
1. In tro duc tion

In re cent years, in ter est in the clas si cal de bate
about pre sen ta tion of fo ren sic ev i dence in a court of
law has sig nif i cantly in creased [12], mo ti vated by sev -
eral rea sons. First, the es tab lish ment of the Amer i can
Daubert rules for the ad mis si bil ity of sci en tific ev i -
dence in tri als [15] has led to the ques tion ing of the sci -
en tific value of some well-es tab lished tech niques.
Sec ond, partly due to some crit i cal er rors in pos i tive
iden ti fi ca tion re ports (see, e.g. [7]), the ac cu racy of ex -
ist ing tech niques which up to now have been as sumed
by courts as er ror-free are start ing to be ques tioned. In
or der to cope with the emerg ing re quirements, stand -
ardi sa tion and fo ren sic test ing should be key points in
the pre sen ta tion of the ac cu racy of the sys tems (in
courts) in an ac cept able way. In this sense, a like li hood 
ra tio (LR) ap proach to ev i dence anal y sis [1, 6] has
been pro posed as a com mon frame work for fo ren sic

in ter pre ta tion of ev i dence, em u lat ing pro ce dures in
DNA. In this LR frame work, the de ci sion about source
at tri bu tion is per formed by the fact finder, who also
de fines the hy poth e ses in the case, con sid er ing the
prior prob a bil i ties of the hy poth e ses and the LR com -
puted by the fo ren sic sci en tist [1].

One of the main ad van tages of LR-based meth ods
is their testability. Opin ions about hy poth e ses are ex -
pressed by fact find ers in the form of pos te rior prob a -
bil i ties. There fore, there is a need to mea sure not only
the dis crim i na tion ca pa bil i ties of the sys tem, but how
these prob a bil i ties af fect the cor rect ness of the de ci -
sions. Highly discriminant sys tems may lead to wrong
pos te rior prob a bil i ties if they do not elicit cal i brated
con fi dences [2, 5]. 

In this pa per, a meth od ol ogy for the as sess ment of
cal i bra tion ef fects in LR-based fo ren sic ev i dence eval -
u a tion is pre sented. We pres ent cross-en tropy as
a mea sure of the dis crim i na tion and cal i bra tion of the
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prob a bil i ties ob tained with the LR val ues com puted by 
the sci en tist. An ex per i men tal ex am ple is shown in
Sec tion 4, where we sim u late a com par a tive fo ren sic
test ing of sev eral ro bust ap proaches pro posed in the
lit er a ture for LR-based fo ren sic speaker rec og ni tion
sys tems [11]. Fi nally, con clu sions are drawn in Sec -
tion 5.

2. The like li hood ra tio meth od ol ogy

The LR frame work for in ter pre ta tion of ev i dence
[1, 6] rep re sents a math e mat i cal and log i cal tool which 
pres ents many ad van tages in the fo ren sic con text. The
ob jec tive is to com pute the like li hood ra tio (LR) as the
de gree of sup port for one hy poth e sis ver sus its op po -
site. We as sume that ev i dence E in volves com par i son
of a ques tioned trace re cov ered from the scene of
a crime (e.g. a wire-tapped re cord ing, a sig na ture on
a doc u ment, etc.) with some ma te rial from a known
source, which may be a sus pect (e.g. a re cord ing from
the sus pect in con trolled sit u a tions, a sig na ture ac -
quired from the sus pect, etc.). Bayes’ the o rem states
that:
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where Hp (the sus pect is the source of the re cov ered
sam ple) and Hd (an other in di vid ual is the source of the
re cov ered sam ple) are typ i cally the rel e vant hy poth e -
ses and I is the back ground in for ma tion avail able in
the case. The hy poth e ses are de fined in the court
from I, the pros e cu tor and de fence prop o si tions and of -
ten be cause of the ad versarial na ture of the crim i nal
sys tem.

3. In for ma tion-the o ret i cal as sess ment of LR
val ues

3.1. Uncertainty and information

In this sec tion we pres ent a mea sure of per for -
mance based on in for ma tion the ory. The LR val ues de -
ter mined by the fo ren sic sci en tist (re ferred to here af ter
as the “sci en tist’s” val ues) are com pared with the LR
val ues de ter mined from the true val ues of the prop o si -
tions (same-source, Hp or dif fer ent-source, Hd), which

are re ferred to as the “eval u a tor’s” LR val ues. In an
in for ma tion-the o ret i cal frame work [4, 13], the un cer -
tainty of a ran dom vari able (de noted H with two pos si -
ble val ues {Hp, Hd}), given the ev i dence E, is
mea sured by the con di tional en tropy1, de fined as:

( )U H EPr =

( ) ( )
{ }

-
Î
åò f e H H e dei i

i p de

, log
,

2 Pr  , {2}

where Pr de notes prob a bil ity and f de notes prob a bil ity
den sity func tion (pdf). How ever, so lu tion of {2} is not
pos si ble in gen eral, since the in te gral may be dif fi cult
to eval u ate. The prob lem is solved by com par ing the
sci en tist’s LR val ues with the eval u a tor’s LR val ues as
fol lows. The eval u a tor knows the true states of H for
each com par i son. Thus, the cor re spond ing LR val ues
are ¥ for a same-source ex per i ment and 0 for a dif fer -
ent-source ex per i ment. The cor re spond ing pos te rior
prob a bil i ties are 1 and 0 for Hp and Hd, re spec tively,
us ing the odds form of Bayes The o rem. Also, the eval -
u a tor is per fectly re li able, be cause no er ror is in tro -
duced. A com par i son of the sci en tist’s LR val ues with
the re li able eval u a tor’s LR val ues is given by the con -
di tional cross-en tropy:
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where a tilde in di cates the prob a bil i ties com puted by
the eval u a tor. It can be dem on strated that as sign ing
LR = ¥ to all eÎp (same-source ev i dence val ues) and
LR = 0 to all eÎd (dif fer ent-source ev i dence val ues)
gives:
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where Np is the num ber of same-source com par i sons
and Nd is the num ber of dif fer ent-source com par i sons.
Thus, {4} mea sures the con di tional cross-en tropy (or
sim ply cross-en tropy) be tween the eval u a tor’s LR val -
ues and the sci en tist’s LR val ues. For this rea son, it is
pro posed as the met ric for mula for eval u a tion of the
per for mance of an LR es ti ma tion pro ce dure. The
cross-en tropy val ues in {4} de pend on the prior prob a -
bil i ties of H since:

Problems of Forensic Sciences 2007, LXIX, 62–70

Information-theoretical evaluation of likelihood ratios 63

1 We use the no ta tion U (un cer tainty) for en tropy for clar ity
with re spect to the no ta tion for prop o si tions (Hp, Hd).
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3.2. Dis crim i na tion and ca lib rati on

The abil ity of an LR pro ce dure to dis crim i nate is
as sessed by its per for mance in dis tin guish ing whether
a sin gle pair of two sam ples co mes from the same
source or from dif fer ent sources. For pairs se lected
from a da ta base, it is known whether they come from
the same source or from a dif fer ent source. The per for -
mance of an LR pro ce dure may be as sessed by count -
ing the num ber of false as sign ments us ing LR for
a given thresh old q. In gen eral, in de ci sion the ory, q is
de ter mined from Pr(Hp) and the util i ties in volved in
the de ci sion pro cess [14]. Thus, a false pos i tive and
false neg a tive rate for ev ery value of q may be de fined.
The dis crim i na tion per for mance of an LR pro ce dure,
de fined by a set of LR val ues, is it self de fined as the re -
la tion ship be tween false positives and false neg a tives
for ev ery value of the thresh old q. Typ i cal rep re sen ta -
tions of dis crim i na tion per for mances are ROC (Re -
ceiver Op er at ing Char ac ter is tic Curves) or DET
(De tec tion Er ror Trade off) curves, the for mer of which 
plots cor rect de tec tion rate ver sus false neg a tives and
the lat ter of which plots false positives ver sus false
neg a tives [8]. An ex am ple of a DET curve may be
found in Fig ure 1. Two dif fer ent sets of LR val ues have 
the same dis crim i na tion per for mance if, for ev ery pos -
si ble thresh old q in the first set of LR val ues, a thresh -
old q’ can be found for the sec ond set of LR val ues
which pres ents the same false pos i tive and false neg a -
tive rates as the first set. It is de rived from his  def i ni -
tion that a monotonic trans for ma tion does not change
the dis crim i na tion per for mance of an LR pro ce dure.
On the other hand, two dif fer ent LR pro ce dures may
have a very dif fer ent per for mance in terms of cross-en -
tropy even if they have the same dis crim i na tion per for -
mance. This is due to a dif fer ent cal i bra tion of each LR
pro ce dure, as de fined in [5]. Cross-en tropy mea sures
the mean de vi a tion of  Pr( )H E , from {5}, with re spect 
to 

~
( )Pr H E , which is the per fectly re li able eval u a tor’s

pos te rior dis tri bu tion. Cal i bra tion is used to com pare
two or more LR pro ce dures; it mea sures the de vi a tion
of Pr( )H E  with re spect to 

~
( )Pr H E  for LR pro ce dures

for which the dis crim i na tion is the same. Some il lus -
trat ing ex am ples of the ef fects of a lack of cal i bra tion
may be found in [2, 10, 11].

It is de sir able to find a monotonic trans for ma tion
which min i mizes the value of the cross-en tropy for
a given LR pro ce dure. This will pro vide a new set of
trans formed LR val ues which will be op ti mal in terms
of cross-en tropy con strained to not chang ing the dis -
crim i na tion per for mance of the orig i nal set of sci en -
tist’s LR val ues. This new set of LR val ues will be
cal i brated in the sense that the cross-en tropy can not be
re duced for the given dis crim i na tion per for mance.
This new set of trans formed LR val ues is called the cal -
i brated LR set. Iso tonic re gres sion us ing the Pool Ad -
ja cent Vi o la tors (PAV) al go rithm [2] is used to ob tain
the monotonic trans for ma tion which leads to the cal i -
brated LR val ues. De tails about the PAV al go rithm
may be found in [2]. How ever, the fo ren sic sci en tist
can not use PAV in or der to ob tain the cal i brated LR
set, be cause PAV re quires the true val ues of H, which
are un known by the fo ren sic sci en tist.

3.3. The in form ati on plot

The mea sure ments of dis crim i na tion and cal i bra -
tion de scribed above al low cross-en tropy to be rep re -
sented as a func tion of Pr( )H p  in a so-called infor-
mation plot. Fig ure 2 shows sev eral ex am ples of infor-
mation plots. The cross-en tropy is rep re sented for
three cases. First, the solid curve is the cross-en tropy
of the fo ren sic sys tem LR val ues. Sec ond, the dashed
curve is the cross-en tropy of the cal i brated LR val ues
ob tained with the PAV al go rithm [2]. Fi nally, the dot -
ted curve is the cross-en tropy of a neu tral LR set, i.e.,
the LR is al ways 1. The ref er ence curve does not
change be tween LR pro ce dures.

As can be seen in [4], if we use the eval u a tor’s LR
val ues, the ev i dence will give to tal cer tainty about the
hy poth e ses and there fore the in for ma tion gain would
have been op ti mal. This is im pos si ble to achieve, as
the sci en tist does not have knowl edge about the true
an swers. Thus, as the opin ion of the sci en tist di verges
from that of the eval u a tor, the cross-en tropy (solid
curve) in creases, and the ef fec tive in for ma tion about
the prop o si tions that is ex tracted from the ev i dence is
lower. More over, the dashed curve shows the po ten tial 
in for ma tion that the sys tem is able to de liver if it has
been prop erly cal i brated.

4. Case of stu dy: fo rens ic spe ak er re cog niti on

In this sec tion, we pres ent an ex per i men tal ex am -
ple us ing dif fer ent LR com pu ta tion tech niques with
a speaker rec og ni tion sys tem. The sys tem used for LR
com pu ta tion is based on the clas si fi ca tion of Gaussi an
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Mix ture Model (GMM) mean supervectors us ing Sup -
port Vec tor Ma chines (SVM). Nui sance At trib ute Pro -
jec tion (NAP) is used for ses sion vari abil ity compen-
sation. Thus, LR val ues have been ob tained us ing
scores from the ATVS – Bio met ric Rec og ni tion Group 
GMM-SVM-NAP speaker rec og ni tion sys tem, as de -
scribed in [11]. The sys tem is based on the clas si fi ca -
tion of GMM mean-supervectors us ing sup port vec tor
ma chines. De tails may be found in [3]. The com par a -
tive re sults pre sented here re late to two tech niques for
the eval u a tion of fo ren sic ev i dence found in the lit er a -
ture, namely: 1) sus pect-in de pend ent LR com pu ta tion
and 2) sus pect-adapted Max i mum a Pos te ri ori (MAP)
LR com pu ta tion. In sus pect-in de pend ent within-
source es ti ma tion, a frame work is pro posed as sum ing
that an ac cu rate model of the within-source dis tri bu -
tion for a given sus pect can be ob tained us ing tar get
scores from dif fer ent in di vid u als in the same con di -
tions. On the other hand, sus pect-adapted MAP es ti -
ma tion of within-source dis tri bu tions adapts the global 
dis tri bu tion to the sus pect dis tri bu tion ob tained from
sus pect speech sam ples ob tained at the trial. There -
fore, an adapted within-source pdf is ob tained. See
[11] for de tails.

Ex per i ments have been per formed us ing the eval u -
a tion pro to col pro posed in the 2006 Speaker Rec og ni -
tion Eval u a tion by the Amer i can Na tional In sti tute of
Stan dards and Tech nol ogy (NIST 2006 SRE). These
eval u a tions have con sti tuted a com mon frame work for 
the de vel op ment of au to matic speaker rec og ni tion
tech nol ogy, with pro to cols and da ta bases which are
con sid ered stan dard. See [9] for de tails. Us ing this ex -
per i men tal pro to col, more than 5000 same-source and
45000 dif fer ent-source LR val ues have been ob tained.

In Fig ures 1 and 2 we com pare the per for mance of
the dif fer ent eval u ated tech niques. Re sults are pre -
sented in the form of DET curves and in for ma tion
plots. In Fig ure 1 we can see the DET plots show ing
the dis crim i na tion per for mance of the dif fer ent eval u -
ated LR com pu ta tion tech niques us ing the GMM-
SVM-NAP speaker rec og ni tion sys tem. It can be ob -
served that the dis crim i na tion per for mance is better for 
the sus pect-adapted case. Thus, sus pect-adapted LR
com pu ta tion ex ploits sus pect specificities in or der to
lead to a better dis crim i na tion per for mance.

Fig ures 2 shows the pro posed in for ma tion-the o ret -
i cal meth od ol ogy for pre sent ing fo ren sic sys tem test -
ing re sults. It is ob served that the dis crim i na tion per-
formance (dashed curve) is better for the sus pect-
adapted case, as was shown in 1. The cal i bra tion per -
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Fig. 1. DET curves com par ing speaker rec og ni tion scores
and de scribed LR pro ce dures. NIST SRE 2006 da ta base and
pro to col.

Fig. 2. In for ma tion plots com par ing speaker rec og ni tion scores and the de scribed LR pro ce dures. NIST SRE 2006 da ta base and
pro to col.



for mance is very sim i lar for both LR com pu ta tion tech -
niques, sig nif i cantly im prov ing the scores.

5. Con clu sions

In this pa per a meth od ol ogy of as sess ment of LR
val ues based on in for ma tion the ory has been pre -
sented. The pro posed tech nique mea sures the loss of
in for ma tion due to the de vi a tion of the fo ren sic sci en -
tist’s LR val ues from the LR val ues com puted with
knowl edge of the true an swers. This method mea sures
not only the dis crim i na tion ca pa bil i ties of the gen er -
ated LR val ues, but also their lack of cal i bra tion, which 
im ply an in for ma tion loss. An ex am ple us ing LR based 
speaker rec og ni tion tech nique is pre sented, where the
pro posed eval u a tion tech niques are com pared to dis -
crim i na tion mea sures as DET plots us ing a clear and
stan dard pro to col such as those de vel oped by NIST in
their 2006 SRE. This is an ex am ple of a meth od ol ogy
for eval u at ing the per for mance of a set of LR val ues in
a con trolled and trans par ent way.
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1. Wstêp 

W ostatn ich la tach za int ere sow anie od daw na ju¿ po -
rus zanym za gadn ieni em for my pre zent acji do wodu na -
ukow ego w s¹dzie znacz nie wzros³o [12], co spo wodo-
wane zo sta³o kil koma przy czyn ami. Po pierw sze, ustan o -
wi ono tzw. regu³y Dau berta mówi¹ce, kie dy dow ód na -
ukowy po win ien byæ bra ny pod uwa gê w pro ces ie s¹do -
wym [15], co do prow adzi³o do py tan ia o na uko woœæ
 czêœ ci z po wszechn ie sto sow any ch tech nik anal izy ma -
ter ia³u do wod owe go. Po dru gie, z po wodu kil ku pow a¿ -
nych b³êdów (w ro dzaju od pow iedzi fa³szy wie pozy -
tyw nej) w ocen ie ma ter ia³u do wod owe go do kon ane go
przez bieg³ych (np. [7]) za chwiane zo sta³o po czuc ie, ¿e
sto sow ane dla po trzeb wy miaru sp rawi edliwoœci tech niki 
s¹ pre cyz yjne, zw³asz cza ¿e by³y one do tychc zas uw a -
¿ane za bezb³êdne. W celu spro stan ia na ras taj¹cym wy -
mag ani om, stan dar yza cja oraz te stow anie wspo mnia-
nych me tod po winny staæ siê klu czow ymi za dan iami po -
z wal aj¹cymi na za prez ento wan ie ich po praw noœci w s¹ -
dzie w po wszechn ie ak cept owa lny sp osób. W tym sen sie
ob lic zanie ilor azu wiar ygo dnoœci (LR) w celu oceny war -
t oœci do wod owej [1, 6] zo sta³o za prop ono wane jako uni -
w ersa lny spos ób do in terp reta cji do wodów na ukow ych
na przyk³ad w anal izie wart oœci do wod owej pro filu
DNA. W me tod zie LR de cyz ja o przed mioc ie pro wad zo -
nej anal izy jest do kon ywa na przez osobê pro wadz¹c¹ do -
chod zenie lub sê dzie go, kt óry de fin iuje hi pot ezy, roz-
 wa¿a pr awd opo dobieñstwa a prio ri tych hi pot ez i ocen ia
wart oœæ LR ob lic zon¹ przez bieg³ego s¹do wego [1]. 

Jedn¹ z po zyt ywny ch cech oceny wart oœci do wod o -
wej ba zuj¹cej na ob lic zaniu wa rto œci LR jest to, ¿e mo ¿na
je te sto waæ. Jak wspo mniano, opin ie o hi pot eza ch s¹ wy -
ra¿ ane przez osobê pro wadz¹c¹ do chod zenie w for mie
pra wdopodobieñstw a po ster iori. Dla tego te¿ ko nieczne
jest mie rzen ie nie tyl ko w³aœc iwoœci dys krym ina cyj nych
me tod, ale ró wnie¿ ocena tego, jak uzys kane wart oœci LR
wp³ywaj¹ na popr awno œæ po dejm owa nych de cyz ji na
pod staw ie pra wdop odobieñstwa a po ster iori. Sys tem ten, 
po siad aj¹cy wy soce dys krym inuj¹ce w³aœc iwoœ ci, mo¿e
jed nocz eœn ie dop rowa dzaæ do otrzym ania  niepopraw -
nych wartoœ ci prawdo pod obieñstw a po ster iori, je ¿eli nie 
za stos uje siê pro ced ury ka lib racji [2, 5]. Przed staw iona
w ni niejs zym ar tyk ule me toda oceny mo deli LR anal izu je 
te¿ wp³yw pro cesu ka lib racji. Po nadto om ówio no  entro -
piê kr zy¿ow¹ jako mi arê dys krym ina cji i ka lib racji pr aw -
d opod obieñstw a po ster iori uzys kany ch z wart oœci LR
ob lic zony ch przez bieg³ego s¹do wego. Przyk³ad prak -

tyczny przed staw iono w roz dziale 4, gdzie po kaz ano re -
zult aty te stu po równawczego kil ku rze teln ych me tod pro -
pon owa nych w li ter atu rze przed miotu do ob lic zania war -
to œci LR w sys tem ach roz poz nawa nia mowy [11]. 

2. Me tod olo gia ilor azu wiar ygo dnoœci

Oszac owa nie warto œci do wod owej po przez ob lic ze -
nie ilor azu wiar ygo dnoœci [1, 6] jest narz êdz iem ma tem a -
ty cznym i lo giczn ym, kt óre – z punk tu wi dzen ia wy miaru 
sp rawi edliwoœci – po siada wie le po zyt ywny ch cech.
Istot ne jest bo wiem ob lic zanie ilor azu wiar ygo dnoœci
(LR) jako si³y wspar cia dla jed nej z hi pot ez bêd¹cej
w opoz ycji do in nej hi pot ezy. Zak³ada siê, ¿e do wód E
jest zwi¹zany z pro blem em por ówna nia œla du ujawn ione -
go na miej scu zda rzen ia (np. na gran ie, pod pis pod do ku -
m entem itd.) z ma ter ia³em po rów nawczym za bez p ieczo-
nym np. od po dejr zane go (na gran ie g³osu po brane od po -
dejr zane go w kon trol owa nych wa runk ach, pod pisy ze -
brane od po dejr zane go itp.). Z teo rii Bay esa wy nika, ¿e:
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gdzie Hp (po dejr zany jest Ÿród³em pr óbki do wod owej)
i Hd (inna osoba jest Ÿród³em prób ki do wod owej) s¹ ty -
pow ymi przyk³ada mi roz pat rywa nych hi pot ez, a I  ozna -
cza infor macjê pod staw ow¹ o prz estê pstwie dos têpn¹
w da nej spra wie. Hi pot ezy te s¹ de fin iowa ne przez s¹d na
pod staw ie wie dzy o I, a hi pot ezy pro kur ato ra i obrony s¹
prze ciws tawne z na tury sa mego pro cesu s¹ do wego.

3. Oszac owa nie mo delu LR za po moc¹ me tody
opart ej na teo rii in form acji

3.1. Niepewnoœæ

W tym roz dziale omó wiona zo stan ie ocena mo delu
LR, kt óra oparta jest na teo rii in form acji. Wa rtoœ ci LR
wy znac zone przez bieg³ego (na zyw ane pó Ÿni ej „wa rtoœ -
ciami na ukowca”) s¹ po równy wane z wa rtoœc iami LR
wy znac zony mi jako praw dziwe wart oœci anal izo wan ych
hi pot ez (to samo Ÿród³o Hp lub ró ¿ne Ÿród³a Hd), kt óre s¹
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da lej na zyw ane „wa rto œci ami eg zam ina tora”. W teo rii in -
form acji ni epew noœæ zmien nej lo sow ej (oznac zonej jako
H z dwo ma mo¿ liwymi war toœciami {Hp, Hd}) pod wa -
runk iem, ¿e ro zwa¿ any jest do wód E, mie rzona jest jako
en trop ia1 wa runk owa zde fin iowa na jako:

( )U H EPr =

( ) ( )
{ }

-
Î

åò f e H H e dei i
i p de

, log Pr
,

2  , {2}

gdzie Pr oznac za prawd opodobieñstwo, a f funkc jê gêsto œ -
ci prawd opodobieñstwa. Ponie wa¿ ca³ka w równa niu {2} 
nie ma roz wi¹za nia, to ró wnanie ró wnie¿ go nie po siada.
Dla tego te¿ pro blem roz wi¹zy wany jest po przez  po rów -
nanie wa rtoœci LR wy znac zone go przez „na ukow ca”
z wa r toœci¹ uzys kan¹ przez „eg zam ina tora”, kt óry zna
praw dziw¹ wart oœæ stan ów H dla ka¿d ego poró w nania.
Tak wiêc „eg zam ina tor” przy pis uje wart oœæ ¥ wszyst kim 
wartoœ ciom LR dla porówn añ typu „to samo Ÿród³o pró -
bek” i 0 dla porówn añ typu „ró¿ne Ÿród³o pró bek”. Od -
pow iadaj¹ce im wa rto œci pr awd opod o bieñstw a po ste -
rio ri s¹ od pow iednio ró wne 1 i 0 dla Hp i Hd. Po nadto
 war toœci przy pis ane przez „eg zam ina tora” s¹ ab sol utnie
wia ryg odne, pon iew a¿ ¿ad en b³¹d nie jest z nimi zwi¹ -
zany. Por ówn anie war toœ ci LR „na ukowca” z wa r toœci¹
uzys kan¹ przez wia ryg odne go „eg zam ina tora” mo ¿e byæ
wy ra¿ ona po przez wz glêdn¹ en tropiê  krzy ¿ow¹:
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gdzie tyl da oznac za prawd opodobieñstwa ob lic zone
przez osobê „eg zam ina tora”. Mo ¿na wy kaz aæ, ¿e przy -
pis uj¹c LR = ¥ do wszyst kich e Î Ep (wartoœ ci uzys kane
w przy padku, gdy poró wnyw ane prób ki po chodz¹ z tych
sa mych Ÿr óde³) i LR = 0 dla wszyst kich e Î Ed (wartoœ ci
uzys kane w przy padku, gdy poró wnyw ane prób ki po -
chodz¹ z ró ¿nych Ÿr óde³) daje:
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gdzie Np jest liczb¹ porównañ do kon any ch po miê dzy
 prób kami po chodz¹cymi z tego sa mego obiektu, a Nd jest
liczb¹ porównañ do kon any ch po miê dzy pr óbk ami po -
cho dz¹cymi z ró ¿nych ob iektów. Dla tego te¿ ró wna -
nie {4} mie rzy wzg lêdn¹ ent ropiê krz y¿ow¹ (lub w skró -
cie ent ropiê krz y¿ow¹) pom iêdzy war toœci¹ LR „eg zam i -
na tora” oraz wa rto œci¹ LR „na ukowca” i zo sta³a za prop o -
no wana jako mia ra jak oœci mo delu s³u¿¹cego do wyz -

na czan ia LR. Po nadto wa rtoœæ en trop ii kr zy¿o wej w ró w -
nan iu {4} za le¿y od wa rtoœ ci pr awdo podobieñstwa
a prio ri dla H:
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3.2. Dys krym ina cja i ka lib racja

Zdo lnoœæ dys krym ina cji da nego mo delu LR zde fin io -
wa na jest jako zdo lno œæ do roz ró¿ nian ia por ówn ywan ych 
par pró bek po chodz¹cych z tego sa mego Ÿród³a czy te¿
z ró ¿ny ch Ÿr óde³. W przy padku prób ek ist niej¹cych w ba -
zie da nych wia dome jest, czy po chodz¹ one z tej sa mej
pr óbki (Ÿr óde³), czy z ró ¿nych pr óbek (Ÿr óde³). Ef ek tyw -
noœæ mo delu LR mo¿e byæ ustal ona przez ob lic zenie licz -
by fa³szy wych osz acowañ przy za³o¿e niu kon kretn ego
punk tu od nies ienia q, tj. kon kretn ej war toœci LR. Gene-
 ral nie rzecz bior¹c, w teo rii po dejm owa nia de cyz ji q jest
wy znac zane z Pr(Hp) i funk cji u¿yt ecznoœci, która jest
czêœ ci¹ pro cesu de cyz yjne go [14]. Dla tego te¿ licz ba od -
pow iedzi fa³szy wie po zyt ywny ch i fa³szy wie  negatyw -
nych dla ka¿ dej war toœci q mo¿e zos taæ zde fin iowa na.
Spo sób, w jaki dzia³a czyn nik dys krym inuj¹cy, czy li ana -
l izo wany mo del LR, jest de fin iowa ny przez zwi¹zek po -
miêdzy od pow iedz iami fa³szy wie po zyt ywny mi i fa³szy-
wie ne gat ywny mi uzys kany mi dla ka¿d ej wart oœci q. Ty -
pow¹ me tod¹ przed staw iania si³y dys krym inuj¹cej mo -
delu s¹ krzy we ROC (ang. re cei ver oper ati ng cha racte -
ri stics – wy kres cha rakt ery sty ki uzys kiwa nych wyni -
ków), w któr ej pro cent od pow iedzi po prawn ych zo braz o -
wa ny jest w funk cji pro centa od pow iedzi fa³szy wie ne -
ga tywn ych oraz krzy we DET (ang. de tect ion er ror tra -
deo ff – wy kres od pow iedzi fa³szy wych) ob raz uj¹ce pro -
cent od pow iedzi fa³szy wie po zyt ywny ch wz glê dem
pro centa od pow iedzi fa³szy wie ne gat ywny ch [8]. Przy -
k³ad krzy wej DET za prez ento wano na ry cin ie 1. Dwie
 ró¿ ne pro ced ury ob lic zania wa rto œci LR maj¹ tê sam¹
 war toœæ dys krym ina cyjn¹, je¿ eli dla ka¿ dej z mo¿ liwy ch
war toœci q w pierw szym zbio rze wart oœci LR mo¿na  zna -
leŸæ wart oœæ q’ w dru gim zbio rze wart oœci LR, która pre -
zent uje ten sam pro cent od pow iedzi fa³szy wie po zy t yw-
nych i fa³szy wie ne gat ywny ch. Bar dziej for maln ie mo¿ na 
to wyr aziæ w ten spo sób, ¿e trans form acja mo not oni czna
nie zmie nia w³aœci woœci dys krym ina cyj nych anal izo wa -
n ego mo delu LR. Z dru giej stro ny dwa ró¿ne mo dele ob -
lic zania LR mog¹ da waæ bar dzo ró¿ ne wy niki z punk tu
wi dzen ia en trop ii kr zy¿o wej, mimo i¿ ich w³aœ ciwo œci
dys krym ina cyj ne s¹ ident yczne. Zwi¹zane jest to z ich
ró¿n¹ ka lib racj¹ [5]. En trop ia kr zy¿o wa mie rzy œre dnie
od chyl enie Pr( )H E  z {5}, w od nies ieniu do wy ra¿e nia 
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1 Symbol U (niepewnoœæ) zosta³ u¿yty do oznaczenia entropii
w zwi¹zku z hipotez¹ (Hp, Hd), aby uczyniæ notacjê bardziej
przejrzyst¹.



~
( )Pr H E , kt óre jest rozk³adem a po ster iori „eg zam ina -

tora”. Ka lib racja jest sto sowna w celu por ówna nia dwó ch 
lub wiê cej mo deli LR i mie rzy ona od chyl enie Pr( )H E
w sto sunku do 

~
( )Pr H E  mo deli, dla kt óry ch w³aœ ciw oœci

dys krym ina cyj ne s¹ ta kie same. 
W ka lib racji po¿¹dane jest zna lez ienie mo not oni cznej 

trans form acji, która mi nim ali zuje wa rto œæ en trop ii krz y -
¿o wej dla da nego mo delu LR. Jako efekt uzys kuje siê
zbiór no wych (po trans form acji) warto œci LR, który bê -
dzie opty malny w sen sie zna czen ia en trop ii kr zy¿o wej
ob lic zanej na za³o¿ eni ach, ¿e nie zmienna jest si³a dys -
krym ina cyj na wyj œcio wego (oryg ina lnego) zbio ru  war -
toœci LR wy znac zony ch przez „na ukowca”. Ten nowy
zb iór wa rtoœci LR jest ka lib rowa ny w tym sen sie, ¿e en -
trop ia kr zy¿o wa nie mo¿e byæ ju¿ bar dziej zre duk owa na
dla da nego mo delu dys krym ina cyj nego. Nowe war toœci
LR uzys kane po trans form acji zwa ne s¹ zbio rem  skali -
browanych wart oœci  LR. Izot oni czna re gres ja z za stos o -
wa niem al gor ytmu PAV (ang. pool ad jac ent vio la -
tors) [2] mo¿e byæ za stos owa na w celu prze prow adz enia
trans form acji, która pro wad zi do uzys kania ska lib rowa -
nych war toœ ci LR. Szc zegó³y o al gor ytmie PAV mo ¿na
zn ale Ÿæ w li ter atu rze przed miotu [2]. Nie mniej jed nak
bieg³y s¹dowy nie mo¿e sto sowaæ al gor ytmu PAV w celu 
uzys kania ska lib rowa nego zbio ru wart oœci LR, poni ewa¿
PAV wy maga zn ajo moœci praw dziw ej wart oœci H, która
nie jest zna na bieg³emu s¹do wemu.

3.3. Wy kres in form acy jny

Opis any powy ¿ej po miar si³y dys krym ina cji pro cesu
ka lib racji po zwala uk azaæ en trop iê kr zy¿ow¹ jako  funk -
cjê Pr(Hp) na tzw. wy kres ie in form acji. Ry cina 2 przed -
staw ia kil ka przyk³adów wykresów in form acji, na któ -
rych en trop ia kr zy¿o wa uwid acznia siê w trzech przy -
padk ach. Li nia ci¹g³a to en trop ia kr zy¿o wa wa rtoœ ci LR
uzys kany ch przez bieg³ego. Li nia kre skow ana to en trop ia 
kr zy¿o wa wa rtoœ ci LR uzys kany ch po ka lib racji, w kt órej 
za stos owa no al gor ytm PAV [2]. Li nia krop kow ana to en -
trop ia kr zy¿o wa zbio ru neu traln ych war toœci LR, tj. ta -
kich, gdy LR jest zaw sze rów ne 1. Jest to tzw. krzy wa
od nies ienia, kt óra jest sta³a dla ró ¿nych mo deli ob lic zania 
wa rto œci LR. 

Jak wy kaz ano w li ter atu rze przed miotu [4], je¿eli sto -
suj emy war toœ ci LR „eg zam ina tora”, to wó wcz as do wód
bê dzie dawa³ ca³ko wit¹ pe wnoœæ o hi pot ezie (tzn. zda -
rzen ie opis ane przez H jest zda rzen iem pew nym) i dla -
tego te¿ wzrost licz by in form acji po win ien byæ opty mal -
ny. Sy tua cja taka nie jest mo ¿li wa, po nie wa¿ bieg³y nig -
dy nie ma wie dzy o praw dziw ym sta nie anal izo wan ej sy -
tua cji. Dla tego te¿ opin ia bieg³ego („na ukowca”) ró ¿ni
siê od opin ii ocen iaj¹cego („eg zam ina tora”) tym, ¿e na
wy kres ie in form acji en trop ia kr zy¿o wa (li nia ci¹g³a)
znaj duje siê powy ¿ej li nii opis uj¹cej efekt ywn¹ infor -
macjê o hi pot eza ch, kt óra jest uzys kiwa na z da nych o do -

wod zie. Po nadto li nia prze ryw ana ilus truje po tenc jaln¹
in form acjê, któr¹ sys tem mo¿e dos tarczyæ, je¿ eli jest on
po prawn ie ska lib rowa ny. 

4. Przyk³ad – roz poz nawa nie mów cy

W ni niejs zym roz dziale za prez ento wano przyk³ad
oceny ró¿n ych tech nik ob lic zania LR w sys tem ach roz -
poz nawa nia mów cy. Mo del u¿ ywany do ob liczeñ LR
oparty jest na kla syf ika cji z za stos owa niem  klasyfikato -
rów mak sym alno odl eg³oœc iow ych (ang. support vector
ma chin es) uw zglê dniaj¹cy gaus sows ki mo del mie szany
(ang. Gaus sian mixtu re mo del) oraz mo del NAP (ang. nu -
iss ance at trib ute pro ject ion) do kom pens acji zmi enno œci
(wa rianc ji). Mo del GMM-SVM-NAP oprac owa no w Sek -
cji Bio met ryki dzia³aj¹cej na Uniw ersy tec ie Au ton omi -
cznym w Ma dryc ie [11]. Sz czegó³owe in form acje mo ¿na
ró wnie¿ zn aleŸæ w li ter atu rze przed miotu [3]. Re zult aty
przed staw ione w tym miej scu do tycz¹ dw óch tech nik sto -
sow any ch do oceny ma ter ia³u do wod owe go, kt óre mo ¿na 
zn ale Ÿæ w li ter atu rze, tj.: 1) ob lic zanie wa rto œci LR przy
za³o¿ eniu „ni eza le¿n ego po dejr zane go”, 2) ob lic zanie war-
to œci LR przy za³o¿ eniu „za adopt owa nego po dejr za ne go” 
(ang. su spect-ad apt ed), sto suj¹c tec hnikê uzys ka nia
 maksymalnej wart oœci praw dopo dobieñstw a po ster iori
( ma xi m um a po ster iori – MAP). W przy padku obli czeñ
przy za³o¿en iu „niez ale¿ nego po dejr zane go” pro pon uje
siê w celu ob lic zenia wa rianc ji  wewn¹trzo biekt owej
tech nikê, w któr ej zak³ada siê, ¿e dok³adny mo del
rozk³adu wa rianc ji wewn¹trzo biekt owej dla kon kretn ego 
po dejr zane go mo ¿na uz yskaæ po przez an alizê pr óbek po -
bran ych w tych sa mych wa runk ach po miar o wy ch w trak -
cie anal izy ró¿n ych osób. Z ko lei w mo delu opis anym
w punk cie 2) oszac owa nie rozk³adu zmien noœ ci wew -
n¹trzo biekt owej po lega na za adapt owa niu rozk³a du gê -
stoœci pr awdop odo bie ñstwa, kt óry uzys kuje siê z pró b ek
mowy po dejr zane go ze bran ych w trak cie pro wad zone go
do chod zenia [11]. 

Eks per yme nt wy kon ano, sto suj¹c pro tokó³ za prop o -
no wany i opis any w ocen ie syst emów roz poz nawa nia
mów cy przez Amerykañski Na rod owy In styt ut St anda r -
dów i Tech nol ogii (NIST 2006 SRE). Oceny te przy -
czyni³y siê do roz woju au tom aty cznej pro ced ury roz -
po znaw ania mó wcy, na któr¹ sk³ada siê pr otokó³ ob lic ze -
ni owy oraz baza da nych. Obecn ie pro ced ura ta jest u¿y -
wana stan dard owo [9]. Sto suj¹c ten spo sób po s têpowa-
nia, wy znac zono po nad 5000 wa rtoœci LR w przy padku
poró wnañ wewn¹trzo biekt owy ch i 45 000 wart oœci LR
w przy padku poró wnañ pomi êdzy obiektowych. 

Na ry cin ie 1 i 2 po rów nano re zult aty uzys kane za po -
moc¹ obu tech nik. Re zult aty s¹ przed staw ione w for mie
krzy wych DET i krzy wych in form acy jnych. Na ry cin ie 1
mo ¿na zo bac zyæ, ¿e krzy we DET po kaz uj¹ zd oln oœci
dys krym inuj¹ce ocen iany ch tech nik ob lic zania LR po za -
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stos owa niu sys temu GMM-SVM-NAP roz poz nawa nia
mów cy. Mo¿ na zao bse rwow aæ, ¿e w³aœc iwo œci  dyskry -
mi nuj¹ce s¹ lep sze dla mo delu z za³o¿ eniem „za adopt o -
wa ny po dejr zany”, co spo wod owa ne jest fak tem, ¿e po -
de jœcie to wy kor zyst uje pa ram etry cha rakt ery zuj¹ce po -
dejr zane go. 

Ry cina 2 po kaz uje re zult aty pro pon owa nej me tod yki
opart ej na teo rii in form acji w przy padku te stow ania kon -
kretn ego mo delu ob lic zania LR, a za stos owa nego dla po -
trzeb wy miaru sp rawi edliwoœci. Mo ¿na za obse rwowaæ,
¿e w³aœ ciwo œci dys krym inuj¹ce (li nia kre skow ana) s¹
lep sze, gdy za stos owa no za³o¿ enie „za adopt owa ny po -
dejr zany”, co te¿ po kaz uje ry cina 1. Wy nik ka lib racji jest
bar dzo po dobny dla obu tech nik ob lic zania wa rto œci LR
i znacz¹co po praw ia uzys kiwa ne wy niki. 

5. Wnio ski

W ar tyk ule za prez ento wano me tody kê opart¹ na teo -
rii in form acji, a s³u¿¹c¹ do oceny mo deli sto sow any ch do
ob lic zania wa rto œci LR. Pro pon owa ny spo sób pos têp o -
wa nia po zwala wy ra¿aæ ut ratê in form acji jako ró ¿niê wa -
rtoœ ci LR uzys kanej przez bieg³ego z wartoœci¹ LR ob -
li czon¹ na pod staw ie wie dzy o praw dziw ym sta nie rze -
czy. Dzi êki tej pro ced urze ocen ia siê nie tyko w³aœci -
woœci dys krym inuj¹ce wy lic zany ch wa rto œci LR, ale
 rów nie¿ wska zuje, czy pro ces ka lib racji sto sow ano czy
te¿ nie i jed noc zeœ nie okr eœla sto pieñ utraty in form acji.
Przyk³ad oceny me tod yki ob lic zania wa rto œci LR w sys -
tem ie roz poz nawa nia mów cy za prez ento wano na przy -
k³adzie za stos owa nia przej rzys tego i ze stand ary zow ane-
go pro toko³u pos têp owania w przy padku roz poz nawa nia
mów cy (NIST 2006 SRE), co zi lus trowa no w for mie
wyk resów DET. Pod sum owuj¹c, pro pon owa ny przyk³ad
pro ced ury oceny jako œci uzys kiwa nych wart oœci LR ce -
chuje siê pr zejr zystoœci¹ i mo ¿liw oœci¹ kon troli. 
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