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Abstract

In this paper, we present an evaluation methodology for any likelihood-ratio LR-based forensic discipline. The proposed method
is based on information theory, showing the performance of the system in the form of cross-entropy as a measure of uncertainty
and deviation between probability distributions. This assessment methodology takes into account not only the discrimination of
the technique in use, but also the calibration of LR values. In order to illustrate the proposed method, an example is shown using
an LR-based speaker recognition system, simulating a blind forensic test following the NIST Speaker Recognition Evaluation

2006 protocol.
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1. Introduction

In recent years, interest in the classical debate
about presentation of forensic evidence in a court of
law has significantly increased [12], motivated by sev-
eral reasons. First, the establishment of the American
Daubert rules for the admissibility of scientific evi-
dence in trials [ 15] has led to the questioning of the sci-
entific value of some well-established techniques.
Second, partly due to some critical errors in positive
identification reports (see, e.g. [7]), the accuracy of ex-
isting techniques which up to now have been assumed
by courts as error-free are starting to be questioned. In
order to cope with the emerging requirements, stand-
ardisation and forensic testing should be key points in
the presentation of the accuracy of the systems (in
courts) in an acceptable way. In this sense, a likelihood
ratio (LR) approach to evidence analysis [1, 6] has
been proposed as a common framework for forensic

interpretation of evidence, emulating procedures in
DNA. In this LR framework, the decision about source
attribution is performed by the fact finder, who also
defines the hypotheses in the case, considering the
prior probabilities of the hypotheses and the LR com-
puted by the forensic scientist [1].

One of the main advantages of LR-based methods
is their testability. Opinions about hypotheses are ex-
pressed by fact finders in the form of posterior proba-
bilities. Therefore, there is a need to measure not only
the discrimination capabilities of the system, but how
these probabilities affect the correctness of the deci-
sions. Highly discriminant systems may lead to wrong
posterior probabilities if they do not elicit calibrated
confidences [2, 5].

In this paper, a methodology for the assessment of
calibration effects in LR-based forensic evidence eval-
uation is presented. We present cross-entropy as
a measure of the discrimination and calibration of the
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probabilities obtained with the LR values computed by
the scientist. An experimental example is shown in
Section 4, where we simulate a comparative forensic
testing of several robust approaches proposed in the
literature for LR-based forensic speaker recognition
systems [11]. Finally, conclusions are drawn in Sec-
tion 5.

2. The likelihood ratio methodology

The LR framework for interpretation of evidence
[1, 6] represents a mathematical and logical tool which
presents many advantages in the forensic context. The
objective is to compute the likelihood ratio (LR) as the
degree of support for one hypothesis versus its oppo-
site. We assume that evidence E involves comparison
of a questioned trace recovered from the scene of
a crime (e.g. a wire-tapped recording, a signature on
a document, etc.) with some material from a known
source, which may be a suspect (e.g. a recording from
the suspect in controlled situations, a signature ac-
quired from the suspect, etc.). Bayes’ theorem states
that:

Pr Pr(H,|I)
Pr Pr(H,|1)

f(E\Hd,I)

where H, (the suspect is the source of the recovered
sample) and Hy (another individual is the source of the
recovered sample) are typically the relevant hypothe-
ses and [ is the background information available in
the case. The hypotheses are defined in the court
from 7, the prosecutor and defence propositions and of-
ten because of the adversarial nature of the criminal
system.

3. Information-theoretical assessment of LR
values

3.1. Uncertainty and information

In this section we present a measure of perfor-
mance based on information theory. The LR values de-
termined by the forensic scientist (referred to hereafter
as the “scientist’s” values) are compared with the LR
values determined from the true values of the proposi-
tions (same-source, ), or different-source, Hy), which

are referred to as the “evaluator’s” LR values. In an
information-theoretical framework [4, 13], the uncer-
tainty of a random variable (denoted A with two possi-
ble values {H,, Hj}), given the evidence E, is
measured by the conditional entropy', defined as:

U, (HE)=
-[ X f(eH)log, Pr(H |e)de, {2}

e ie{p,d}

where P, denotes probability and f denotes probability
density function (pdf). However, solution of {2} is not
possible in general, since the integral may be difficult
to evaluate. The problem is solved by comparing the
scientist’s LR values with the evaluator’s LR values as
follows. The evaluator knows the true states of H for
each comparison. Thus, the corresponding LR values
are oo for a same-source experiment and 0 for a differ-
ent-source experiment. The corresponding posterior
probabilities are 1 and 0 for H, and Hj, respectively,
using the odds form of Bayes Theorem. Also, the eval-
uator is perfectly reliable, because no error is intro-
duced. A comparison of the scientist’s LR values with
the reliable evaluator’s LR values is given by the con-
ditional cross-entropy:

U (HE) =2 s {Uﬁr\pr (HIE = e)} =

S B, 7 (dH, Y log . 5}
ie{p.d} e

where a tilde indicates the probabilities computed by
the evaluator. It can be demonstrated that assigning
LR = to all eep (same-source evidence values) and
LR = 0 to all eed (different-source evidence values)
gives:

Uy (HIE) =
- Z Pr(H )— z log, Pr ) {4}
ie{p.d} z e; ek,

where N, is the number of same-source comparisons
and Ny is the number of different-source comparisons.
Thus, {4} measures the conditional cross-entropy (or
simply cross-entropy) between the evaluator’s LR val-
ues and the scientist’s LR values. For this reason, it is
proposed as the metric formula for evaluation of the
performance of an LR estimation procedure. The
cross-entropy values in {4} depend on the prior proba-
bilities of H since:

' We use the notation U (uncertainty) for entropy for clarity
with respect to the notation for propositions (H,, Hy).
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p(,)

Pr(H,[E)= P;gl({]‘;z B
{1 +LR -Pr(Hd)}

3.2. Discrimination and calibration

The ability of an LR procedure to discriminate is
assessed by its performance in distinguishing whether
a single pair of two samples comes from the same
source or from different sources. For pairs selected
from a database, it is known whether they come from
the same source or from a different source. The perfor-
mance of an LR procedure may be assessed by count-
ing the number of false assignments using LR for
a given threshold 6. In general, in decision theory, 6 is
determined from Pr(H,) and the utilities involved in
the decision process [14]. Thus, a false positive and
false negative rate for every value of @ may be defined.
The discrimination performance of an LR procedure,
defined by a set of LR values, is itself defined as the re-
lationship between false positives and false negatives
for every value of the threshold 6. Typical representa-
tions of discrimination performances are ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic Curves) or DET
(Detection Error Tradeoff) curves, the former of which
plots correct detection rate versus false negatives and
the latter of which plots false positives versus false
negatives [8]. An example of a DET curve may be
found in Figure 1. Two different sets of LR values have
the same discrimination performance if, for every pos-
sible threshold 0 in the first set of LR values, a thresh-
old 6’ can be found for the second set of LR values
which presents the same false positive and false nega-
tive rates as the first set. It is derived from his defini-
tion that a monotonic transformation does not change
the discrimination performance of an LR procedure.
On the other hand, two different LR procedures may
have a very different performance in terms of cross-en-
tropy even if they have the same discrimination perfor-
mance. This is due to a different calibration of each LR
procedure, as defined in [5]. Cross-entropy measures
the mean deviation of Pr(H ‘E ), from {5}, with respect
to Pr(H| ‘E ), which is the perfectly reliable evaluator’s
posterior distribution. Calibration is used to compare
two or more LR procedures; it measures the deviation
of Pr(H ‘E ) with respect to Pr(H ‘E ) for LR procedures
for which the discrimination is the same. Some illus-
trating examples of the effects of a lack of calibration
may be found in [2, 10, 11].

It is desirable to find a monotonic transformation
which minimizes the value of the cross-entropy for
a given LR procedure. This will provide a new set of
transformed LR values which will be optimal in terms
of cross-entropy constrained to not changing the dis-
crimination performance of the original set of scien-
tist’s LR values. This new set of LR values will be
calibrated in the sense that the cross-entropy cannot be
reduced for the given discrimination performance.
This new set of transformed LR values is called the cal-
ibrated LR set. Isotonic regression using the Pool Ad-
jacent Violators (PAV) algorithm [2] is used to obtain
the monotonic transformation which leads to the cali-
brated LR values. Details about the PAV algorithm
may be found in [2]. However, the forensic scientist
cannot use PAV in order to obtain the calibrated LR
set, because PAV requires the true values of H, which
are unknown by the forensic scientist.

3.3. The information plot

The measurements of discrimination and calibra-
tion described above allow cross-entropy to be repre-
sented as a function of Pr(H,) in a so-called infor-
mation plot. Figure 2 shows several examples of infor-
mation plots. The cross-entropy is represented for
three cases. First, the solid curve is the cross-entropy
of the forensic system LR values. Second, the dashed
curve is the cross-entropy of the calibrated LR values
obtained with the PAV algorithm [2]. Finally, the dot-
ted curve is the cross-entropy of a neutral LR set, i.e.,
the LR is always 1. The reference curve does not
change between LR procedures.

As can be seen in [4], if we use the evaluator’s LR
values, the evidence will give total certainty about the
hypotheses and therefore the information gain would
have been optimal. This is impossible to achieve, as
the scientist does not have knowledge about the true
answers. Thus, as the opinion of the scientist diverges
from that of the evaluator, the cross-entropy (solid
curve) increases, and the effective information about
the propositions that is extracted from the evidence is
lower. Moreover, the dashed curve shows the potential
information that the system is able to deliver if it has
been properly calibrated.

4. Case of study: forensic speaker recognition

In this section, we present an experimental exam-
ple using different LR computation techniques with
a speaker recognition system. The system used for LR
computation is based on the classification of Gaussian
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Mixture Model (GMM) mean supervectors using Sup-
port Vector Machines (SVM). Nuisance Attribute Pro-
jection (NAP) is used for session variability compen-
sation. Thus, LR values have been obtained using
scores from the ATVS — Biometric Recognition Group
GMM-SVM-NAP speaker recognition system, as de-
scribed in [11]. The system is based on the classifica-
tion of GMM mean-supervectors using support vector
machines. Details may be found in [3]. The compara-
tive results presented here relate to two techniques for
the evaluation of forensic evidence found in the litera-
ture, namely: 1) suspect-independent LR computation
and 2) suspect-adapted Maximum a Posteriori (MAP)
LR computation. In suspect-independent within-
source estimation, a framework is proposed assuming
that an accurate model of the within-source distribu-
tion for a given suspect can be obtained using target
scores from different individuals in the same condi-
tions. On the other hand, suspect-adapted MAP esti-
mation of within-source distributions adapts the global
distribution to the suspect distribution obtained from
suspect speech samples obtained at the trial. There-
fore, an adapted within-source pdf is obtained. See
[11] for details.

Experiments have been performed using the evalu-
ation protocol proposed in the 2006 Speaker Recogni-
tion Evaluation by the American National Institute of
Standards and Technology (NIST 2006 SRE). These
evaluations have constituted a common framework for
the development of automatic speaker recognition
technology, with protocols and databases which are
considered standard. See [9] for details. Using this ex-
perimental protocol, more than 5000 same-source and
45000 different-source LR values have been obtained.
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In Figures 1 and 2 we compare the performance of
the different evaluated techniques. Results are pre-
sented in the form of DET curves and information
plots. In Figure 1 we can see the DET plots showing
the discrimination performance of the different evalu-
ated LR computation techniques using the GMM-
SVM-NAP speaker recognition system. It can be ob-
served that the discrimination performance is better for
the suspect-adapted case. Thus, suspect-adapted LR
computation exploits suspect specificities in order to
lead to a better discrimination performance.
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Fig. 1. DET curves comparing speaker recognition scores
and described LR procedures. NIST SRE 2006 database and
protocol.

Figures 2 shows the proposed information-theoret-
ical methodology for presenting forensic system test-
ing results. It is observed that the discrimination per-
formance (dashed curve) is better for the suspect-
adapted case, as was shown in 1. The calibration per-
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Fig. 2. Information plots comparing speaker recognition scores and the described LR procedures. NIST SRE 2006 database and

protocol.
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formance is very similar for both LR computation tech-
niques, significantly improving the scores.

5. Conclusions

In this paper a methodology of assessment of LR
values based on information theory has been pre-
sented. The proposed technique measures the loss of
information due to the deviation of the forensic scien-
tist’s LR values from the LR values computed with
knowledge of the true answers. This method measures
not only the discrimination capabilities of the gener-
ated LR values, but also their lack of calibration, which
imply an information loss. An example using LR based
speaker recognition technique is presented, where the
proposed evaluation techniques are compared to dis-
crimination measures as DET plots using a clear and
standard protocol such as those developed by NIST in
their 2006 SRE. This is an example of a methodology
for evaluating the performance of a set of LR values in
a controlled and transparent way.
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OCENA JAKOSCI MODELU DO OBLICZANIA WARTOSCI ILORAZU
WIARYGODNOSCI ZA POMOCA METODY OPARTEJ NA TEORII

INFORMACJI

1. Wstep

W ostatnich latach zainteresowanie od dawna juz po-
ruszanym zagadnieniem formy prezentacji dowodu na-
ukowego w sadzie znacznie wzroslo [12], co spowodo-
wane zostato kilkoma przyczynami. Po pierwsze, ustano-
wiono tzw. reguty Dauberta mowiace, kiedy dowdd na-
ukowy powinien by¢ brany pod uwage w procesie sado-
wym [15], co doprowadzito do pytania o naukowo$¢
czgsci z powszechnie stosowanych technik analizy ma-
teriatu dowodowego. Po drugie, z powodu kilku powaz-
nych bledéw (w rodzaju odpowiedzi falszywie pozy-
tywnej) w ocenie materiatu dowodowego dokonanego
przez biegtych (np. [7]) zachwiane zostalo poczucie, ze
stosowane dla potrzeb wymiaru sprawiedliwosci techniki
sa precyzyjne, zwlaszcza ze byly one dotychczas uwa-
zane za bezbledne. W celu sprostania narastajacym wy-
maganiom, standaryzacja oraz testowanie wspomnia-
nych metod powinny sta¢ si¢ kluczowymi zadaniami po-
zwalajacymi na zaprezentowanie ich poprawnosci w sa-
dzie w powszechnie akceptowalny sposoéb. W tym sensie
obliczanie ilorazu wiarygodnosci (LR) w celu oceny war-
tosci dowodowej [1, 6] zostato zaproponowane jako uni-
wersalny sposob do interpretacji dowodéw naukowych
na przykltad w analizie wartosci dowodowej profilu
DNA. W metodzie LR decyzja o przedmiocie prowadzo-
nej analizy jest dokonywana przez osobg prowadzaca do-
chodzenie lub sedziego, ktory definiuje hipotezy, roz-
waza prawdopodobienstwa a priori tych hipotez i ocenia
warto$¢ LR obliczong przez bieglego sadowego [1].

Jedna z pozytywnych cech oceny wartosci dowodo-
wej bazujacej na obliczaniu warto$ci LR jest to, ze mozna
je testowac. Jak wspomniano, opinie o hipotezach sa wy-
razane przez osobg prowadzaca dochodzenie w formie
prawdopodobienstw a posteriori. Dlatego tez konieczne
jest mierzenie nie tylko wiasciwosci dyskryminacyjnych
metod, ale rowniez ocena tego, jak uzyskane wartosci LR
wplywaja na poprawnos¢ podejmowanych decyzji na
podstawie prawdopodobienstwa a posteriori. System ten,
posiadajacy wysoce dyskryminujace wlasciwosci, moze
jednoczesnie doprowadzaé¢ do otrzymania niepopraw-
nych warto$ci prawdopodobienstw a posteriori, jezeli nie
zastosuje si¢ procedury kalibracji [2, 5]. Przedstawiona
w niniejszym artykule metoda oceny modeli LR analizuje
tez wpltyw procesu kalibracji. Ponadto omdéwiono entro-
pi¢ krzyzowa jako miar¢ dyskryminacji i kalibracji praw-
dopodobienstw a posteriori uzyskanych z wartosci LR
obliczonych przez bieglego sadowego. Przyklad prak-

tyczny przedstawiono w rozdziale 4, gdzie pokazano re-
zultaty testu poréwnawczego kilku rzetelnych metod pro-
ponowanych w literaturze przedmiotu do obliczania war-
tosci LR w systemach rozpoznawania mowy [11].

2. Metodologia ilorazu wiarygodno$ci

Oszacowanie wartosci dowodowej poprzez oblicze-
nie ilorazu wiarygodnosci [1, 6] jest narzedziem matema-
tycznym i logicznym, ktore — z punktu widzenia wymiaru
sprawiedliwosci — posiada wiele pozytywnych cech.
Istotne jest bowiem obliczanie ilorazu wiarygodnos$ci
(LR) jako sily wsparcia dla jednej z hipotez bgdacej
w opozycji do innej hipotezy. Zaklada si¢, ze dowdd £
jest zwiazany z problemem poréwnania §ladu ujawnione-
g0 na miejscu zdarzenia (np. nagranie, podpis pod doku-
mentem itd.) z materialem poréwnawczym zabezpieczo-
nym np. od podejrzanego (nagranie glosu pobrane od po-
dejrzanego w kontrolowanych warunkach, podpisy ze-
brane od podejrzanego itp.). Z teorii Bayesa wynika, ze:

P(H,|E,T) PA(H,|I)
P(H,|E.I) :LR.Pr(Hd N}

)
(., T)

gdzie H, (podejrzany jest zrodtem probki dowodowej)
i Hy (inna osoba jest zrodtem probki dowodowej) sa ty-
powymi przyktadami rozpatrywanych hipotez, a / ozna-
cza informacje¢ podstawowa o przestepstwie dostgpna
w danej sprawie. Hipotezy te sa definiowane przez sad na
podstawie wiedzy o /, a hipotezy prokuratora i obrony sa
przeciwstawne z natury samego procesu sadowego.

{1}’

3. Oszacowanie modelu LR za pomoca metody
opartej na teorii informacji

3.1. Niepewno$¢

W tym rozdziale omoéwiona zostanie ocena modelu
LR, ktora oparta jest na teorii informacji. Wartosci LR
wyznaczone przez bieglego (nazywane pdzniej ,,wartos-
ciami naukowca”) sg pordwnywane z wartoSciami LR
wyznaczonymi jako prawdziwe warto$ci analizowanych
hipotez (to samo zrodlo H, lub rézne zrodta Hy), ktore sa
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dalej nazywane ,,warto§ciami egzaminatora”. W teorii in-
formacji niepewnos$¢ zmiennej losowej (oznaczonej jako
H z dwoma mozliwymi warto$ciami {f,, Hy}) pod wa-
runkiem, Ze rozwazany jest dowod E, mierzona jest jako
entropia’ warunkowa zdefiniowana jako:

Uy, (HIE) =
[ > f(e.H,)log, Pr(H,e)de, 2)

e ie{p.d}

gdzie Pr oznacza prawdopodobienstwo, a f funkcj¢ gestos-
ci prawdopodobienstwa. Poniewaz catka w rownaniu {2}
nie ma rozwiazania, to rOwnanie rowniez go nie posiada.
Dlatego tez problem rozwiazywany jest poprzez porow-
nanie wartosci LR wyznaczonego przez ,,haukowca”
z warto$cia uzyskana przez ,,egzaminatora”, ktory zna
prawdziwa warto$¢ stanéw H dla kazdego poréwnania.
Tak wigc ,,egzaminator” przypisuje warto$¢ o wszystkim
warto$ciom LR dla poréwnan typu ,,to samo zrodio pro-
bek” i 0 dla porownan typu ,,r6zne zroédlo probek”. Od-
powiadajace im warto$ci prawdopodobienstw a poste-
riori sa odpowiednio rowne 1 i 0 dla H, i Hy. Ponadto
warto$ci przypisane przez ,,egzaminatora” sg absolutnie
wiarygodne, poniewaz zaden btad nie jest z nimi zwia-
zany. Porownanie wartos$ci LR ,,naukowca” z wartoscia
uzyskana przez wiarygodnego ,,egzaminatora” moze by¢
wyrazona poprzez wzgledna entropi¢ krzyzowa:

Up (HIE) =2, U, (HIE =€)} =
_ Zﬁ’(HI)I ?(e‘Hi)Ing P}'(H’ e)de’ {3}
ie{p.d} ;s

gdzie tylda oznacza prawdopodobienstwa obliczone
przez osobg ,,egzaminatora”. Mozna wykazaé, ze przy-
pisujac LR = oo do wszystkich e € E, (wartosci uzyskane
w przypadku, gdy pordwnywane probki pochodza z tych
samych zrodet) i LR = 0 dla wszystkich e € E4 (wartosci
uzyskane w przypadku, gdy poréwnywane probki po-
chodza z r6znych zrédet) daje:

U/S;"Pr(H‘E) =
= 1
_[E{%} Pr(Hl.)N—ie;l log, Pr(Hl. e j) , 4

gdzie N, jest liczba poréwnan dokonanych pomigdzy
probkami pochodzacymi z tego samego obiektu, a Ny jest
liczba porownan dokonanych pomigdzy probkami po-
chodzacymi z roéznych obiektow. Dlatego tez rowna-
nie {4} mierzy wzgledna entropi¢ krzyzowa (lub w skro-
cie entropi¢ krzyzowa) pomigdzy warto$cia LR ,,egzami-
natora” oraz warto$cia LR ,,naukowca” i zostata zapropo-
nowana jako miara jako$ci modelu stuzacego do wyz-

! Symbol U (niepewnosé) zostat uzyty do oznaczenia entropii
w zwiazku z hipoteza (H,, H;), aby uczyni¢ notacjg bardziej
przejrzysta.

naczania LR. Ponadto warto$¢ entropii krzyzowej w row-
naniu {4} zalezy od wartosci prawdopodobienstwa
a priori dla H:

()

PH,|E)= P;(’?;)) .
1+LR-—"2
)

{5}

3.2. Dyskryminacja i kalibracja

Zdolnos$¢ dyskryminacji danego modelu LR zdefinio-
wana jest jako zdolno$¢ do rozrézniania porownywanych
par probek pochodzacych z tego samego zrodia czy tez
z16znych zrodet. W przypadku probek istniejacych w ba-
zie danych wiadome jest, czy pochodza one z tej samej
probki (zrédet), czy z rdéznych prébek (zrédet). Efektyw-
no$¢ modelu LR moze by¢ ustalona przez obliczenie licz-
by falszywych oszacowan przy zalozeniu konkretnego
punktu odniesienia 6, tj. konkretnej wartosci LR. Gene-
ralnie rzecz biorac, w teorii podejmowania decyzji 6 jest
wyznaczane z Pr(H,) i funkcji uzytecznosci, ktora jest
czgscia procesu decyzyjnego [14]. Dlatego tez liczba od-
powiedzi falszywie pozytywnych i falszywie negatyw-
nych dla kazdej wartosci & moze zosta¢ zdefiniowana.
Sposob, w jaki dziata czynnik dyskryminujacy, czyli ana-
lizowany model LR, jest definiowany przez zwiazek po-
migdzy odpowiedziami falszywie pozytywnymi i falszy-
wie negatywnymi uzyskanymi dla kazdej wartosci 6. Ty-
powa metoda przedstawiania sity dyskryminujacej mo-
delu sg krzywe ROC (ang. receiver operating characte-
ristics — wykres charakterystyki uzyskiwanych wyni-
kéw), w ktorej procent odpowiedzi poprawnych zobrazo-
wany jest w funkcji procenta odpowiedzi fatszywie ne-
gatywnych oraz krzywe DET (ang. detection error tra-
deoff — wykres odpowiedzi fatszywych) obrazujace pro-
cent odpowiedzi falszywie pozytywnych wzgledem
procenta odpowiedzi fatszywie negatywnych [8]. Przy-
ktad krzywej DET zaprezentowano na rycinie 1. Dwie
rézne procedury obliczania warto$ci LR maja t¢ sama
warto$¢ dyskryminacyjna, jezeli dla kazdej z mozliwych
wartosci @ w pierwszym zbiorze warto$ci LR mozna zna-
lez¢ warto$¢ 8’ w drugim zbiorze wartosci LR, ktora pre-
zentuje ten sam procent odpowiedzi fatszywie pozytyw-
nych i fatszywie negatywnych. Bardziej formalnie mozna
to wyrazi¢ w ten sposob, ze transformacja monotoniczna
nie zmienia wlasciwosci dyskryminacyjnych analizowa-
nego modelu LR. Z drugiej strony dwa rézne modele ob-
liczania LR moga dawaé bardzo rézne wyniki z punktu
widzenia entropii krzyzowej, mimo iz ich wlasciwos$ci
dyskryminacyjne sa identyczne. Zwiazane jest to z ich
r6zna kalibracja [5]. Entropia krzyzowa mierzy $rednie
odchylenie Pr(H| ‘E )z {5}, w odniesieniu do wyrazenia
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ﬁr(H‘E ), ktore jest rozktadem a posteriori ,,egzamina-
tora”. Kalibracja jest stosowna w celu porownania dwoch
lub wigcej modeli LR i mierzy ona odchylenie Pr(H ‘E )
w stosunku do Pr(H| ‘E )modeli, dla ktorych wlasciwosci
dyskryminacyjne sa takie same.

W kalibracji pozadane jest znalezienie monotoniczne;j
transformacji, ktéra minimalizuje warto$¢ entropii krzy-
zowej dla danego modelu LR. Jako efekt uzyskuje si¢
zbior nowych (po transformacji) wartosci LR, ktory bg-
dzie optymalny w sensie znaczenia entropii krzyzowej
obliczanej na zatozeniach, Ze niezmienna jest sita dys-
kryminacyjna wyjsciowego (oryginalnego) zbioru war-
tosci LR wyznaczonych przez ,,naukowca”. Ten nowy
zbidr wartosci LR jest kalibrowany w tym sensie, ze en-
tropia krzyzowa nie moze by¢ juz bardziej zredukowana
dla danego modelu dyskryminacyjnego. Nowe wartosci
LR uzyskane po transformacji zwane sa zbiorem skali-
browanych warto$ci LR. Izotoniczna regresja z zastoso-
waniem algorytmu PAV (ang. pool adjacent viola-
tors) [2] moze by¢ zastosowana w celu przeprowadzenia
transformacji, ktora prowadzi do uzyskania skalibrowa-
nych wartosci LR. Szczegoély o algorytmie PAV mozna
znalez¢ w literaturze przedmiotu [2]. Niemniej jednak
biegly sadowy nie moze stosowac algorytmu PAV w celu
uzyskania skalibrowanego zbioru wartosci LR, poniewaz
PAV wymaga znajomosci prawdziwej wartosci H, ktora
nie jest znana bieglemu sadowemu.

3.3. Wykres informacyjny

Opisany powyzej pomiar sily dyskryminacji procesu
kalibracji pozwala ukaza¢ entropi¢ krzyzowa jako funk-
cj¢ Pr(H,) na tzw. wykresie informacji. Rycina 2 przed-
stawia kilka przyktadéw wykreséw informacji, na kto-
rych entropia krzyzowa uwidacznia si¢ w trzech przy-
padkach. Linia ciagla to entropia krzyzowa warto$ci LR
uzyskanych przez biegtego. Linia kreskowana to entropia
krzyzowa wartosci LR uzyskanych po kalibracji, w ktorej
zastosowano algorytm PAV [2]. Linia kropkowana to en-
tropia krzyzowa zbioru neutralnych wartosci LR, tj. ta-
kich, gdy LR jest zawsze rowne 1. Jest to tzw. krzywa
odniesienia, ktora jest stata dla roznych modeli obliczania
warto$ci LR.

Jak wykazano w literaturze przedmiotu [4], jezeli sto-
sujemy wartosci LR ,,egzaminatora”, to wowczas dowod
bedzie dawatl catkowita pewnos$¢ o hipotezie (tzn. zda-
rzenie opisane przez H jest zdarzeniem pewnym) i dla-
tego tez wzrost liczby informacji powinien by¢ optymal-
ny. Sytuacja taka nie jest mozliwa, poniewaz biegty nig-
dy nie ma wiedzy o prawdziwym stanie analizowane;j sy-
tuacji. Dlatego tez opinia biegtego (,,naukowca”) rdzni
si¢ od opinii oceniajacego (,,egzaminatora”) tym, ze na
wykresie informacji entropia krzyzowa (linia ciagta)
znajduje si¢ powyzej linii opisujacej efektywna infor-
macje o hipotezach, ktora jest uzyskiwana z danych o do-

wodzie. Ponadto linia przerywana ilustruje potencjalna
informacje, ktora system moze dostarczy¢, jezeli jest on
poprawnie skalibrowany.

4. Przyklad — rozpoznawanie méwcy

W niniejszym rozdziale zaprezentowano przyktad
oceny roznych technik obliczania LR w systemach roz-
poznawania méwcy. Model uzywany do obliczen LR
oparty jest na klasyfikacji z zastosowaniem klasyfikato-
row maksymalnoodleglosciowych (ang. support vector
machines) uwzgledniajacy gaussowski model mieszany
(ang. Gaussian mixture model) oraz model NAP (ang. nu-
issance attribute projection) do kompensacji zmiennosci
(wariancji). Model GMM-SVM-NAP opracowano w Sek-
cji Biometryki dziatajacej na Uniwersytecie Autonomi-
cznym w Madrycie [11]. Szczegdtowe informacje mozna
rowniez znalez¢é w literaturze przedmiotu [3]. Rezultaty
przedstawione w tym miejscu dotycza dwoch technik sto-
sowanych do oceny materiatu dowodowego, ktére mozna
znalez¢ w literaturze, tj.: 1) obliczanie warto$ci LR przy
zalozeniu ,,niezaleznego podejrzanego”, 2) obliczanie war-
to$ci LR przy zalozeniu ,,zaadoptowanego podejrzanego”
(ang. suspect-adapted), stosujac technikg uzyskania
maksymalnej warto$ci prawdopodobienstw a posteriori
(maximum a posteriori — MAP). W przypadku obliczen
przy zalozeniu ,,niezaleznego podejrzanego” proponuje
si¢ w celu obliczenia wariancji wewnatrzobiektowe;j
technikg, w ktorej zaklada sig, ze dokladny model
rozktadu wariancji wewnatrzobiektowej dla konkretnego
podejrzanego mozna uzyskac poprzez analiz¢ probek po-
branych w tych samych warunkach pomiarowych w trak-
cie analizy r6znych osob. Z kolei w modelu opisanym
w punkcie 2) oszacowanie rozktadu zmiennoséci wew-
natrzobiektowej polega na zaadaptowaniu rozktadu ge-
stosci prawdopodobienstwa, ktory uzyskuje si¢ z probek
mowy podejrzanego zebranych w trakcie prowadzonego
dochodzenia [11].

Eksperyment wykonano, stosujac protokoét zapropo-
nowany i opisany w ocenie systemow rozpoznawania
mowcy przez Amerykanski Narodowy Instytut Standar-
doéw 1 Technologii (NIST 2006 SRE). Oceny te przy-
czynity si¢ do rozwoju automatycznej procedury roz-
poznawania mowcy, na ktora sktada sig protokot oblicze-
niowy oraz baza danych. Obecnie procedura ta jest uzy-
wana standardowo [9]. Stosujac ten sposdb postgpowa-
nia, wyznaczono ponad 5000 wartosci LR w przypadku
poréwnan wewnatrzobiektowych i 45 000 wartosci LR
w przypadku porownan pomigdzyobiektowych.

Na rycinie 1 i 2 poréwnano rezultaty uzyskane za po-
moca obu technik. Rezultaty sa przedstawione w formie
krzywych DET i krzywych informacyjnych. Na rycinie 1
mozna zobaczy¢, ze krzywe DET pokazuja zdolno$ci
dyskryminujace ocenianych technik obliczania LR po za-
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stosowaniu systemu GMM-SVM-NAP rozpoznawania
mowcy. Mozna zaobserwowac, ze wlasciwosci dyskry-
minujace sg lepsze dla modelu z zatozeniem ,,zaadopto-
wany podejrzany”, co spowodowane jest faktem, Ze po-
dejscie to wykorzystuje parametry charakteryzujace po-
dejrzanego.

Rycina 2 pokazuje rezultaty proponowanej metodyki
opartej na teorii informacji w przypadku testowania kon-
kretnego modelu obliczania LR, a zastosowanego dla po-
trzeb wymiaru sprawiedliwo$ci. Mozna zaobserwowac,
ze wilasciwosci dyskryminujace (linia kreskowana) sa
lepsze, gdy zastosowano zatozenie ,,zaadoptowany po-
dejrzany”, co tez pokazuje rycina 1. Wynik kalibracji jest
bardzo podobny dla obu technik obliczania warto$ci LR
1 znaczaco poprawia uzyskiwane wyniki.

5. Whnioski

W artykule zaprezentowano metodykg oparta na teo-
rii informacji, a stuzaca do oceny modeli stosowanych do
obliczania wartoéci LR. Proponowany sposob postepo-
wania pozwala wyraza¢ utrate informacji jako rézni¢ wa-
rtosci LR uzyskanej przez bieglego z wartoscia LR ob-
liczona na podstawie wiedzy o prawdziwym stanie rze-
czy. Dzigki tej procedurze ocenia si¢ nie tyko wilasci-
wosci dyskryminujace wyliczanych wartosci LR, ale
rowniez wskazuje, czy proces kalibracji stosowano czy
tez nie 1 jednocze$nie okresla stopien utraty informacji.
Przyktad oceny metodyki obliczania warto$ci LR w sys-
temie rozpoznawania moéwcy zaprezentowano na przy-
ktadzie zastosowania przejrzystego i zestandaryzowane-
go protokotu postgpowania w przypadku rozpoznawania
méwcey (NIST 2006 SRE), co zilustrowano w formie
wykresow DET. Podsumowujac, proponowany przyktad
procedury oceny jakos$ci uzyskiwanych wartosci LR ce-
chuje si¢ przejrzystoscia i mozliwoscia kontroli.
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