maximo posible de clusters buenos, sin que ninguno de ellos tenga fuerte pre-
sencia en categorias anti-correlacionadas.

Resultados

A partir de la categorizacion de cada cluster con base en su composicién ocupa-
cional separamos los clusters generados por la regla en buenos o malos. Consi-
deramos buenos aquellos clusters cuyo pv es menor a o, = 0.112, el valor limite
para evitar mezclar categorias correlacionadas negativamente. Asignamos un or-
den de calidad, segiin el pv mas bajo asignado al cluster. El mejor cluster es aquel
que tiene el pv mas bajo. Observando la figura 3, podemos ver un ejemplo de 12

Figura 3. Ejemplo de distintos clusters obtenidos para la regla tomada como ejemplo.

Clusters buenos

Ocupacion
Amb. Univ.

Ing.
Amb.Univ+Emp.Pub. 8
FC+Emp.Pub.

Ninguna

*® 00 e es

Nota: En gris se resaltan los clusters que son buenos en términos de su composicién ocupacional.
Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 3. Categorias presentes en los clusters de la figura 3.

Cluster AU EP FC ING cCalidad Orden

1 v v x x Bueno 2
2 v x x x e 3
3 X X 3 3 Malo -
4 v x x x e 1
5 x x x x Malo :
6 x x x x Malo )
7 x x x x Malo )
s v X x x RvE 6
9 v x x x B 4

10 x x x v Bueno 5
11 x x x x Malo )

12 L Ls £ x Malo .

Nota: El tilde (palomita) indica que el cluster es bueno y la cruz que es malo (en una categoria dada). El
orden relativo se basa en los p valores. A menor p valor, un orden mas bajo. La sigla au corresponde a
ambiente universitario, fc a ferrocarril, ep a empleados piblicos e ing a ingenios azucareros.

Fuente: Elaboraci6n propia.

clusters con su clasificacién. Hay clusters buenos tanto grandes como chicos, y
con distinta estructura interna (ya que esta no se manifiesta en el analisis de nin-
guna forma). El criterio del pv tiene en cuenta tanto el nimero de personas en
una categoria (en el cluster y a nivel global), como el tamafio del clustery el de la
poblacién total. Por esta razon, categorias con mas integrantes (como ambiente
universitario) necesitan un nimero mayor de integrantes en el cluster para satis-
facer el criterio. Por otro lado, clusters pequefios son mas susceptibles a fluctua-
ciones (efecto considerado naturalmente por el pv). En clusters mas grandes el
pv se vuelve mas sensible, haciendo que diferencias mas pequefias se vuelvan
mas relevantes. Los clusters que no agrupan significativamente ninguna catego-
ria son considerados malos, pues no cumplen el objetivo de reunir personas pro-
bablemente asociadas. El cluster 8 conglomera a mas del 50% de personas del
ambiente universitario, siendo consistente su clasificacién con ello. Algo similar
ocurre en el 9, 1, 2 y 4 que tienen composiciones mas mezcladas, pero aun asi
predomina el ambiente universitario lo suficiente como para resultar significati-
vo en cantidad. En el resto de los grupos las cantidades de cada ocupaciéon son
pequeias y por eso no son signficativos. El orden de importancia de los clusters
estd dado por cuan significativo es cada uno. Que el 4 sea el mas significativo
esta directamente asociado con su tamano, pues al aumentar el tamafo, desvia-
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ciones mas pequefias (en proporcion) se vuelven mas importantes. El resto del
ordenamiento es consistente con este efecto, excepto por el cluster 8, el cual
pierde importancia en el orden al tener un niimero alto de integrantes en una ca-
tegoria de por si numerosa.

Conclusiones

Como se ha podido observar, este trabajo tiene una implicancia en dos niveles
diferentes, por una parte, en el ambito de los derechos humanos constituye una
herramienta eficaz para el trabajo de investigacién y esclarecimiento en rela-
cion con los desaparecidos en la ultima dictadura militar argentina. O sea, las
estimaciones de las estructuras de los vinculos, a partir de determinas reglas o
condiciones, puede servir para analizar la probabilidad del recorrido que po-
drian haber seguido las personas desaparecidas.

Por otra parte, en términos metodologicos, dentro del analisis de redes so-
ciales, representa una manera sencilla de comparar la calidad de grupos encon-
trados en esta red, contrastandolos con la situacion de asociarlos azarosamente.
En este sentido, el método propuesto tiene la ventaja de ser facilmente interpre-
table en los términos de las poblaciones de cada una de las categorias elegidas.
Una vez seleccionados los grupos importantes, los grupos mas llamativos pue-
den ser empleados como punta de lanza para siguientes investigaciones por par-
te de los expertos, con base en personas ya identificadas que forman parte del
mismo grupo.

A su vez, estas pruebas permitieron identificar potenciales problemas de la
metodologia empleada. De modo que el ensayo ha dejado un serie de interro-
gante autocritico sobre el procedimiento, por ejemplo: ;tiene sentido conside-
rar relevante un grupo que contiene un Unico individuo en cierta categoria?

En el futuro, seria interesante diseflar métodos que tengan en cuenta ademas la
estructura interna de cada cluster, y que puedan nutrirse de este método para deci-
dir si conviene “pegar” o “cortar” grupos con base en la composicién de los grupos
previos y los resultantes (asi como de otros factores geotemporales). Esto permiti-
ria adaptar una regla global homogénea a heterogeneidades temporales y geografi-
cas, entre otras, sin necesidad de definir una regla que se adapte a cada caso. ID
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