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Resum executiu

S'ha auditat I'algoritme RisCanvi, analitzant els resultats actuals per als segiients riscos:
violéncia autodirigida (VAD), intrainstitucional (VII), trencament condemna (TRC),
reincidéencia general (RG) i reincidéncia violenta (RV). També s'ha fet una proposta de millora
tant algoritmica com de transparéncia. Les conclusions sén les seglients:

1. S’han analitzat dues bases de dades diferents per avaluar els 5 algoritmes d’estimacio
de risc. La majoria dels resultats mostrats en aquest estudi corresponen a reincidencies
que queden gravades al sistema del SIPC (Sistema d’Informacié Penitenciari Catala)
com a incidents: intrainstitucional, autodirigida, i trencament de condemna. També s’ha
analitzat un conjunt de dades molt més petit que ha estat creat pel Centre d'Estudis
Juridics i Formacié Especialitzada (CEJFE) per auditar els algoritmes de Reincidéncia
General i Violenta.

2. Els resultats d’AUC-ROC dels algoritmes actuals per als riscos avaluats sén similars o
lleugerament millors als reportats I'any 2017. Els nivells dAUC-ROC sén comparables a
altres algoritmes en el panorama internacional (COMPAS 0,7 [9], 0ASys ~0,75 [10]).

AUR-ROC Viol. Auto. Viol Intra. T. Condemna | R. General R.Violenta
Screening 0,85 0,76 0,57 0,68 0,68
Completa 0,8 0,75 0,64 0,65 0,68

3. Donats els punts de tall actual, si entenem positiu com un intern que reincideix, que sera
veritable si se I'ha etiquetat com a risc alt, i fals negatiu si, per contra, se I'ha etiquetat
com a risc mig o baix, les taxes de falsos positius (FPR), falsos negatius (FNR),
veritables positius (TPR) i veritables negatius (TNR) son les segients:
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RISC ESCALA FPR FNR TPR TNR
SCREENING 3,63% 100,00% 0,00% 96,37%
Trencament condemna COMPLETA 23,70% 56,00% 44,00% 76,30%
SCREENING 1,17% 88,87% 11,13% 98,83%
Violéencia autodirigida COMPLETA 12,34% 51,36% 48,64% 87,66%
SCREENING 31,12% 39,97% 60,03% 68,88%
Reincidéencia general COMPLETA 6,39% 81,28% 18,72% 93,61%
SCREENING 4,77% 84,25% 15,75% 95,23%
Reincidéncia violenta COMPLETA 9,93% 72,29% 27,71% 90,07%
SCREENING 6,95% 71,71% 28,29% 93,05%
Violéncia intrainstitucional | COMPLETA 21,48% 43,87% 56,13% 78,52%

Taxes de falsos positius i negatius i de vertaders positius i negatius '

En aquesta taula s'observa que els punts de tall escollits en totes les violéncies
prioritzen tenir una taxa de falsos positius baixa (FPR entre 1i 31 %) per reduir els casos
de prediccio de risc alt erronis. Aixo vol dir que Riscanvi té més tendéncia a donar un
risc baix o mig. Aquest fet implica inevitablement tenir un nombre de falsos negatius alt,
com es veu a la taula (FNR entre 40 i 100%). Aix0, sumat a I'extrema baixa reincidencia
(~5%), fa que el model no identifiqui com a risc alt correctament els interns que si que
acaben reincidint (TPR), sobretot en el trencament de condemna (on la prevaléncia és
encara inferior, 0,5 %). Finalment, degut també a la baixa reincidéncia, els interns amb
risc baix o mig no acaben reincidint (TNR > 76 % en escala completa i > 69 % en
screening) en totes les violéncies.

4. Tot i tenir un AUC-ROC prou elevat, és impossible aconseguir uns punts de tall que
donin uns nivells d’encert en tots els indicadors. La decisié dels punts de tall necessita
un alt coneixement de I'is de l'eina i de les seves implicacions i no recomanem
optimitzar-los només des del punt de vista algoritmic. Aix0 si, nosaltres recomanem la
revisio per experts de I'is de RisCanvi i de I'algoritme per tal d’intentar ajustar els punts
de tall als objectius desitjats.

5. No s’han detectat biaixos discriminatoris greus en el RisCanvi Complet respecte a
grups protegits en termes de sexe, edat ni nacionalitat. Només hi ha dues excepcions.
Una és la VII, la RG i la RV, on, si que hi ha més error amb el grup protegit (<30 anys), tot i
que dins el marge de disparitat acceptat (menys d'1,2). Laltra és amb I'algoritme
Screening i per Violéncia Autodirigida, hi ha més proporcié de falsos negatius en els
casos protegits (dones, estrangers i menors de 30) i, per tant, una subestimacio del risc.
També, trobem una major proporcié derror en l'escala Screning per predir la
Reincidéencia General i Violenta en estrangers.

' Per a aquesta analisi només s'han revisat els resultats de l'algoritme, sense tenir en compte el
protocol d'actuacié associat als resultats (p. ex. fer un RisCanvi Completa pels 5 tipus de reincidéncia
guan només un dels Screenings dona risc alt, o altres tipus de recomanacions).
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6. En la versio actual de punts de tall, I'algoritme es comporta diferent quan s’analitza per
tipus de delicte o situacio de l'intern. Pel RisCanvi Completa, I'algoritme té més taxa de
falsos positius pels interns amb delictes contra la propietat. Per RisCanvi Screening,
I'algoritme té més taxa de falsos negatius pels interns amb delictes contra la salut
publica en el cas de Violencia Autodirigida. No hem trobat patrons d’error de prediccio

en funcio de la situacio de l'intern.

7. Avui en dia, comptem amb més dades que quan es va dissenyar l'algoritme original. A
més, hi ha hagut un gran nombre d'avangos tecnologics i en la materia de la
intel-ligéncia artificial durant I'iltima decada. En aquesta auditoria, hem entrenat un nou
algoritme d'aprenentatge automatic, conegut com a Catboost.

m Hem comprovat que la millora en les prediccions del model que proposem
son molt remarcables. En termes d’AUC-ROC soén entre un 3 i un 30 % millors

que en l'algoritme actual.

m Mantenint uns punts de tall similars al model actual es podria, fixant I'error de
falsos positius al valor actual, aconseguir aproximadament entre 10 i 20
punts percentuals més d’encert en assignar risc alt a interns que acaben
reincidint. O, per contra, mantenint els positius veritables, aproximadament es
podria reduir entre un 20 % i un 50 % I'assignacio risc alt a interns que acaben
no reincidint.

m Dels 43 factors de risc analitzats, l'algoritme troba més importants els

segients:
RISC TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TO5 | TOP6 | TOP7 | TOP8 | TOP9 | TOP10
Viol. autod. F37 F2 F10 | F30 | F21 | F36 | F26 | F5 | F19 | F41
T.condemna | F38 | F34 | F33 F2 F9 F18 F5 | F14 | F30 | F40
Violéncia Intra. | F10 | F12 F2 F30 | F43 | F38 | F37 | F5 F6 F19
Reinc. General. | F8 | F30 F12 | F26 | F19 | F14 | F38 | F9 | F29 F2
Reinc. Violenta | F8 F7 F12 | F30 | F41 | F10 | F15 | F26 | F21 F9

Factors de risc (FR) més importants per la prediccid de la incidéncia segons I'algoritme

Catboost. En blau, els FR considerats en l'algoritme actual de RisCanvi Complet.

En la taula anterior, en blau, hem marcat els factors de risc que ja es consideren en
cadascun dels algoritmes actuals. Veiem que mentre que pel risc de Violéncia
Intrainstitucional coincideixen gairebé totes les variables, pel risc de Trencament de
condemna l'algoritme Catboost dona més importancia a variables que ara mateix no
es contemplen. De fet, és en el risc de Trencament de condemna on experimentem
una millora de resultats més notable en termes d’AUC-ROC.
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També és interessant veure d'aquests factors, quins es consideren en l'algoritme
RisCanvi Screening actual. En la seglient taula hem marcat en taronja els factors de
la Completa que tenen un pes en el model de Screening actual®.

RISC TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TOP5 | TOP6 | TOP7 | TOP8 | TOP9 | TOP10

Viol. autod. F37 F2 F10 [ F30 | F21 F36 | F26 FS F19 F41

T. condemna F38 | F34 | F33 F2 F9 F18 F5 F14 | F30 F40

ViolénciaIntra. | F10 | F12 F2 F30 | F43 | F38 | F37 F5 F6 F19

Reinc. General. F8 F30 F12 F26 F19 F14 F38 Fo F29 F2

Reinc. Violenta F8 F7 F12 F30 F41 F10 F15 F26 F21 F9

Factors de risc (FR) més importants per la prediccid de la incidéncia segons I'algoritme
Catboost. En taronja, els FR considerats en l'algoritme actual de RisCanvi Screening.

Veiem que dels 10 factors de risc més rellevants (d’entre els 43 totals) segons el nou
model, I'algoritme RisCanvi actual de 'escala Screening en Violéncia Autodirigida i
Intrainstitucional, només en considera dos. A més a més, pel risc de Trencament de
condemna, no hi ha cap coincidéncia. Es a dir, podem dir que hi ha informacio
rellevant per la prediccio d'incidéncia que no esta sent contemplada en la fase de
cribratge (escala Screening).

m El nou algoritme permet, a més,

= Mantenir I'explicabilitat de la prediccié.

m Afegeix detalls d'explicabilitat a nivell d'avaluacié individual
(contribucié especifica d'un factor per a cada cas concret). Aquest
punt creiem que seria un afegit diferencial, ja que habilitaria als
experts a interpretar el nivell de risc que dona l'algoritme a un intern
concret per a una avaluacioé concreta.

= Reentrenar el model amb noves dades de forma facil i rapida.

8. De larevisi6 del programari actual del calcul de risc de Riscanvi concloem que:

m Esta en un llenguatge (psql) que no permet I'Gs d'algoritmes d'intel-ligencia
artificial moderns.

2 Noteu que no hi ha una correspondéncia 1 a 1 entre els factors de I'escala Completa i Screening. Per
exemple, el F5 de I'escala Screening (Problemes amb el consum de drogues o alcohol) correspondria
al conjut de F30 (Abds o dependeéncia de les drogues) i F31 (Abus o dependéncia a I'alcohol) de
I'escala Completa.
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m  Que no té documentacid i, per tant, depen totalment de l'implementador de
I'algoritme, que és un consultor concret d'un proveidor extern. Aquest fet, per
exemple, fa que qualsevol consulta o modificacié depengui exclusivament
d’aquesta persona dificultant-ne I'accés, la comparticid, revisié i modificacio.

m No té un repositori propi i, en conseqtiéncia, esta integrat amb tot el codi de la
base de dades de Riscanvi, fent-lo menys independent i dificultant la seva
comparticid, revisié i modificacio.

9. La plataforma usada no s’integra totalment amb totes les fonts de dades disponibles al
SIPC. En conseqiliéncia, no es poden validar les evidéncies introduides de forma
automatica o assistida mitjangant un algoritme de validacié amb suport.

10. Feta la revisi6 de I'algoritme i del sistema es recomana

a. Sistematitzar la recollida de dades d'incidéncia / reincidéncia o no incidéncia /
reincidencia d’'un intern, tant dins del sistema penitenciari catala com en
societat, que permet I'analisi periddica de la precisié de l'algoritme per a totes
les reincidencies o violencies.

b. Implementar un nou model predictiu basat en models d'intelligencia artificial
més moderns, com el Catboost analitzat en aquest informe, amb nous factors de
risc i punts de tall. Aquest model s’ha de desenvolupar en col-laboracié d’experts
en reincidencia amb experts en algoritmes d'intel-ligéncia artificial. Si aixo no fos
possible, com a minim s’haurien de reavaluar els punts de tall dels models
actuals.

c. Desplegar el nou algoritme amb programari més modern, mitjangant un
microservei connectat via APl amb la base de dades i interficie grafica actual,
que permeti la implementacié del nou algoritme.

d. Crear un repositori del codi de l'algoritme aixi com d’'una documentacié viva que
permeti I'accés rapid a qualsevol usuari que vulgui consultar o modificar
I'algoritme actual.

e. Obrir les dades del model per a analisi cientifica i potencialment al public en
general (anonimitzades adequadament).

f. Fer public el codi i la documentacié de l'algoritme per transparéncia i a revisié
per part de tercers i possibles propostes de millora.

g. Implementar un equip de manteniment, revisié i millora continua de I'algoritme.

h. Habilitar la generacié automatica d'un informe periddic, amb periodicitat minima
semestral, de precisié i control de biaixos.
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Objectius i estructura del document

Els objectius d'aquesta auditoria sén:
m  Auditoria algoritmica de RisCanvi.
a.  Analisi de resultats de I'algoritme actual.
b.  Avaluacio de biaixos del model actual.
c. Tipus de reincidéncies considerades: Violencia Autodirigida, Violéncia
Intrainstitucional, Reincidéncia Violenta, Trencament condemna, Reincidéncia
General.
m  Proposta de nou model de prediccio.
m  Recomanacions d’accions concretes.

D'acord amb aquests objectius hem estructurat el document de la forma segiient.

1. Context de l'auditoria i terminologia important

2. Dades: descripcié de les dades necessaries utilitzades per a l'algoritme: d'on han
sortit les dades, quines limitacions ens hem trobat, quines transformacions i una
analisi basica.

3. Algoritme actual: avaluacié de I'algoritme actual: com funciona, quins resultats obté, i
si mostra o no biaixos.

4. Nou algoritme: Es descriuen una proposta de nou algoritme i se'n descriu el seu
funcionament, els resultats que se n'obtindrien i com contribuirien a I'explicabilitat
del resultat final.

5. Implementacid: comentaris sobre la implementacio actual de RisCanvi a nivell técnic,
de programari i d'experiéncia d’'usuari.

6. Conclusions: Conclusions generals de I'auditoria i recomanacions especifiques.




Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 10/87

Context

RisCanvi és una eina i conjunt de protocols d’actuacié professional per a la valoracié i gestio
del risc de comportaments violents i trencaments de condemna en I'ambit penitenciari i
comunitari de les persones internades en centres ordinaris i en llibertat condicionals al
sistema penitenciari catala.
Leina es va dissenyar per millorar les prediccions individualitzades de risc de cometre
reincidencia general, reincidéncia violenta o violéncia intrainstitucional, tenir conductes de
violéncia autodirigida, o trencar permisos.
RisCanvi considera dos tipus d'avaluacions:
m Screening. Versié simplificada d'avaluacié, on només es revisen 10 factors i la
sortida pot ser risc Alt o Baix. Si per a algun dels tipus de reincidencia surt un factor
Alt o hi ha recomanacioé especifica, es passa a fer I'avaluacié Completa. En alguns
casos, recollits al protocol, com per exemple delictes de base violenta, es passa a fer
directament I'avaluacié Completa.
m Completa. Versio estesa de I'avaluacid. Es consideren 43 factors i la sortida pot ser
risc Alt, Mitja o Baix o recomanacié especifica.

La primera versio de Riscanvi s'implementa I'any 2009. Se n’han fet dues revisions:
m  2011: modificacié de punts de tall, [2]
m 2017: inclusio d’'un nou risc a predir, reincidéncia general, i revisié de l'algoritme per
Trencament de Condemna. [3]

Lany 2010 es va editar I'informe inicial de RisCanvi [1] i 'any 2017 es va fer una revisio
externa de l'algoritme [4].

Per a la revisio de RisCanvis es necessita accés a
a. Ladescripcio i documentacié de 'algoritme.
b. Les dades d'entrada i de sortida de 'algoritme.
c. Les dades de validacié (incidéncies/reincidéncies passades associades a cada
Riscanvi).
d. Laimplementacié en codi de I'algoritme amb la seva documentacio.

Aquest document recull els resultats de 'auditoria feta durant I'Gltim trimestre de 2022 i el
segon i tercer trimestre de 2023.
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Dades

Per tal de poder dur a terme l'auditoria algoritmica, és necessari tenir accés a les dades
d’entrada i sortida de l'algoritme RisCanvi. Les dades d'entrada fan referencia a totes les
variables que potencialment es podrien fer servir per predir el nivell de risc de reincidéncia.
Exemples de dades d'entrada sén les variables demografiques, els factors de risc o les
variables relacionades amb la pena. Les dades de sortida de I'algoritme és la probabilitat de
risc de reincidéncia (alt/baix per a Screening i alt/mitja/baix per a Completa). A més, per
poder avaluar i entrenar nous algoritmes, és necessari disposar de les dades reals de
reincidéncia, i.e., per cada avaluacié s’ha de poder identificar si I'intern avaluat ha comeés o
no alguna de les 5 reincidéncies en un interval de temps determinat.

En aquesta secci6 explicarem el corpus de dades al que s’ha tingut accés durant el projecte,
el procés de neteja i transformacié que s’ha aplicat i presentem I'analisi inicial de les dades
proporcionades.

Origen de les dades

Les dades del sistema RisCanvi utilitzades en aquesta auditoria provenen de dues
extraccions de dades i documentacio interna de la direccié general d’Afers Penitenciaris
(AP) i del Centre d'Estudis Juridics i Formacioé Especialitzada (CEJFE).

Dades i documentacio AP

Les dades d'Afers Penitenciaris provenen d’'una extraccié executada per un proveidor extern
del departament. S’han facilitat dos fitxers tabulats que contenen les dades crues:

m extraccio_rc.csv: informacié de les avaluacions i Incidencies registrades dins el
sistema catala de presons, que permet identificar 3 violéncies (intrainstitucional,
autodirigida i trencament de condemna).

m extraccio_permisossortides.csv: informacio6 dels permisos de sortides.

També s’ha elaborat amb la direcci6 general el document:
m Tiresias - RisCanvi - Mapping variables.ods: informacié de la classificacio dels interns
segons descripcid i de tipus de reincidéncia associada a incidents.

La descripcioé de les columnes dels tres fitxers (els dos tabulats i el de mapping) es troben al

document annex: Tiresias - RisCanvi - Dades d'entrada.ods: per a cada un dels documents, es
descriu el contingut de les columnes.

Dades i documentaciéo CEFJE

Durant la segona iteracié del projecte, el CEJFE va publicar una investigacié propia [12] amb
dades obertes per a la recerca. Els registres d’'aquest fitxer tabulat contenen informacié



Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 12/87

d’excarcerats el 2015 dels quals es va fer un seguiment per detectar reincidéncia en societat
fins al 2020. Aquest subconjunt de la poblacié era susceptible de cometre reincidéncia
general o reincidéncia violenta, rellevant per a la comprovacioé del funcionament de RisCanvi
per a aquests dos tipus de reincidencia. En col-laboracié entre AP i el CEJFE es va
aconseguir una versio estesa d'aquestes dades que incloia una identificacié que permetés
creuar-les amb les analisis fetes amb les dades d'AP.

A part de les dades, lequip del CERJE també ha publicat el document
Plantilla_variables_catala_Taxa_2020.pdf on es descriuen breument les variables, el format i
la seva codificacio.

Neteja i transformacio de dades i consideracions

Per tal de poder executar I'analisi, s’ha realitzat una neteja de les dades crues. A continuacio,
detallem els procediments aplicats:

Dades extraccio AP

m S’ha aplicat un algoritme de hash MD5 sobre la columna NIS, que identifica als
interns, per garantir I'anonimitzat de les dades.

m S’han retirat les columnes FAC_44 i FAC_45, ja que no hi havia cap registre amb
dades.

m Els valors sense dades a la columna VC_GEN_CONSELLS, s’ha substituit per No, per
tal d'indicar que no hi ha recomanacié d'escala especifica.

m S’han corregit dos valors negatius al camp EDAT.

m S’han simplificat els textos lliures al camp CLASSIFICACIO d’acord amb el document
de mapping (Tiresias - RisCanvi - Mapping variables.ods) validat per la Direccié
General d’Afers Penitenciaris.

S’ha unificat el format per les dates.

S’ha unificat el format pels camps buits al valor Sense Dades.

S’ha creat la columna ORIGEN a partir de la columna NACIONALITAT. Aquest camp
dicotomic pot prendre dos valors: Espanya o Estranger.

m S’ha creat la columna EDAT_CAT a partir de la columna EDAT. Aquest camp
dicotomic pot prendre dos valors: <30 anys o0 230 anys.

m S’ha creat la columna RISCANVI_SORTIDA, que indica si es tracta de I'Ultima
avaluacié RisCanvi abans de la sortida de l'intern. Aquestes avaluacions tenen la
caracteristica que tots els registres als camps de factors de risc tenen el valor Sense
Dades.

Per tal de poder avaluar l'actual algoritme de RisCanvi i entrenar nous algoritmes
d’aprenentatge automatic (o Machine Learning), és necessari disposar de les dades de
reincidencia real associades a cada RisCanvi. S’han deduit les reincidencies Autodirigida,
Violencia intrainstitucional i Trencament de condemna a partir de la informacié d'incidents.
Com que en aquests tres casos la reincidéncia es dona en el si del centre, la reincidéncia
queda registrada indirectament. Al document Tiresias - RisCanvi - Mapping variables.ods
trobem les equivaléncies de literals de les dades crues per associar un tipus de reincidencia
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al literal d’'un incident. D’aquesta manera, si existeix una reincidéncia del tipus corresponent
durant els sis mesos posteriors, etiquetem l'avaluacié RisCanvi com a reincident. A I'annex
adjuntem una infografia per aquest procediment.

Dades CEFJE

El fitxer facilitat pel CEFJE conté 3562 files i 380 columnes. Per tal de fer aquest estudi hem
aplicat els seglients procediments de neteja de dades:
m S’ha anonimitzat el NIS amb |'algoritme MD5 i s’ha suprimit la columna identificativa
CIC.
m S'han filtrat els interns per tipus de reingrés (variable V346_TIPUS_REINGRES), per
ometre aquells que tornen a la presé per antecedents.
m S’ha assumit que els 7 reingressos on no s’especifica si hi ha hagut violencia en la
reincidéncia (V361_REIN_DELICTE_VIOLENCIA), es tractaven de delictes no violents.
m Shan eliminat les columnes “XXXXXXXXX_REINCIDENCIA_JUDICIAL" i
“REINCIDENCIA_VIOLENTA” perqué la informacié que podrien contenir ve inclosa en
altres variables del fitxer.
m Igual que a les dades d’AP, s’han creat les variables ORIGEN i EDAT_CAT.

En aquestes dades hi trobem diferents variables indicadores de reincidéncia. Entre elles, la
reincidéncia penitenciaria, que ve definida al document [5] com nova entrada al sistema
penitenciari, sigui com a persona preventiva o penada, per un delicte comés amb posterioritat
a la data de sortida en llibertat definitiva. A més, hi trobem la reincidéncia en execucio penal,
que compta amb els casos de reincidencia penitenciaria i els que tinguin una MEPC
(Mesures d’Execucio Penal a la Comunitat) en les mateixes caracteristiques [12]. Finalment,
hi trobem la variable de reincidéncia judicial, indicadora d'una nova causa judicial després de
la finalitzacié de la pena base [12].

Basant-nos en la seccid 4. Qué avalua RisCanvi? Avaluaciéo de les conductes criteri, del
document [7], veiem que la variable que més s'ajusta a la definicié de reincidéncia general
seria la reincidéncia en execucio penal, ja que inclou tant reingressos a pres6 com mesures
penals alternatives (MPA) a conseqiiéncia de delictes comesos en societat. També
identifiquem que la reincidéncia violenta correspon als casos de reincidéncia penitenciaria
per un delicte violent, sense incloure els interns amb una MPA. No obstant aix0, aquestes
dades només inclouen excarcerats i, per tant, no capturen la reincidencia comesa durant
permisos de sortida o en qualsevol altra situacié que hagin permeés a l'intern sortir del centre
abans d'obtenir la llibertat definitiva (llibertat condicional, tercer grau, o similars). Després de
converses amb l'equip d’Afers Penitenciaris i del CEFJE, hem observat que la recollida
d’aquest subconjunt de dades de reincidéncia és complexa a nivell técnic i, per tant, no s’ha
inclos en la base de dades.

Finalment, s’han integrat les informacions provinents dels dos conjunts de dades (AP i
CEJFE) per a fer-los més robustos per a les analisis de reincidéncia general i reincidéncia
violenta.

En les dades del CEJFE, s’ha observat que a) 855 interns tenien tots els factors de risc
absents i b) que els interns que tenien informacié de l'escala Screening no tenien la



Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 14/87

Completa i viceversa. Aix0 causa una reduccié significativa del nombre d'interns per escala.
Per aix0, per al present estudi s’han enriquit les dades del CEFJE amb dades de I'extraccid
AP: per a cada intern es considera I'iltima avaluacié RisCanvi abans de I'excarceracié per
cada escala (Screening i Completa) excepte en els casos que no hi ha dades de I'iltima
avaluacié a I'extraccié AP, que s'agafen les variables disponibles a la base de dades del
CEFRJE. Les variables de reincidencia general i violenta s’han agafat de les dades del CEFJE.

Analisi de dades

En aquesta seccid, presentem una analisi de dades per tal de posar en context tot
I'ecosistema RisCanvi.

Primer, es resumeix l'estat i quantitat de dades disponibles i, seguidament, incloem diverses
analisis de les variables utilitzades per I'algoritme aixi com dels resultats de les avaluacions
(dades de sortida) i de la reincidéncia detectada.

Descripcio preliminar de les Dades

El corpus analitzat en aquest projecte de dades provinents d’AP conté informacio sobre:
m Avaluacions
o 220.672 avaluacions RisCanvi.
m 104.604 Completa.
m 70.270 Screening.
m 45.798 de sortida.
o 11 anys d'avaluacions (01/01/10 - 31/12/21).
o 44.605 interns.
m Incidents
o 95.798 incidents relacionats amb reincidéencies.
o 18.351 incidents d'altres tipologies.
m Permisos i sortides
o 463.269 registres de permisos i sortides.
o 27 anys de permisos (01/01/94 - 31/12/21).
o 25.285interns.

La base de dades del CEFJE una vegada enriquida amb les avaluacions de la primera
extraccié conté informacié sobre:

m 2.159 avaluacions Screening (una per intern).

m 2.251 avaluacions Completa (una per intern).

Analisi de les variables demografiques

En aquesta seccid analitzem les variables demografiques presents a les dades: edat, sexe,
nacionalitat, i estat civil.
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A la segiient imatge mostrem la distribucié de les edats a les avaluacions RisCanvi. Veiem
que la mitjana es troba entre els 33 i els 39 anys i que tota la poblacié avaluada és major
d’edat.

A les seglents grafiques observem el percentatge d’avaluacions per sexe i per estat civil.
Veiem que la majoria dels RisCanvis pertanyen a poblacié masculina i amb estat civil solter.
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Finalment, a la segiient imatge mostrem la distribucié del percentatge de RisCanvis per
nacionalitat. Veiem que la majoria de les avaluacions sén de persones amb nacionalitat
espanyola o marroquina.

A l'annex, es poden trobar els grafics d'edat, sexe i nacionalitat per les dades del CEFJE.
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Analisi de les variables relacionades amb la pena

En aquesta seccio analitzem les variables relacionades amb la pena: tipus de delicte base,
situaci, classificacid, victima i nombre d’ingressos.

Primer de tot, inspeccionem el percentatge de RisCanvis per tipus de delicte base. Veiem
que hi ha una predominancga de delictes contra la propietat i contra les persones.

També mostrem el percentatge de RisCanvis per situacié i per classificacié de l'intern. La
majoria d’avaluacions corresponen a persones penades i amb una classificacié de segon
grau. A la grafica de classificacid, hi ha un percentatge alt de persones pendents de
classificar, que es troben a dins de la categoria altres.

A la seglent grafica visualitzem la distribucié del percentatge de RisCanvis per victima, i
veiem que gairebé la meitat de les avaluacions Riscanvi estan etiquetades amb el valor
Desconeg. per la columna victima.
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A continuacid, analitzem la distribuciéo de la variable nombre d’ingressos. Veiem que la
majoria de RisCanvis corresponen a interns amb 1 ingrés. Crida I'atencié que aquesta
variable pugui prendre el valor 0. No obstant aix0, després de converses amb el proveidor
informatic i la direccié general, hem clarificat que aquesta columna mesura el nombre de
reingressos al sistema penitenciari catala des de llibertat. Aquest comptador no inclou els
ingressos a fora de Catalunya amb trasllat al sistema penitenciari catala i, per tant, pot
prendre el valor 0.

Finalment, podem fer una analisi més exhaustiva de qualsevol de les anteriors variables. En
les segients grafiques centrem l'atencié en la columna tipus de delicte, i mostrem diferents
percentatges d'avaluacions per escala, centre i any.

Si revisem el percentatge de RisCanvis Completa o Screening per tipus de delicte, veiem que
en els casos contra la llibertat sexual i contra les persones clarament tenim una
predominanca de I'escala Completa, doncs van associats a delictes amb violéncia.
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També, a través de la visualitzacié de les dades podem veure que hi ha centres on es fan
molt més RisCanvis Completa que Screening. En la figura a sota, veiem que al centre
Lledoners hi ha una predominanga de l'escala Completa mentre que al centre Brians 1
trobem just el cas contrari.

Des de la implementacié del protocol RisCanvi, hi ha hagut una evolucio temporal del tipus
d’avaluacions fetes. Amb el pas del temps, el percentatge d'analisis Completes ha
augmentat.
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A la figura a sota observem l'evolucié esperada en I'augment de Completa directa des de
2009 a 2022 per cada tipus de delicte. Veiem que tant els delictes contra la llibertat sexual
com a contra les persones, son els que han experimentat un creixement més gran.

A I'annex d'aquest informe incloem la resta de grafiques per centre i any, i també els grafics
de distribucions de tipus de delicte, victima, i nombre d'ingressos per les dades del CEFJE.

Analisi de les dades de reincidéncia

En aquesta seccio, presentem els percentatges de reincidéncia real presents al corpus de
dades d'avaluacions RisCanvi. Recordem que aquesta etiqueta de reincidéncia real per
Violéncia Autodirigida, Trencament de Condemna i Violéncia Intrainstitucional s’ha assignat si
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existeix un incident del tipus corresponent en els seglients 6 mesos a l'avaluacid. Pels casos
de reincidencia General i Violenta, s’han agafat les dades de reincidéncia en execucio penal i
reincidencia penitenciaria violenta com s’explica a I'apartat Dades CEFJE. Es pinten amb un
color de fons diferent els casos de R. general i R. Violenta per remarcar que la quantitat
d’avaluacions és molt inferior en aquests casos, ja que tenim menys mostres.

Viol. Autodir. Tr. Condemna  Viol. Intra. Ins.  Reinc. general R. violenta
No reincidents 98,39% 99,42% 86,80% 71,14% 93,24%
Reincidents 1,61% 0,58% 13,20% 29,86% 6,76%

Observem que la majoria d'avaluacions no tenen una reincidéncia posterior. Aquest fet és
molt evident en el cas de Trencament de Condemna, ja que el percentatge d'interns
susceptibles a cometre aquesta reincidéncia és molt petit perqué ha de tenir un permis de
sortida o bé estar en un grau de classificacié que li permeti sortir de la presé. Aixo explicaria
que la reincidéencia detectada estigui entorn del 0,58 % de les avaluacions.

Analisi de les variables de sortida de RisCanvi

Per finalitzar I'analisi de dades, estudiem les variables de sortida de I'algoritme RisCanvi
presents al corpus de dades. Per comencar, a la seglient imatge mostrem la distribucio del
nombre d'avaluacions Screening i Completa per cada nivell de risc i per cada tipus de
reincidéncia. Veiem que la majoria de les avaluacions per totes les reincidéncies presenten
un risc Baix. Aquest fet es mostra més evident en les avaluacions Screening, perdo hem de
tenir present que els interns que passen per un RisCanvi Screening son un subconjunt de la
poblacié penitenciaria (p. ex. si el delicte base és violent, I'intern passa directament a escala
Completa). Aquesta analisi on trobem un percentatge inferior de riscos alts concorda amb
les dades reals d'incidéncia, ja que per cada tipus de reincidéncia hi ha un percentatge petit
d'avaluacions associades a incidéncia real.
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Podem analitzar els nivells de risc per tipologia del delicte base. A les seglents figures,
mostrem el percentatge d'avaluacions RisCanvi per nivell de risc i tipus de delicte per cada
tipus de reincidencia. Destaquem en aquesta analisi que els delictes contra la propietat
sempre tenen més probabilitat d'un RisCanvi més alt (alt o mitja). D’acord amb I'expertesa
de I'equip de la direccié general, aquest fet té sentit perqué normalment els interns que
cometen aquests tipus de delictes tenen una carrera delictiva consolidada i, per tant, tenen
un risc més alt de reincidir.
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A I'annex d’aquest informe incloem la resta de grafiques per I'escala Screening.
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Algoritme actual

Un algoritme no és més que un conjunt d’instruccions que serveixen per donar resposta a un
problema. En aquest cas, la questid que volem resoldre és determinar si una persona és
susceptible de cometre en el futur una de les cinc reincidéncies descrites préviament.
Lalgoritme RisCanvi processara una serie de variables d'entrada per crear un variable de
sortida que ha de servir per orientar la presa de decisions per part dels professionals i,
d’aquesta manera, gestionar el possible risc de reincidéncia.

Existeixen molts tipus d’algoritmes, des d'algorismes més senzills que consten de pocs
passos fins a algoritmes més complexos que s’han d’executar en supercomputadors. Un
subconjunt d’algoritmes molt utilitzats avui dia pertanyen a la branca de la intel-ligéncia
artificial i es coneixen com a algoritmes d'’Aprenentatge Automatic (Machine Learning en
anglés). Gracies a aquests algoritmes, els ordinadors poden aprendre de les dades sense
que els experts hagin de codificar explicitament els parametres que determinen l'output de
l'algoritme. A partir de les dades historiques i mitjangant diferents metodes, l'ordinador és
capac de determinar la relacio entre les variables i assignar-li els pesos més adients. Aquest
procés s'anomena entrenament de lalgoritme. Una vegada l'algoritme ha apres la
configuracié de parametres Optima, podem fer-lo servir per dur a terme la tasca
corresponent, en aquest cas, predir el risc de reincidencia.

En aquesta seccié donem una visié general dels diferents algoritmes de prediccio de risc de
reincidencia que han estat introduits al sistema RisCanvi, tal com venen descrits a la
documentacio proporcionada ([1], [2], [3]).

Funcionament

Als inicis de la creacié del sistema RisCanvi es va plantejar I'algoritme de predicci6 de risc
com a un model de suma ponderada, és a dir, com a una combinacid lineal de les variables
d'entrada amb uns pesos assignats a cada variable a partir de coneixement expert. Per
determinar els nivells de risc per cada escala (Alt-Baix o Alt-Mig-Baix), es van triar uns punts
de tall sobre la puntuacio de sortida de l'algoritme. EI 2011, es van ajustar aquests punts de
tall per tal de millorar les prediccions [2]. Finalment, el 2017 es va introduir un nou algoritme
de prediccié de risc conegut com a Regressié Logistica. Aquest model forma part del
conjunt d'algoritmes d'intel-ligéncia artificial i, de la mateixa manera que el model de Suma
Ponderada, fa servir una série de punts de tall per separar els diferents nivells de risc [3].
Actualment, el model de Regressié Logistica s’aplica per predir el risc de Reincidencia
General i Trencament de Condemna mentre que el model de Suma Ponderada s’aplica per
predir el risc de Violéncia Intrainstitucional, Reincidéncia Violenta i Violéncia Autodirigida.
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A continuacié explicarem el funcionament d'aquests dos models, basant-nos en la
documentacio [1], [2], [3].

Suma Ponderada

L'algoritme de Suma Ponderada del sistema RisCanvi va ser dissenyat per I'equip del Dr. A.
Andrés Pueyo el 2010. Aquest model calcula la variable de sortida com a una combinacio
lineal de les variables d'entrada. A cada variable d'entrada li correspon un pes determinat
amb coneixement expert. Aixi doncs, I'algoritme de suma ponderada no pertany a la familia
de models d'intel-ligéncia artificial.

En el moment de la creacié6 daquest algoritme, la Reincidencia General no estava
contemplada a dins del sistema i, per tant, es van definir 8 models diferents (un per cada
escala, Screening i Completa, i tipus de reincidéncia).

En el model de Suma Ponderada trobem dues tipologies de variables d’entrada:
e Variables de context: sexe (home/dona), edat (major/menor de 30 anys), nacionalitat
(espanyol/estranger) i situacié (penat/preventiu).
e Factors de risc: els 10 factors de risc de I'escala Screening o els 43 factors de risc de
I'escala Completa.

No obstant aixd, no tots els models contemplen totes les variables d'entrada, i.e., no totes
les variables d’entrada tenen un pes diferent de zero. Per exemple, I'algoritme de prediccié de
risc de Violéncia Intrainstitucional de I'escala Screening contempla les seglients variables:
situacid i els factors de risc 2, 3, 5 i 8. Cada variable té un pes assignat de la segiient
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manera: per cada factor, si el factor pren el valor de la taula, se suma el valor corresponent al
pes d’aquell factor, si no, no contribueix a la suma final.

Variables del model Valor | Pesos
Situacio Penat -3
FAC_2: Historia de violencia Si 3
FAC_3: Problemes de conducta penitenciaria Si 3
FAC_5: Problemes amb el consum de drogues o alcohol Si 3
FAC_8: Manca de recursos economics Si 2

Pesos del model de Suma Pondera per Violéncia Intrainstitucional Screening

Aixi doncs, suposem que avaluem a un intern A, amb situacié de penat, amb una historia de
violéncia i amb una manca de recursos economics. Per calcular la seva puntuacié, sumem
els pesos de les variables corresponents, com es mostra a la seglent taula:

Variables del model Valor Pesos Exemple Score
Intern A

FAC_3: Problemes de conducta Si 3 No 0
penitenciaria

FAC_5: Problemes amb el consum de Si 3 No 0
drogues o alcohol

Puntuacié Screening (suma dels pesos dels factors) 2

Valoracio final BAIX
(té en compte el punt de tall per l'etiqueta “Risc Alt”: 5 punts aqui)

Exemple de calcul de nivell de risc amb el model de Suma Pondera per Violencia
Intrainstitucional Screening
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Finalment, determinem que l'intern A té un score RisCanvi de 2 punts. Per assignar el nivell
de risc, s'aplica el punt de tall definit per experts en aquesta versié de I'algoritme (5 punts).
Com que el seu score és inferior al punt de tall, I'intern té un nivell de risc Baix. Aquest
procediment s'aplica analogament per la resta d'escales i reincidencies.

Com s’ha mencionat anteriorment, el 2011 es van actualitzar els punts de tall per separar els
nivells de risc, pero lalgoritme original de suma ponderada (amb els seus pesos
corresponents) continua estant vigent avui en dia per avaluar la Reincidéncia Violenta,
Violencia Intrainstitucional, i Violencia Autodirigida.

Regressio Logistica

El 2017 es va fer una revisio de l'algoritme de Trencament de Condemna i es va incorporar a
dins del sistema la prediccié del risc de Reincidencia General. Assumim que és un model de
Regressid Logistica i, per tant, un algoritme d'intel-ligéncia artificial. Va ser desplegat amb la
versio 3 del sistema RisCanvi el juny del 2019.

Igual que en el model de suma ponderada, cada factor de risc té un pes assignat. En aquest
cas, pero, els pesos de cada factor de risc s‘obtenen mitjangant un algoritme que minimitza
els errors de prediccio de risc donat un historic de dades. Per aixo cal entrenar el model amb
dades de reincidéncia del passat, que anomenem conjunt d’entrenament. Un cop tenim els
pesos definits, de la mateixa manera que en el model de suma ponderada, I'algoritme
calcula una puntuacié de risc d’'un intern com a la suma dels pesos corresponents. Al
resultat d’aquesta puntuacié s'aplica una funci6 matematica, coneguda com a funcié
logistica, per acabar amb un valor entre 0i 1. A més a més, en aquesta versio de l'algoritme,
veiem que s’aplica una transformacié del score detallat al document [2]. Una vegada que
arribem a la puntuacié final, apliquem els punts de tall i aconseguim el nivell de risc (Alt-Baix
per a Screening o Alt-Mig-Baix per a Completa).

Tant els pesos assolits amb I'entrenament del model el 2017, com els punts de tall no han
estat actualitzats des del maig del 2017.

Febleses dels models actuals

Per una banda, la principal feblesa del model de Suma Ponderada és el seu alt cost
d'actualitzacié. No és possible automatitzar 'actualitzacio dels pesos seguint aquest model,
ja que requeriria desenvolupar estudis com el fet I'any 2010 pel Dr. Pueyo de manera
periodica. Com a conseqiiencia, és un model desactualitzat, que no s'ha revisat
completament des de fa dotze anys.

Aixi doncs, el model de suma ponderada actual esta basat en el coneixement expert sobre la
reincidencia I'any 2010, que pot haver evolucionat amb el pas dels anys. A més, ara com ara,
comptem amb molta més informacio i dades de les variables relacionades amb reincidencia
gracies a la implantacié del protocol RisCanvi i a la informatitzacié del sistema penitenciari.
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Els pesos han estat seleccionats per experts en la matéria amb molt de coneixement sobre
les variables. Tot i aixd, diferents experts poden assignar diferents pesos a cada variable. Es
per aix0 que és important comptar amb eines matematiques que reflecteixin els objectius de
la direccié general i que estiguin basades en les dades de reincidéncia actualitzades, tant
per assignar els pesos com els punts de tall, sempre amb el suport de I'equip d’experts.

Per una altra banda, la principal feblesa del model de Regressié Logistica és que per
poder-lo actualitzar cal tenir les dades de reincidencia real disponibles. No es tracta d'una
feblesa del model de Regressié Logistica en si mateix, si no de la infraestructura
informatica. Per a cada avaluacié de RisCanvi hauriem de tenir gravada, a posteriori, una
etiqueta assenyalant si hi ha hagut reincidéncia durant un periode de temps fixat. Aquest
requisit és un denominador comu per tots els algoritmes d'aprenentatge automatic
supervisat que es puguin aplicar. A més, també permet fer una correcta avaluacié del
funcionament de I'algoritme a posteriori.

Una altra feblesa de I'algoritme actual de Regressio Logistica és que no tenim constancia de
I'existéncia de documentacio relacionada amb I'entrenament de l'algoritme implementat
(quines dades s’han fet servir, quins processos de neteja de dades s’han aplicat, etc.). Per
aquest motiu, no és possible recrear I'entrenament que s’ha fet per arribar als pesos donats
a través de la documentacié.

Finalment, existeixen altres models de Machine Learning que podrien obtenir millors
resultats, com mostrarem més endavant en aquest informe, i que es podrien implementar en
futures versions de RisCanvi.

Recreacio dels algoritmes RisCanvi

Per a poder avaluar correctament els algoritmes de Riscanvi, s’ha de tenir accés al codi
implementat. Ara mateix, l'accés a aquest codi no és public pero durant la segona etapa del
projecte, Dribia ha tingut accés al codi font a través d'arxius de text pla. Basant-nos en la
documentacié aportada ([1], [2], [3]) i discussions amb l'equip d’Afers penitenciaris, hem
recreat els algoritmes per als 5 tipus de risc i escales Screening i Completa (en total 10
algoritmes).

Per als casos de Violéncia autodirigida, Violéencia intrainstitucional i Reincidéncia violenta,
s’han utilitzat els pesos de I'informe de 2010 [1] i els punts de tall de l'informe de 2011 [2].
En aquests casos, l'algoritme és de suma ponderada. Pel Trencament de condemna i la
Reincidéncia general, s’han emprat els pesos i punts de tall de l'informe de 2017 [3]. En
aquests casos, l'algoritme és de regressié logistica.

Després d'analitzar el codi implementat al servidor, hem trobat un parell de diferéncies entre
la documentacié aportada i la implementacio en psql. La primera és que el punt de tall al
sistema de Trencament de condemna escala Screening és 0,97, en contraposicioé al 3,20
descrit al document [3]. La segona diferéncia esta relacionada en I'arrodoniment dels
decimals a dos digits, quan a la documentaci6 trobem tres o quatre xifres. En la nostra
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versié del codi, hem aplicat el punt de tall 0,97, d'acord amb el codi implementat als
sistemes del SIPC. Aix0 no obstant, hem mantingut totes les xifres decimals com es detalla
a la documentacio.

Amb aquests models recreats a partir de la documentacioé proporcionada, obtenim resultats
practicament idéntics als outputs reals de RisCanvi excepte per algun cas concret. Per
mesurar les discrepancies entre el model que hem recreat i el model en produccié, hem
generat el nivell de risc amb la nostra versio dels algorismes a partir de totes les dades
d’avaluacions Screening i Completa de I'extraccié d’AP. Per cada algorisme, hem agafat les
avaluacions corresponents a les dates on cada algorisme esta en funcionament (per
exemple, pels models de regressié logistica només hem agafat avaluacions corresponents a
la versi6 3 de RisCanvi). Després, hem comptat el nimero de vegades que la nostra
recreacié dona un nivell de risc diferent de la que ve recollida a les dades (e.g. el nostre
algorisme diu Mig mentre que a les dades hi ha recollit risc Alt). Finalment, amb el nombre
de discrepancies per cada algorisme hem calculat el percentatge que representa del conjunt
d’avaluacié. A la segient taula presentem aquest percentatge de discrepancies entre
l'output de la nostra recreacio i l'output del model actual.

PERCENTATGE DE
RISC MODEL ESCALA DISCREPANCIES

Suma SCREENING 0.32%
Trencament condemna ponderada COMPLETA 2.53%
Suma SCREENING 3.55%
Violencia autodirigida ponderada COMPLETA 7.99%
Suma SCREENING 0.71%
Reincidéncia general ponderada COMPLETA 0.81%
Regressi6 SCREENING 0.36%
Reincidéncia violenta logistica COMPLETA 1.23%
Regressi6 SCREENING 0.47%
Violéncia intrainstitucional logistica COMPLETA 0.94%

Percentatge de discrepancies entre I'output de la nostra recreacio i l'output de l'algorisme en
produccio present a les dades d’avaluacid (extraccié AP)

La recreacié sembla molt acurada en la majoria d'algorismes, amb un error per sota de I'l %,
excepte en el cas de Violéncia Autodirigida, i pel cas de completa de Trencament de
condema i Reincidéncia violenta. Per poder reduir a 0 % aquestes diferéncies, seria
convenient tenir accés a un entorn de simulacio on es pogués analitzar pas per pas el
procés de calcul per aquests casos concrets i veure si és un tema de la implementacio
concreta de I'algorisme o de les dades utilitzades.
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Avaluacio

En aquest apartat, mesurem la qualitat de les prediccions de risc de reincidencia de
Riscanvi. Per dur a terme aquesta tasca, és imprescindible comptar amb les dades reals de
reincidencia, ja que per determinar si la prediccid de l'algoritme és erronia o acurada
necessitem saber, per cada avaluacid, si hi ha hagut reincidéncia/violéncia/trencament
posterior. Per aix0, avaluarem les violéncies Autodirigida, Instrainstitucional i el risc de
Trencament de Condemna, amb les dades de I'extraccié d’AP, i les Reincidéencies General i
Violenta amb les dades del CEFJE.

Per a les dades d’AP, s’han analitzat només les avaluacions fetes amb I'Ultima versié de
I'algoritme. Pel que fa a les dades del CEFJE, cal tenir en compte que aquest conjunt de
dades és molt petit en comparacio6 a l'extraccié d’AP i, per tant, la seva avaluacio tindra una
fiabilitat més limitada: en aquest cas només podem utilitzar I'Gltima avaluacié RisCanvi per
excarcerat, és a dir una per persona, a diferéncia d'emprar totes les avaluacions durant
'estada al centre que es pot fer per les altres escales. A més a més, mentre que els
algoritmes amb dades d’AP els podem avaluar durant les dates on han estat en
funcionament, i.e. a partir de la implementacié de I'iltima versid, I'avaluacié pels casos de
reincidéncia general i violenta I'estem fent “a posteriori”. Es a dir, estem avaluant la qualitat
de l'algoritme actual si hagués estat aplicat abans del 2015. En el cas de reincidencia
general, aquest algoritme es comenca a fer servir al 2017 i les dades d'avaluacions RisCanvi
sén, com a maxim, del 2015. D’aquesta manera, podem recrear quins nivells de risc hauria
obtingut l'intern i aixi avaluar la qualitat de les prediccions. D’'una manera semblant, pel cas
de reincidéncia violenta, estem fent servir l'algorisme actual (RisCanvi 2.0) sobre tot el
conjunt de dades del CEFJE i aixi evitem reduir encara més el conjunt d’avaluacio.

Per avaluar els algoritmes RisCanvi, farem servir diferents metriques que ens donaran una
visié de les fortaleses i les febleses del model. En concret, centrarem I'avaluacio en els
resultats en termes de la corba ROC (Receiver Operating Characteristic), IAUC (Area Under
the Curve) i l'exactitud (accuracy, FPR, FNR, TPR, TNR). També fem una avaluacié dels
possibles biaixos potencialment discriminatoris de cara a grups historicament discriminats i
analitzem altres possibles biaixos que pugui tenir I'algoritme.

Analisi AUC-ROC

La corba caracteristica de funcionament del receptor, coneguda com a corba ROC, és una
grafica que ens permet visualitzar la capacitat predictiva d'un algoritme classificador binari.
Per crear aquestes grafiques, a partir de la puntuacidé final del model variem els possibles
punts de tall i mesurem la taxa de falsos positius (I'eix x) i la taxa de veritables positius (I'eix
y). En aquest cas, els veritables positius son les avaluacions etiquetades amb risc alt i que
n'hem detectat reincidéncia, i els falsos positius sén les avaluacions etiquetades amb risc
alt, perd de les que no hi ha reincidéncia detectada.

L'area sota la corba ROC, Area Under the Curve (AUC), és una metrica d’avaluacié que ens
dona una indicacié de com de bé I'algoritme distingeix entre la classe positiva (incidents) i la
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classe negativa (no incidents). Especificament, és la probabilitat de qué, donada una mostra
positiva seleccionada aleatoriament i una mostra negativa seleccionada aleatoriament,
I'algoritme sapiga predir correctament la classe de cadascuna. Aixi doncs, un AUC = 1 seria
un algoritme perfecte i un AUC = 0,5 seria aleatori.

Per avaluar un algoritme en termes de '’AUC-ROC és important disposar de la puntuacié final
abans d'aplicar-hi el punt de tall. A les dades d'output proporcionades només hi consten els
nivells del risc (alt-mig-baix). Per aquest motiu, les analisis en aquesta secci6 fan referéncia
a les recreacions que hem fet, no al model en produccio.

A la seglent figura, veiem la corba ROC per a I'algoritme de Violéncia Autodirigida en escala
Completa. En vermell, pintem la corba ROC d’un algoritme aleatori (amb AUC=0.5).
Observem que el model actual te una AUC=0.8 i, per tant, una capacitat d'encert bastant alta.

Com veiem a la segtient taula, per la resta d'algoritmes s‘'obtenen bons resultats, amb AUCs
per sobre de 0,65, excepte per Tr. C. Pels tres casos on podem fer la comparativa amb
I'analisi feta el 2017 [4], veiem que els resultats sén lleugerament millors o molt semblants.
Per la comparativa amb l'estudi original del 2010, veiem que els valors sén semblants tot i
que lleugerament inferiors, excepte la millora de Trencament de condemna Screening que
I'atribuim al canvi d'algoritme per a aquest risc. Destaca sobretot la baixada de AUC dels
algoritmes de reincidéencia violenta, ja obtinguda el 2017 [4]. Sospitem que aquestes
diferéncies es poden justificar per diferents motius: I'avaluacié del propi model del 2010
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sobre les dades que han creat al model (risc d'overfitting i de no obtencié del rendiment real
del model en dades noves), el poc volum de dades amb el que es comptava en 2010 que
dona lloc a avaluacions menys robustes, o les diferéncies técniques d'implementacié. El
decrement de 'AUC també podria tenir origen en un possible canvi en els patrons de
reincidencia des de 2010 a 2022, que hagin ocasionat una perdua de capacitat predictiva de
I'algorisme.

RISC ESCALA AUC-ROC 2022 AUC-ROC 2017 AUC-ROC 2010
SCREENING 0.57 * 0.46%*
Trencament condemna COMPLETA 0.64 * 0.84**
SCREENING 0.85 * 0.87
Violéncia autodirigida COMPLETA 0.8 0.763 0.83
SCREENING 0.68 - -
Reincidéencia general COMPLETA 0.65 - -
SCREENING 0.68 * 0.79
Reincidéncia violenta COMPLETA 0.68 0.69 0.8
SCREENING 0.76 * 0.82
Violéncia intrainstitucional COMPLETA 0.75 0.726 0.83

* No analitzat a I'estudi del 2017
** Des del 2010, el model de prediccié ha canviat (de suma ponderada a regressio logistica).

Finalment, els nivells dAUC-ROC s6n comparables a altres algoritmes en el panorama
internacional (COMPAS 0,7 [9], OASys ~0,75 [10]).

Analisi d’exactitud
L'exactitud, o accuracy, no és més que la probabilitat d’encert de I'algoritme i es calcula de la
seglient manera

nombre d'encerts _ VP + VN
nombre d'avaluacions ~ VP+VN+FP+FN

accuracy =

on VP son els veritables positius, VN els veritables negatius, FP els falsos positius i FN els
falsos negatius. En aquest estudi, hem considerat les seglients definicions:
m Veritables positius (VP): avaluacions amb prediccié de risc alt i posterior
incidencia/violencia
m Veritables negatius (VN): avaluacions amb prediccié de risc baix-mitja i no consta
posterior incidencia/violencia
m Veritables positiu (FP): avaluacions amb prediccié de risc alt i no consta posterior
incidencia/violencia
m Veritables positiu (FN): avaluacions amb prediccié de risc baix-mitja i posterior
incidencia/violencia
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Es a dir, a I'escala completa, agrupem els riscos mitjans amb els riscos baixos. Un
enfocament diferent agruparia els riscos mitjans amb els riscos alts. A I'annex, hem inclos
també els resultats d’exactitud amb aquesta segona opcié d’agrupament.

A la segiient taula mostrem els resultats d’exactitud per a l'output del model en produccio,
on agafem com a predicci6 positiva els interns amb risc alt (tant a I'escala Screening com a
la Completa):

RISC ESCALA EXACTITUD
SCREENING 96.32%
Trencament condemna COMPLETA 76.25%
SCREENING 97.85%
Violéncia autodirigida COMPLETA 86.61%
SCREENING 66.33%
Reincidéencia general COMPLETA 69.26%
SCREENING 89.86%
Reincidéncia violenta COMPLETA 85.47%
SCREENING 85.96%
Violéncia intrainstitucional COMPLETA 73.97%

Exactitud dels models RisCanvi (accuracy)

Els valors d’exactitud sén molt alts per alguns casos, perd poc informatius, degut a la baixa
taxa de reincidéncia per als 5 riscos. Per exemple, només un 0,5 % de les avaluacions
RisCanvi tenen una incidencia associada amb trencament de condemna en els 6 mesos
posteriors. Aixi doncs, un algoritme que donés risc baix a totes les avaluacions, tindria una
exactitud del 99,5 %, ja que només s'equivocaria en el 0,5 % dels casos. Lalgoritme de
Reincidéencia General és el que té una exactitud més baixa i, per tant, el que té més marge de
millora. Tot i aixi, s’ha de tenir en compte que el conjunt de dades per R. general i violenta és
més baix que per als altres riscos.

Tot i que a l'hora d’avaluar qualsevol algoritme és important tenir present el nivell
d’'exactitud, hi ha altres métriques que ens poden donar una visi6 més informativa de la
capacitat d’encert i la mesura de l'error dels algoritmes RisCanvi.

Per comencar, quantifiquem com de bé 'algoritme detecta cadascuna de les conductes amb
les seglients metriques:

m Taxa de vertaders positius (TPR): el percentatge de riscos alts entre les avaluacions
amb una incidéncia en els 6 mesos posteriors o el percentatge d'excarcerats amb
risc alt amb una reincidéncia en societat, en cada cas corresponent.

m Taxa de falsos negatius (FNR): el percentatge de riscos mitjans i baixos entre les
avaluacions amb una incidencia en els 6 mesos posteriors o el percentatge
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d’excarcerats amb risc mig-baix amb una reincidéncia en societat, en cada cas
corresponent.

També quantifiquem com de bé I'algoritme detecta I'abséncia de conductes de risc amb les
seglients metriques:

m Taxa de vertaders negatius (TNR): el percentatge de riscos mitjans i baixos entre les
avaluacions sense una incidencia en els 6 mesos posteriors o el percentatge
d’excarcerats sense risc mig-baix sense una reincidéncia en societat, en cada cas
corresponent.

m Taxa de falsos positius (FPR): el percentatge de riscos alts entre les avaluacions
sense una incidéncia en els 6 mesos posteriors o el percentatge d’excarcerats amb
risc alt sense una reincidéncia en societat, en cada cas corresponent.

Un algoritme perfecte tindria unes mesures d’error (la FNR i la FPR) properes al 0 % i unes
mesures d’encert (la TPR i la TNR) properes al 100 %. A la segiient taula, mostrem aquestes
dades per a tots els riscos i escales:

RISC ESCALA FPR FNR TPR TNR
SCREENING 3.63% 100.00% 0.00% 96.37%
Trencament condemna COMPLETA 23.70% 56.00% 44.00% 76.30%
SCREENING 1.17% 88.87% 11.13% 98.83%
Violéncia autodirigida COMPLETA 12.34% 51.36% 48.64% 87.66%
SCREENING 31.12% 39.97% 60.03% 68.88%
Reincidéncia general COMPLETA 6.39% 81.28% 18.72% 93.61%
SCREENING 4.77% 84.25% 15.75% 95.23%
Reincidéncia violenta COMPLETA 9.93% 72.29% 27.71% 90.07%
SCREENING 6.95% 71.71% 28.29% 93.05%
Violéncia intrainstitucional | COMPLETA 21.48% 43.87% 56.13% 78.52%

Taxes de falsos positius i negatius i de vertaders positius i negatius

A partir d'aquestes metriques podem extreure les segiients conclusions:

m Les taxes de falsos positius sén baixes (~10%) i, per tant, les taxes de vertaders
negatius sén altes (~90%), sobretot per I'escala Screening. Es a dir, l'algoritme
detecta majoritariament els casos les avaluacions de baix risc correctament.

m Les taxes dels falsos negatius son forga altes i, en conseqiiéncia, les taxes de
vertaders positius sén baixes, especialment a I'escala Screening. Es a dir, 'algoritme
classifica amb risc baix amb més proporcié que amb risc alt a les avaluacions amb
incidencies posteriors. Destaca el cas de trencament de condemna screening, on la
taxa de TPR es 0%, i.e., I'algoritme en els casos que passen per screening no etiqueta
com a risc alt a cap dels interns que cometran una incidencia posterior d'aquest
tipus.
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Per tant, l'algoritme té una bona capacitat d'encert de baix risc perd una baixa capacitat
d’encert en alt risc. Aquestes metriques només quantifiquem uns resultats esperats, donada
la naturalesa del problema. Hem de tenir present que el percentatge de prevalencga de les
conductes de risc és molt baixa (vegeu l'apartat Analisi de les dades de reincidencia).

A l'annex, incloem les metriques d’avaluacié per I'escenari on les avaluacions amb risc mitja
s'agrupen amb les de risc alt. Amb aquest plantejament, les prediccions negatives serien
només les avaluacions amb risc baix i les prediccions positives serien les avaluacions amb
risc mitjai alt.

Biaixos potencialment discriminatius

En aquesta seccié analitzem els possibles biaixos de l'algoritme respecte a grups de
poblacié historicament discriminats. En concret, analitzarem els potencials biaixos amb
relacio al sexe, l'origen i I'edat de lintern/a. Aquestes variables reben el nom d‘atributs
protegits. Els grups historicament discriminats reben el nom de grups protegits i els grups
historicament privilegiats com a grups de referéncia.

En aquest estudi, considerem les seglients particions de la poblacié:

Atribut protegit Grup protegit Grup de referéncia
SEXE Dones Homes

ORIGEN Estrangers Espanyols

EDAT Menors de 30 anys Majors de 30 anys

Hem assumit que totes les variables son dicotomiques. Per I'atribut EDAT, hem agafat el
punt de tall de 30 anys seguint la literatura prévia ([1], [6]). El percentatge de nombre
d’avaluacions per cada atribut protegit es pot trobar a I'annex.

Per avaluar I'existéncia de biaixos de l'algoritme fem servir la mesura d’equitat coneguda
com a error-rate balance [8]. Considerem que un algoritme té biaixos discriminatoris si la
taxa d'error del grup protegit és significativament major que la del grup de referéncia. Per
aixo, analitzem si la taxa de falsos positius (FPR) i la taxa de falsos negatius (FNR) és
similar entre grups. Aquestes metriques reben el nom de predictive equality i equal
opportunity, respectivament.

Centrem l'analisi en les reincidéncies assignades a incidents pels motius explicats a
I'apartat Dades. Per RisCanvi Screening, ens centrarem en l'analisi dels falsos negatius
(equal opportunity), és a dir, les avaluacions que han estat classificades amb risc baix, pero
que tenen una reincidéncia associada en els 6 mesos posteriors. Hem seguit aquesta logica
perqué un intern classificat erroniament amb risc baix a totes les escales, no passara per
I'escala completa i, per tant, no sera possible detectar el risc en una reavaluacio. Per
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RisCanvi Completa ens centrarem en l'analisi dels falsos positius (predictive equality), les
avaluacions que han estat classificades amb risc alt, perd que no tenen una reincidéncia
associada en els 6 mesos posteriors. Aixi doncs, centrem I'atencié en aquells interns amb
risc alt, als que potencialment se I'apliquin mesures de prevencié del risc, perd0 que no
cometran cap incidéncia en els 6 mesos posterior. Seguidament, detallem I'analisi per a un
dels factors i incloem la resta de resultats a I'apéendix.

Si els valors de FPR i FNR sén similars per a tots els grups (les barres de les figures a
continuacio tenen la mateixa llargada), no hi ha biaix. El valor que ens indica si existeix biaix
és la disparitat de FNR o FPR (la proporcié entre els valors d'un grup i un altre). Si el valor és
1, no hi ha biaixos; si és >1, el grup protegit té més possibilitat de ser erroniament classificat
que el grup de referencia; si és <1, el grup de referéncia és classificat erroniament més
sovint. Per determinar si hi ha biaix o no posem els punts de tall en la taxa de disparitat en
0,2 [11]. Les metriques fora de l'interval [0,8, 1,2] indicarien la preséncia de biaix.

Analisi de biaixos per sexe

En la segiient imatge presentem la taxa de falsos negatius (RisCanvi S) i falsos positius
(RisCanvi C) per sexe amb la seva corresponent taxa de disparitat per a les tres
reincidencies amb major volum de dades. Els casos de Reincidencia General i Violenta es
troben a I'annex.

Per al cas de Violencia Autodirigida a I'escala Screening, veiem que la disparitat és més gran
que 1. Aix0 vol dir que I'algoritme té una taxa de falsos negatius més alt per dones i, per tant,
hi ha més dones classificades amb risc baix que després reincideixen en violéncia
autodirigida.

Exemple d’analisi de biaixos per sexe per a RisCanvi S per a: violéncia Autodirigida (barres
superiors), trencament de condemna (central) i violéncia intrainstitucional (inferior).
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Per a I'escala Completa, veiem que la ratio de falsos positius és semblant entre grups i en
consequencia la disparitat és molt propera a 1. Aixi doncs, podem concloure que els
algoritmes no tenen biaixos respecte al sexe excepte en el cas de Violencia Autodirigida

escala Screening.

Exemple d’analisi de biaixos per sexe per a RisCanvi C per a: violéncia Autodirigida (barres

superiors), trencament de condemna (central) i violéncia intrainstitucional (inferior).

En la seglient taula presentem el resum de 'analisi dels potencials biaixos discriminatoris i a
'annex adjuntem els grafics d'error-rate balance per a la resta d'atributs protegits. No
incloem en aquesta avaluacié les analisis on el nombre de reincidents del qualsevol dels

grups sigui baix (<30 casos).

Atribut Grup Discriminacié per algun risc
protegit de referéncia | RisCanvi Screening RisCanvi Completa

SEXE Dones Homes Per AD, s'escapen més No significativa.
casos de dones (d=1,34)
i per RG, més d’

. No significativa

per les altres.

ORIGEN | Estrangers  Espanyols Estrangers lleugerament Per als espanyols més error
menys etiquetats per AD  per TrC (disparitat=0,72) i
(d=1,12), i notablement molt més error per AD
menys etiquetats per RG  (d=0,5) i RG (d=0,56).
(d=1,90) i RV (d=1,25).

EDAT <30 anys >30 anys Per AD i RG, s’escapen Més errors pels <30 anys
més casos de <30 anys per Intra (d=1,16), RG
(d=1,27,d=1,13). (d=1,20) i RV (d=1,12). Més

errors pels >30 anys per AD
(d=0,81), i TrC (d=0,83).
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En general, arribem a les seglients conclusions:

m Sobserva falta de detecci6 de risc de Violéncia Autodirigida per als grups protegits,
especialment les dones i els menors de 30 anys, en l'algoritme de Screening. En una
futura analisi s'hauria de determinar si és necessari definir noves variables per
RisCanvi Screening o bé triar uns altres pesos, punts de tall o algoritme (com p. ex.
Catboost). Fins i tot, podria ser recomanable fer servir diferents algoritmes per cada
grup.

m Pel cas de Reincidencia General Screening, hi ha més homes i més estrangers
erroniament etiquetats com a no reincidents.

m Pel Riscanvi Complet, I'algoritme s’equivoca més per al grup de referéncia (espanyols
i >30 anys) per Trencament de Condemna, Violéncia Autodirigida i Reincidéncia
General.

m Pel Riscanvi Complet, en el cas d’edat i Violéncia Intrainstitucional i Reincidéencia
General i Violenta, si que hi ha més error amb el grup protegit (<30 anys), tot i que
dins el marge de disparitat acceptat (menys d'1,2).

Altres biaixos

Apliguem el mateix tipus d'analisi de [l'apartat anterior de Biaixos potencialment
discriminatoris per a avaluar l'existéncia de biaixos o comportaments diferenciats de
I'algoritme respecte variables no discriminatories en altres grups de poblacié. S’han analitzat
els biaixos per tipus de delicte base i situacié (a I'annex) de l'intern revisant la mateixa
metrica d'error-rate balance de FNR (Screening) i FPR (Completa).

En aquest cas, com que les variables analitzades no sén dicotomiques, la disparitat es
mesura respecte a la mitjana de FNR o FPR dels grups considerats. Si el valor és 1, no hi ha
biaixos entre les opcions; si és >1, el grup en qliestié té€ més possibilitat de ser errobniament
classificat que la mitjana; si és <1, el grup en qliestio és classificat erroniament menys
sovint que la mitjana. Als grafics mostrem la disparitat al costat de les barres.

Analisi de biaixos per tipus de delicte
En la seglient imatge presentem la taxa de falsos negatius (RisCanvi S) i falsos positius
(RisCanvi C) per tipus de delicte base amb la seva corresponent taxa de disparitat.
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Exemple d’analisi de biaixos per tipus de delicte per a RisCanvi S per a les cinc variables.
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Exemple d’analisi de biaixos per tipus de delicte per a RisCanvi C per a les cinc variables.

En I'escala Screening, trobem paritat d'errors per tots els tipus de delictes per les prediccions
de Violéncia Intrainstitucional i Trencament de Condemna. Per al cas de Violéncia
Autodirigida i pel cas de Violéncia Intrainstitucional, els interns amb tipus de delicte Contra
la salut publica tendeixen estar pitjor classificats (amb més taxa de falsos negatius) que la
resta de delictes. Per als casos de Reincidéncia General, trobem que els delictes contra la
llibertat sexual estan lleugerament pitjor classificats respecte a la mitjana.

En lI'escala Completa, els interns amb tipus de delicte Contra la propietat tendeixen a estar
més mal classificats pels cinc riscos. En el cas de delictes Contra les persones, solen tenir
més mala classificacié per Autodirigida, Intrainstitucional i Violenta. Els interns amb delictes
Contra la llibertat sexual tenen lleugera mala classificacio per Intrainstitucional i tenen molts
menys falsos positius per Trencament de Condemna que els altres tipus. Els interns amb
delictes per drogues tenen una taxa de falsos positius en Reincidéncia general més alta en
comparacio amb altres delictes.

A l'annex adjuntem els mateixos grafics per la variable situaci6. Veiem que a l'escala
Screening tenim una taxa de falsos negatius lleugerament superior pels penats en les
Violencies autodirigides i Intrainstitucional, pero hem de tenir present que també tenim
moltes més avaluacions i prediccions precisament pels interns en aquesta situacio. No s’ha
inclos aquesta analisi per les reincidencies General i Violenta, perque les dades pertanyen a
excarcerats i, per tant, un estudi de biaixos per situacio de l'intern perd sentit. Massa poca
estadistica per avaluar correctament.
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Conclusions algoritme actual

Els resultats principals sén:

m Els algoritmes actuals presenten uns bons nivells en termes d’AUC (~0,8 AUC) i
d'exactitud (~90%), excepte per al cas de Trencament de condemna.

m Les exactituds son altes, essent la Reincidéncia General la que té més marge de
millora. Tot i que remarquem que aquesta metrica no és la més adecuada pel petit
percentatge de positius que trobem a les dades.

m Els punts de tall escollits en totes les violéncies prioritzen tenir una taxa de falsos
positius baixa (FPR entre 1 i 31 %) per reduir els casos de prediccié de risc alt
erronis. Aixo vol dir que Riscanvi té més tendencia a donar un risc baix o mig.

m En conseqiiéncia, el nombre de falsos negatius és alt (FNR entre 40 i 100 %). Aixo,
sumat a l'extrema baixa reincidéncia (~5 %), fa que el model no identifiqui com a risc
alt correctament els interns que si que acaben reincidint (TPR), sobretot en el
Trencament de condemna (on la prevaléncia és encara inferior, 0,5 %).

m A causa també a la baixa reincidéncia, els interns amb risc baix o mig no acaben
reincidint (TNR > 88 % de mitjana) en totes les violéncies.

m No s’han detectat biaixos discriminatoris en el RisCanvi Complet cap a grups
protegits en termes de sexe, edat ni nacionalitat, excepte pel cas de violéncia
intrainstitucional en el cas de menors de 30 anys (pero dins del marge de disparitat
acceptat).

m  Amb l'algoritme Screening i per Violéncia Autodirigida, hi ha més proporcio de falsos
negatius en els casos protegits (dones, estrangers i menors de 30 anys).

m En la versié actual de punts de tall, I'algoritme es comporta diferent quan s'analitza
per tipus de delicte. Per situacio de l'intern hi ha massa poca estadistica per avaluar.

El cas que s’hauria d'atacar abans seria el de l'algoritme de Screening per a Violéncia
Autodirigida. Essent que en el cas de RisCanvi Completa no s'observa discriminacid, s’hauria
de valorar si considerar més factors de risc en I'Screening per Autodirigida (utilitzar-ne més
dels actuals 8, tot i que ens trobem bastant al limit) o incloure nous factors de risc a
Screening que capturin millor els casos de Violéncia Autodirigida.
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Nous algoritmes

A part d’analitzar el Riscanvi actual, un altre objectiu d’aquesta auditoria algoritmica és
explorar algoritmes d'intel-ligéncia artificial més moderns per veure si actualitzant els
models es poden obtenir millors resultats. Després de fer diverses proves, ens hem centrat
en el model Catboost, un algoritme especialment dissenyat pel cas en que hi ha diverses
variables d’entrada categoriques, com en les avaluacions RisCanvi, i amb el que hem
obtingut millors resultats a les proves prévies. A més, a través del metode SHAP, afegim una
capa d'explicabilitat a les prediccions de Catboost, que ens dona una mesura de la
importancia de cadascun dels factors de risc i el seu impacte en la prediccié. Es tracta d'un
primer pas per validar la utilitat d’algorismes d'aquest tipus, que permetrien generar
prediccions més acurades, fiables i transparents.

Funcionament

El model Catboost, com la regressié logistica, i a diferencia de la suma ponderada, és un
algoritme supervisat. Es a dir, un algoritme que optimitza de manera autbnoma els seus
parametres mitjangant la minimitzacié de l'error de les seves prediccions en un subconjunt
de dades d'entrenament en el qual la variable a predir és coneguda. En el cas de RisCanvi,
les variables d'entrada sén les avaluacions i la variable a predir soén les dades de
reincidéncia observada. El nostre conjunt d’entrenament és, per tant, el nostre historic
d'avaluacions i casos de reincidéncia.

Catboost pertany a la familia d'algorismes de Gradient Boosting, i per generar la predicci6 fa
servir arbres de decisid. D'aquesta manera, I'algoritme apréen una seérie de regles basades en
els factors d'entrada per arribar a la prediccio final. A la seglient figura veiem un exemple de
com funcionaria un algorisme de la familia dels arbres de decisi6.
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Lalgoritme Catboost és de codi font obert (open source, codi verificable i reproduible) i és
facil d'utilitzar i d'implementar. Presenta bon funcionament amb dades heterogénies i
permet obtenir explicabilitat del valor predit. Per aquests motius, pensem que és un bon
candidat per reemplacar els algoritmes actuals.

Per extreure el maxim potencial a I'aprenentatge automatic, s’ha alimentat el model amb els
43 factors disponibles per a cada risc. D'aquesta manera, el model escull les variables que
més l'ajuden a determinar la probabilitat de reincidéncia. Lentrenament s’ha fet amb
I'historic de dades disponibles i s’ha reservat un 20 % de les dades per fer la validacié dels
resultats.

Resultats de lI'algoritme Catboost

Les prediccions del model s’han avaluat sobre un conjunt de dades de test (dades mai vistes
pel model durant la fase d’entrenament). Sobre aquest mateix grup d'avaluacié, s’ha calculat
la metrica AUC-ROC per comparar amb el model actual per RisCanvi Complet. Els resultats
en termes d’AUC-ROC sén entre un 3 i un 30 % millors que en I'algoritme actual, on el cas de
Trencament de condemna destaca per la gran millora. Les millores més petites es donen els
els casos on hi ha menys dades disponibles (p. ex., Reincidéncia violenta).



Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 44/87

RISC ESCALA AUC-ROC

Nou model: Catboost |Model actual

Violéncia autodirigida completa 0,89 0,80
Violéncia intrainstitucional completa 0,80 0,75
Trencament condemna completa 0,74 0,57
Reincidéncia general completa 0,69 0,62
Reincidéncia violenta completa 0,73 0,71

Taula de resultats AUC per ROC per risc i escala
Un AUC = 1 seria un algoritme perfecte. Un AUC = 0,5 seria aleatori.

Per exemple, podem visualitzar els grafics ROC-AUC pel cas de Violéncia Autodirigida on,
clarament, el model Catboost obté resultats molt millors.

En aquesta grafica, es pot observar que, per exemple, si fixem la freqiiencia de falsos
positius del model i punts de tall actuals (~13 %), amb el nou model aconseguiriem
aproximadament 20 punts percentuals més de freqiiéncia de positiu veritable (TPR d’'un 50
% a un ~70 %). Es a dir, assumint la mateixa taxa de falsos positius pels 2 models, el nou
model etiquetaria correctament 7 de cada 10 interns reincidents, en lloc de 4 de cada 10 del
model actual. O al revés, en un punt de tall on tots dos models tinguessin el mateix grau
d’encert assignant risc alt als interns reincidents, la taxa de positius veritables (TPR~ 50 %),



Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 45/87

el model actual tindria una taxa d’error de falsos positius més del doble que el nou model
que proposem. A l'annex podreu comprovar com les millores en les altres 4 violéncies
analitzades és similar. La millora en precisié del model Catboost que proposem és molt
remarcable.

A continuacid, analitzem en més detall en els resultats del model cas per aquest mateix cas
de Violéncia Autodirigida.

Prediccio de risc de reincidéncia en Violencia Autodirigida amb Catboost

Per comencar, hem de tenir present que hi ha pocs casos de Violéncia Autodirigida i, per
aixo, son tan dificils de capturar. Per analitzar el comportament de I'algoritme, hem comptat
les vegades que l'algoritme assigna una probabilitat de violéncia autodirigida i, d'aquestes,
en quins casos realment hi ha hagut un incident d’aquest tipus. En relacié amb la sortida del
model, puntuacions (scores) més altes donen lloc a prediccions de risc més altes. A la
segient figura mostrem els resultats.

Al grafic de l'esquerra, veiem que la immensa majoria de les avaluacions (més del 83 %)
tenen una probabilitat assignada menor de 0,5. Els casos de violéencia es concentren a
probabilitats altes del model i, per tant, concloem que el model té informacié per determinar
la probabilitat de reincidéencia.

Aixi i tot, al grafic de la dreta observem que fins i tot en el 47 % de les avaluacions amb
I'score per sobre de 0,95 acaben sense cometre Violéncia Autodirigida. No obstant aix0, s’ha
de tenir en compte que aquest fenomen pot veure's afectat del fet d’haver aplicat mesures
preventives i, aixi doncs, aquesta persona amb risc alt ha acabat sense cometre violéncia
contra ella mateixa.
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Per una altra banda, podem mirar els resultats en termes de la capacitat d’actuacié dels
equips. Algunes de les preguntes que volem contestar son:
m Sobre quants interns puc actuar?
m Si actuo sobre un 10 % de les avaluacions, quants casos de reincidéncia estaré
capturant?

A la segiient grafica mostrem el percentatge de casos detectats versus el percentatge
d’avaluacions, ordenades per probabilitat de reincidencia calculada amb Catboost, i per
score de l'algoritme RisCanvi actual. També, mostrem en vermell, taronja i groc diferents
punts de tall que podriem aplicar per implementar mesures correctives.

Aixi doncs, si considerem només el 5 % de les avaluacions amb més probabilitat de
reincidencia, ja estarem atacant gairebé el 50 % dels casos que patiran violéncia
Autodirigida (punt de tall vermell). Si agafem el 10 % de les avaluacions amb més
probabilitat de reincidir, capturem practicament el 70 % dels casos de reincidéncia.
Finalment, si podem actuar sobre un 25 % de les avaluacions, capturarem el 90 % dels
incidents de Violencia Autodirigida.

Els grafics d’avaluacid per la resta de reincidencies es troben a I'annex.
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Explicabilitat

L'us d'aquest tipus d'algoritmes permet també entendre com s’ha obtingut el valor final:
quins factors han influit a assignar un nivell de risc i amb quin grau. Lalgoritme determina
automaticament quins sén els factors importants per calcular la probabilitat de reincidencia.
Incloent aquesta informacié en el sistema RisCanvi permetria donar una explicacié del risc
predit amb I'eina a I'equip avaluador.

Els algoritmes, igual que les persones, es poden equivocar. Per aix0, és crucial que el
personal que pren decisions segons les prediccions dels algoritmes RisCanvi tingui una
intuicié de com s’ha generat la prediccié. Acompanyar el nivell de risc amb una explicacio
dels factors més rellevants fomentaria I'esperit critic dels professionals, que podrien decidir
de manera fonamentada si estan d’acord amb el nivell predit per I'algoritme o no. D’aquesta
manera, |'algoritme deixaria de ser una caixa negra en la qual confiar cegament.

Tot i que l'article 22 del GDPR no s’aplica en aquest cas d'us, ja que sempre hi haura una
validacié manual per un huma, és recomanable comptar amb eines per justificar la presa de
decisions, no només per al personal avaluador siné també a interns o jutges que ho
poguessin demanar.

Variables més rellevants per a l'etiquetatge de risc

L'algorisme de Catboost, ens dona indicacions de quins criteris s6n més o menys importants
per predir una probabilitat alta de reincidéncia. En la seglient taula, per cada reincidencia o
violéncia a predir, llistem els 10 factors de risc més rellevants, i.e., que tenen un pes més
gran quan l'algorisme construeix I'output. Hem pintat de color blau, els factors de risc que
I'algoritme actual té en compte per construir 'output.

RISC TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TO5 | TOP6 | TOP7 | TOP8 | TOP9 | TOP10

Viol. autod. F37 F2 F10 | F30 | F21 F36 | F26 F5 F19 F41

T. condemna F38 | F34 | F33 F2 F9 F18 FS F14 | F30 F40

ViolenciaIntra. | F10 | F12 F2 F30 | F43 | F38 | F37 F5 F6 F19

Reinc. General. F8 F30 F12 F26 F19 F14 F38 Fo F29 F2

Reinc. Violenta | F8 F7 F12 | F30 | F41 F10 | F15 | F26 | F21 F9

Factors de risc (FR) més importants per la prediccid de la incidéncia segons I'algoritme
Catboost. En blau, els FR considerats en l'algoritme actual de RisCanvi Complet.
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Veiem que per als casos de Violencia Intrainstitucional i Reincidencia General, I'algoritme
Catboost i els algoritmes actuals estan d'acord en la majoria dels factors. Tot i aix0, els
factors amb més pes per al cas de Reincidéncia General amb el model actual, i.e., temps
ininterromput a presé (F6) i nivell educatiu (F18), no sén detectats com a importants per
Catboost. Per als casos de Violéncia Autodirigida i Reincidéncia Violenta, veiem que només
la meitat dels factors rellevants sén considerats als models actuals i que, per al cas de
Trencament de condemna, només un factor important es té en compte actualment. Es per
aquest motiu que l'algoritme Catboost pot captar millor el comportament dels interns i
presenta una gran millora de resultats en termes d’AUC-ROC.

També és interessant veure quins d'aquests factors importants es tenen en compte en
I'escala Screening. A la seglient taula veiem que per Trencament de condemna cap factor
important per predir la reincidéncia segons Catboost s'esta tenint en compte en la versié
actual, i per la resta de reincidéncies i violéncies només trobem entre 2 i 4 coincidéncies. Es
a dir, podem dir que hi ha informacié rellevant per la prediccié que no esta sent contemplada
en la fase de cribratge (escala Screening)?.

RISC TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TOP5 | TOP6 | TOP7 | TOP8 | TOP9 | TOP10

Viol. autod. F37 F2 F10 [ F30 | F21 F36 | F26 F5 F19 F41

T. condemna F38 | F34 | F33 F2 F9 F18 FS F14 | F30 F40

VioléenciaIntra. | F10 | F12 F2 F30 | F43 | F38 | F37 FS F6 F19

Reinc. General. F8 | F30 F12 F26 F19 F14 F38 Fo9 F29 F2

Reinc. Violenta F8 F7 F12 F30 F41 F10 F15 F26 F21 F9

Factors de risc (FR) més importants per la prediccid de la incidéncia segons I'algoritme
Catboost. En taronja, els FR considerats en l'algoritme actual de RisCanvi Screening.

A continuacié analitzem amb més detall I'exemple concret per al cas de Violéencia
Autodirigida.

Explicabilitat per al cas de Violéncia Autodirigida amb Catboost
En la seglient grafica mostrem la importancia dels factors de risc per determinar la

probabilitat de reincidéncia de violéncia autodirigida amb Catboost. A més, en blau fosc,
mostrem les variables que ja es contemplen en el model actual.

® Noteu que no hi ha una correspondéncia 1 a 1 entre els factors de I'escala Completa i Screening.
Per exemple, el F5 de l'escala Screening (Problemes amb el consum de drogues o alcohol)
correspondria al conjut de F30 (Abus o dependéncia de les drogues) i F31 (Abus o dependéncia a
I'alcohol) de I'escala Completa.
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Catboost ha determinat de manera automatica que el factor més rellevant per assignar la
reincidencia en Violéncia Autodirigida és el numero 37, que correspon a intents o conductes
d’autolesid. Aquest fet concorda perfectament amb la intuicié humana que podriem tenir. No
obstant aix0, les seglients dues variables més rellevants pel model sén I'edat en el moment
del delicte base i I'existéncia de conflictes amb altres interns. Aquests factors no semblen
tan obvis a I'hora de predir violéncia autodirigida i, de fet, no es tenen en compte actualment
en l'algoritme dissenyat per I'equip del Dr. Pueyo. En total, dels 15 factors més importants
per predir el risc de Violéncia Autodirigida amb I'algorisme Catboost, 8 coincideixen amb els
proposats per I'equip d'experts.

Es possible aprofundir més en cadascun dels factors i observar el pes que té cada categoria
per cada factor. Per exemple, a la seglient imatge mostrem la distribucié de la importancia
per cada resposta pels factors 2, 10,30 i 21.



Informe Tiresias: Auditoria de I'algorisme RisCanvi 50/87

Aixi doncs, pel factor 2 (edat en el moment del delicte base) veiem que l'intern tindra una
puntuacié més alta de reincidencia en violéncia autodirigida si ha comes el delicte base sent
menor de 22 anys que un intern que I'hagi comés amb més de 28 anys. Pel cas del factor 10,
un intern amb conflictes amb altres interns també tindra més probabilitat de cometre
reincidéncia en violéncia autodirigida que un intern que no tingui conflictes dins de la presé.
Aquestes variables no es tenen en compte en el model actual i podrien ser claus a I'hora
d'obtenir prediccions més acurades.

Per als factors 30 (abus o dependéncia de drogues) i 37 (intents o conductes d’'autolesio)
podem fer la comparativa dels pesos del model Catboost amb el model dissenyat per I'equip
del Dr. A. Andrés Pueyo. En el cas del factor 30, el model de suma ponderada posa el maxim
pes (3 punts) a les respostes S/ i 2. De la mateixa manera, veiem que l'algoritme Catboost
dona més pes a aquestes categories. En el cas del factor 37, I'algoritme de suma ponderada
puntua amb 3 punts a la resposta Si'i amb 0 punts a la resta de respostes. Veiem que el nou
algoritme segueix un patr6 semblant, donant maxima importancia a la resposta Si i
importancies semblants i més baixes a la resta de respostes. Aixi doncs, observem que
I'algoritme tot sol aprén a extreure informacio rellevant de les dades reals de reincidencia.
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Les analisis mostrades préviament formen part dels metodes d'explicabilitat global, és a dir,
a nivell poblacional. De la mateixa manera, podriem estar interessats a obtenir una
explicacié local, és a dir, obtenir una explicacio per una avaluacié en concret. A continuacio,
mostrem la importancia de cadascun dels factors per a una avaluacié amb alta probabilitat
de reincidéncia en violencia autodirigida i que finalment l'intern comet aquesta violencia
(esquerra), i per a una avaluacié que té baixa probabilitat i que finalment I'intern no comet
violéncia autodirigida (dreta).

Gracies a aquestes visualitzacions, podem veure en el mateix grafic les respostes per cada
factor de I'avaluacioé (eix y) i com ha contribuit cadascuna en la predicci6 final. El color rosa
indica que el valor de la variable d'aquest intern concret respecte la resta augmenta el seu risc de
cometre violéncia autodirigida, mentre que el color blau indica que el valor de la variable
d’aquest intern concret respecte la resta indica una menor probabilitat de cometre violéncia
autodirigida. Aixi doncs, veiem que per l'avaluacié de l'esquerra, la majoria dels factors
contribueixen positivament, incrementant la probabilitat de reincidencia en violéncia
autodirigida, mentre que en el grafic de la dreta, totes les respostes disminueixen la
probabilitat final. Cal notar també que el punt d'inici és el mateix, -1,873, (la mitjana dels
log-odds), i a partir d'aqui els factors de risc disminueixen o augmenten la puntuacio final.

En resum, l'algoritme Catboost i altres algoritmes d'aprenentatge automatic semblants, ens
dona eines per explicar els resultats obtinguts, tant en I'ambit global del funcionament del
model com en I'ambit local per cada avaluacid, que pot ser molt til.
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Implementacio

El protocol RisCanvi té diversos nivells d'implementacié. En aquest document ens centrem
en l'algoritme que hi ha darrere de les estimacions del risc de reincidéncia i, per tant,
comentarem alguns detalls de la implementacié de lalgoritme. No entrarem en el
funcionament del protocol a altres nivells perque s’escapa de la nostra area de coneixement.
Hem dividit la implementacié de I'algoritme en dos nivells:
m Técnic: com s’ha traduit la feina feta per I'equip d’experts de definicié de l'algoritme i
punts de tall al codi que s’executa als sistemes del departament.
m Experiéncia d'usuari: com interactua l'usuari final amb I'eina i la facilitat d'us de
I'aplicacié.

Tecnica

Degut a deficiencies en I'accessibilitat que comentem més endavant, no s’ha tingut accés al
codi que corre als sistemes del departament fins a la segona fase del projecte. L'accés al
codi ha estat fonamental per revisar la implementacié algoritmica i poder dur a terme
aquesta auditoria de manera més realista. Ens ha permes entendre com es codificaven les
variables, comprovar els punts de tall i pesos, com es tracten els casos Sense dades i,
sobretot, validar que els algoritmes descrits a la documentacié corresponen amb els
implementats al sistema.

Durant la fase final del projecte, I'equip de Dribia vam dur a terme una reunié amb un
representant del proveidor de serveis informatics, amb l'objectiu d’entendre quin tipus de
codi s’havia implementat, com estava organitzat i el seu nivell d'accessibilitat. En aquesta
reunid, vam veure que:
m El codi que implementava els algoritmes RisCanvi esta introduit com a funcions a
dins de la mateixa base de dades, en llenguatge del tipus SQL (en concret PSQL).
Els pesos i els punts de tall estan directament afegits al codi.
Per realitzar qualsevol mena de canvi, s’ha de realitzar una peticié al proveidor de la
base de dades.
m Des de laintroduccié de la versié 3, no s’ha fet cap modificacié del codi.

Aquest tipus d'implementacio presenta diversos problemes:

m La integracio de les funcions de calcul de risc a dins de la base de dades limita la
possibilitat d'obrir el codi, ja que aquestes funcions estan connectades directament a
les taules i per poder fer proves de calcul dels algoritmes RisCanvi seria necessari
publicar tota la base de dades. Per temes de privacitat, aixd no seria possible. Fins i
tot, per poder fer una auditoria algoritmica basada en el funcionament real de
RisCanvi o per fer estudis academics per part d’universitats o altres institucions,
seria necessari tenir accés a les bases de dades del SIPC. Tot aix0 fa que, a dia d'ara,
el nivell d'accés al codi sigui molt restringit i amb intermediaris.
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m No segueix els estandars de codi que demana tenir el codi que sigui facil de
mantenir, transparent i llegible. Aqui, les formules de RisCanvi estan escrites
directament al codi, que fa dificil implementar canvis, actualitzar o revisar el model
sense impactar en el funcionament de l'eina. A més, seguint aquest paradigma és
facil cometre errors d'implementacié que soén dificiiment detectables (s’haurien
d’implementar testos unitaris, més dificil en aquest entorn).

m Els llenguatges de SQL estan dissenyats i optimitzats per escriure i llegir en una base
de dades, perd no per a I'entrenament d'algoritmes d'intel-ligéncia artificial. Per tant,
tot i que el llenguatge actual permet implementar un algoritme de regressié logistica,
en cap cas permet I'entrenament i Us d’'un algoritme modern com el que proposem
en aquesta auditoria.

Una altra feblesa que hem trobat és la manca d'una documentacié técnica on s’expliqui el
funcionament del codi. Aix0 fa que la implementacié actual sigui altament dependent del
personal que treballa actualment al proveidor extern. Un canvi de la plantilla que ha escrit el
codi suposaria una perdua de coneixement tecnica molt alta.

Per aquests motius, de cara a versions futures de RisCanvi, recomanem substituir la crida
d’aquestes funcions SQL per un microservei extern a la base de dades. Aquest microservei
calcularia la puntuaci6 i el nivell de risc i es podria cridar a través d’'una APl connectada al
frontend. Aix0 faria possible la separacié de I'eina de calcul i la base de dades del SIPC i, per
tant, facilitaria les futures auditories i les actualitzacions dels pesos, punts de tall o canvi de
I'algoritme sencer. A més, seria possible fer aquesta nova implementacié en altres
llenguatges com python, que compten amb eines per desenvolupar algoritmes
d’intel-ligéncia artificial.

També recomanem obrir el codi (fer-lo open source) ja que permet:

m Fer auditories basades en el funcionament real del model, no en interpretacions de la
documentacio.

m Detectar errors i detalls tecnics d'implementacid. Per tant, es poden tenir algoritmes
més robustos i fiables.

m Incrementar la freqliéncia de les auditories i de l'actualitzacié del model. Aixi
s'aconseguiran algoritmes més precisos i ajustats a les necessitats del sistema
penitenciari i a la seva evoluci6 al llarg del temps.

m Donar tant als professionals de I'ambit, com als interns que ho demanin, una
explicacié de la logica que segueix I'algoritme per assignar els nivells de risc, assolint
uns algoritmes més transparents.

Experiencia d’'usuari

Hem tingut accés a la documentacio de la plataforma utilitzada pels usuaris de I'eina en
format documentacio i ens han fet exemple d’is. No hi ha un entorn de proves on es pugui
treballar amb dades no reals, per tant, no hem pogut usar I'eina directament i els comentaris
a continuacio reflecteixen el resultat de les entrevistes i de la sessié de demostracié d’us de
I'eina.
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La plataforma utilitzada no s'integra totalment amb totes les fonts de dades disponibles al
SIPC. En conseqtiéencia, no es poden validar les evidencies introduides de forma automatica
o assistida mitjangant un algoritme de validacié amb suport. Creiem que seria una millora
important poder comptar amb aquest sistema perqué no s'escapessin evidéncies ja
documentades al sistema. En aquesta linia tampoc hi ha accés a les intervencions per evitar
reincidencies o tipus de violéncies amb motiu d’'una avaluacié de risc alt. Aquestes
intervencions s’haurien de registrar a un sistema on Riscanvi hi tingués accés, ja que afecten
el seu entrenament i a I'avaluacié de la seva precisio.

No hi ha una visualitzacid clara dels motius pels quals l'algoritme ha escollit una
classificacié o una altra. Per a facilitar la feina als equips que treballen amb els interns,
creiem que seria molt util tenir una descripcié de quins factors han influit més en la
determinacio d'un cert nivell de risc de l'algoritme.
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Recomanacions de millora

Durant el treball d'auditoria s’han detectat possibles millores a implementar, recollides a
continuacio:

m Dades i algoritme

Sistematitzar la recollida de dades d’incidencia / reincidéencia o de no incidéncia /
reincidencia d’'un intern: recopilar si l'intern ha comés un incident associat a
reincidencia durant 6 mesos (per trencament de condemna, violéncia autodirigida,
violéncia intrainstitucional) o 5 anys (reincidéncia general i violenta) després d’'una
avaluacié de RisCanvi. Per millorar els algoritmes i la seva avaluacié

Implementar un nou model predictiu basat en models d'intel-ligéncia artificial més
moderns, com el Catboost analitzat en aquest informe, amb nous factors de risc i
punts de tall. Aquest model s’ha de desenvolupar en col-laboracié d'experts en
reincidencia amb experts en algoritmes d'intel-ligéncia artificial. Si aixd0 no fos
possible, com a minim s’haurien de reavaluar els punts de tall dels models
actuals.

Desplegar el nou algoritme amb programari més modern, mitjangant un
microservei connectat via APl amb la base de dades i interficie grafica actual, que
permeti la implementacié del nou algoritme.

Creacio d'un repositori del codi de l'algoritme aixi com d’una documentacié viva
que permeti l'accés rapid a qualsevol usuari que vulgui consultar o modificar
I'algoritme actual.

Obrir les dades del model per a analisi cientifica i potencialment al public en
general (anonimitzades adequadament).

Fer public el codi i la documentacié de I'algoritme per transparencia i a revisio per
part de tercers i possibles propostes de millora.

m Gestio de RisCanvi

Implementar un equip de manteniment i millora continua de I'algoritme. El control
de l'algoritme per part de la direccié general és clau per poder revisar el seu
funcionament, mantenir-lo actualitzat i millorar-lo amb les noves dades i
coneixement disponibles.

S’hauria de posar en marxa un sistema de generacié automatica d'un informe de
precisio i control de biaixos, que s’executés periodicament.

Per poder aprofitar el valor de l'informe i entendre i actuar en conseqiiéncia amb
els resultats més recents, s’hauria de fer una formacié en el funcionament i
interpretacié dels resultats de l'algoritme RisCanvi per als equips involucrats (a
nivell direccié general i als centres).
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Annexos

Fitxa tecnica

Participants, periode i tasques d’'execucio de 'auditoria.

Equip
m  Afers penitenciaris: Jordi Camps, Marian Martinez, Xavier Busca
m Dribia: Claudia Herron, Xavier Clotet, Pol Colomer

Dedicacid
m Primerafase
m Inici fase: 15/10/2022
m Final fase: 23/12/2022
m Segons fase
m Inici fase: 27/06/2023
m Final fase: 17/10/2023

Execucio
m  Recerca previa: revisio documentacio.
m  Entrevistes: equip d’Afers penitenciaris, Professor A. Andrés Pueyo, Sr. Manel
Capdevila, Dr. Carlos Castillo®.
Revisi6 estat actual de I'agoritme.
Proves algoritmiques amb altres models.
Redaccid de l'informe.
m Vv1.0. 6 de febrer de 2023: tres tipus de reincidencia.
m v2.0.17 d’'octubre de 2023: inclusié de reincidéncia general i violenta.
m  Vv2.1.9 de gener de 2024: correccio d'errates.

Autoria de l'informe
m  Claudia Herron Mulet
m  Xavier Clotet Fons
m  Pol Colomer de Simon

* Lequip de Dribia agraeix la disponibilitat i col-laboracié de tots els participants en les entrevistes de
recerca.
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Dades

Organitzacid de les dades en fitxers després de la neteja i transformacions

Assignacié de reincidéncia posterior per cada avaluacié RisCanvi
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Analisi de dades
Distribuci6 d’edats per dades CERJE

Distri io nacionali r EFJE
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Distribucio6 de sexe per dades CEFRJE

Percentatge de RisCanvis per escala i grau de classificacio (dades AP)
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Percentatge de RisCanvis per tipus de delicte base (dades CEFJE)

Percentatge de RisCanvis per victima (dades CEFJE)

Percentatge de RisCanvis per nombre d'ingressos (dades CERJE)
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Percentatge d'avaluacions RisCanvi en 2022 per tipus de delicte i escala per centre (dades
AP)
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Percentatge d’avaluacions RisCanvi per tipus de delicte i escala per any.
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Nivells de risc per tipologia del delicte base per I'escala Screening (dades AP)
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Algoritme actual
Analisi AUC-ROC

r R ralri Trencamen ndemna en I mpl i Screenin
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Corbes ROC per al risc de Violéncia Intrainstitucional en escala Completa i Screening
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Corba ROC per al risc de Violencia Autodirigida en escala Completa i Screening
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Corba ROC per al risc de Reincidéncia General en escala Completa i Screening
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Corba ROC per al risc de Reincidéncia Violenta en escala Completa i Screening
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Analisi d'exactitud
Analisi del RisCanvi COMPLETA considerant riscos Alt i Mitjda com a Positius

RISC ESCALA EXACTITUD
Trencament condemna COMPLETA 39.21%
Violéncia autodirigida COMPLETA 60.81%
Reincidéncia general COMPLETA 67.75%
Reincidéncia violenta COMPLETA 68.27%
Violéncia intrainstitucional COMPLETA 59.36%

Exactitud dels models RisCanvi (accuracy), prenent al risc mitja com a positiu

RISC ESCALA FPR FNR TPR TNR

Trencament condemna COMPLETA 60.84% 20.00% 80.00% 39.16%
Violéncia autodirigida COMPLETA 39.82% 16.02% 83.98% 60.18%
Reincidéncia general COMPLETA 17.31% 63.25% 36.75% 82.69%
Reincidéncia violenta COMPLETA 30.69% 44.79% 55.21% 69.31%
Violéncia intrainstitucional | COMPLETA 46.31% 18.46% 81.54% 53.69%

Taxes de falsos positius i negatius i de vertaders positius i negatius, prenent al risc mitja com

a positiu

Biaixos potencialment discriminatius

Percentatge d’avaluacions RisCanvi per cada atribut proteqit i escala
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Ratio de falsos positius per origen i per edat per cada risc (RisCanvi Completa)
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Ratio de falsos neqgatius per sexede reincidencia general i violenta (RisCanvi Screening)

Altres biaixos

Ratio de falsos negatius per situacio per cada risc (RisCanvi Screening)

Ratio de falsos positius per situacid per cada risc (RisCanvi Completa)
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Nous algoritmes
Resultats de I'algoritme catboost

r R mparatives entre els algoritm als i I'algoritm t re el mateix

conjunt de test per a Violéncia Intrainstitucional, Trencament de Condemna, Reincidencia
General i Reincidéncia Violenta
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Distribucio dels scores del model Catboost per a Violéncia Intrainstitucional, Trencament de
Condemna, Reincidéncia General i Reincidéncia Violenta
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Explicabilitat

Importancia dels factors de risc per determinar la probabilitat de reincidéncia amb Catboost
per Trencament de Condemna, Violéncia Intrainstitucional, Reincidéncia General i
Reincidéncia Violenta
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Contribucié _de cada resposta per la prediccié de risc de Violéncia Intrainstitucional,
Trencament de Condemna, Reincidéncia General i Reincidéncia Violenta
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