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Abstract

The main aim of this work is to illustrate some applications of Bayesian networks built for evaluating the value of DNA and
criminalistics evidences. Some issues are presented concerning relatedness testing (paternity and identity investigation), coherent
evaluation of different items of genetic evidence (obtained using additional markers — ChrY and mitochondrial polymorphism),
phenotype predicting on the basis of knowledge of SNP polymorphism in some chosen genes and analysis of glass evidence. The
developed networks may be easily extended when new information in a particular case is available and/or it is characterised by

serious uncertainty.
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1. Introduction

The aim of the forensic expert is to evaluate evi-
dence, e.g. information about determined physicoche-
mical features of analysed glass samples or DNA pro-
files, in the context of two hypotheses. One is related
to the opinion of the prosecutor () and the other one
is related to the defence opinion (H;). The most suit-
able form of various evidences evaluation for forensic
purposes is the likelihood ratio:

- Pr(E|H,)
~ Pr(E|H,)’

which is a well-documented measure of evidence
value in the forensic field [2]. The decision rules are
that values of LR above 1 support /H;, and values of LR
below 1 support H,. A value of LR close to 1 provides
little support for either proposition. Also, the larger

(lower) the value of the LR, the stronger the support of
E for H, 1 ( H 2).

There are plenty of LR models which could be used
for evaluation of the evidence value of samples which
are the subject of forensic expert analysis [2, 8]. The
disadvantage of application of these models is that
they require a relatively large database in order to eval-
uate all parameters presented in the model. This is an
especially crucial point when multivariate continuous
data are evaluated [1, 3]. Moreover, there is a lack of
commercial software which could allow calculation of
LR in a relatively easy way.

The Bayesian networks approach (BN) is a type of
graphical model whose elements are [17]: a) nodes,
which represent an uncertain state of factors (e.g. vari-
ables) and hypotheses; b) arrows between nodes,
which represent links among different factors (vari-
ables). Fundamental to the idea of a graphical model is
the combination of simpler parts and basic connections
used in BN (Figure 1). If there is an arrow pointing
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from node A to node B it is said that A is a parent of B
and B is a child of A. A joint probability distribution
can be ascribed to each BN. The key feature of a BN is
the fact that it provides a method for breaking down a
joint probability distribution of many factors (vari-
ables) into a set of local distributions of a few factors
(variables) within each set. The multiplication law al-
lows us to break down a joint probability distribution
with k factors (variables) asinto a product of &-1 condi-
tional and a marginal distribution:

Pr(X, ,...,Xk):[ﬁPr(Xl. XX, )}Pr(Xl ).

The so-called chain rule for the BN follows directly
from the Markov property, i.e. a BN can be factorized
as the product, for all factors (variables) in the net-
work, of their probabilities conditional on their parents
(PA) only, i.e.

Pr(X,,...X, )=f[1>r(xi\PA(Xk )),

Therefore, the follwing probabilities could be as-

signed to connections presented in Figure 1:
a) serial connection (Figure 1a):

Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|B);

b) converging connection (Figure 1b):

Pr(C,A,B) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|A);

¢) diverging connection (Figure 1c¢):

Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B)Pr(C|A,B).

The probability of any child-node in the BN being
in one state or another without current evidence is de-
scribed using a conditional probability table (CPT).
Conditional probabilities represent likelihoods based
on prior information or past experience, e.g. historical
information obtained from a suitable database. A node
with no parents also has a probability table, but it con-
sists only of prior probabilities. Information put into
CPT and tables with prior probabilities is called
a priori beliefs. If the true state of a particular node
is known then this information could be entered into
the paticular node. It is also called hard evidence, i.c.
evidence that a node is 100% in one state, and 0% in all
other states. A flow of information via BN and changes
of probability values of states of appropriate nodes is
aresult of entering hard evidence. The results, e.g. val-
ues of posterior probabilities of each state of node H,
could be used to solve an analysed problem. Some-
times soft evidence, i.e. any evidence that is not hard
evidence, could be used. In other words, evidence that
a node is less than 100% in one state, and/or greater
than 0% in other states. Soft evidence is often used
for information about which there is some uncertainty,

HEPEPED.
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Fig. 1. Basic connections used in Bayesian networks: a) se-
rial connection, b) converging connection, c¢) diverging con-
nection.

such as from conflicting reports or an unreliable
source.

There are various programmes (HUGIN [14], Ge-
Nle [12]) which allow analysis of BN models and they
do not require any special knowledge of programming.
One of the disadvantages of application of the BN
approach in the forensic sphere is that information
obtained in the discrete type node responsible for eval-
uation of a hypothesis, after entering hard evidence
provides probability in the form of Pr(H,|E) and
Pr(H3|E). It was mentioned that information which
a forensic expert could provide is Pr(E|H;) and
Pr(E|H>), e.g. in the form of LR. A likelihood ratio
could be also obtained by BN, when prior probabilities
inserted into node H are taken into account, because it
could be shown according to Bayes theory that:

Pr(Hl\E) ~ Pr(E\Hl) . Pr(H,)

Pr(Hl)
Pr(H,E)  Pr(EH,) Pr(H,) '

Pr(H,)

For example, when Pr(H;) = Pr(H,) = 0.5 then LR
value is equal to the posterior odds Pr(H . ‘E ) / Pr(H 5 ‘E )
Of course, this kind of calculation makes sense when
two hypotheses are considered.

1.1. Physicochemical data evaluation

The application of the BN approach in criminalis-
tics will be presented in the case of glass traces analy-
sis. Glass is a material commonly used in many areas
of human activity, therefore glass fragments are fre-
quently present at the scene of events such as car acci-
dents, burglaries, fights. This is why the importance of
glass as evidence was recognised many years ago
[9, 22]. There are various aims of analysis of small
glass fragments for forensic purposes. One such aim is
to answer the following question — could two glass
samples have originated from the same object? — when
comparing two glass samples. This is so-called “source
level” analysis [1, 3, 22]. Another aim of glass analysis
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of evidences for forensic purposes is related to the
so-called “activity level”, e.g. to answer the following
question — could the suspect have broken this glass ob-
ject? A solution to the second problem requires both
objective data (e.g. the number of glass fragments
which were recovered from the suspect’s clothes and
which revealed LR > 1 or LR < 1 — after comparative
analysis) and the expert’s subjective knowledge, which
allows presentation of relations between objective
data. The issue of the evaluation of the evidence value
of glass fragments on the so-called “activity level”
could also be solved by application of the LR ap-
proach, then H; — the suspect was the person who
broke the window; H, — another person was the person
who broke the window. A well-known model based on
univariate data is described in [9]. It required knowl-
edge about the number of glass fragments which were
recovered from the suspect’s clothes and how many of
them revealed LR > 1 or LR < 1 when they were com-
pared to the control sample. The process of grouping
of glass fragments is an integral part of this approach.
The general scheme of the grouping process is: 1) rank
glass samples in ascending order according to their
mean R/ values; 2) calculate distances between them
and find distances which are greater than the critical
value of distance, 3) calculate a likelihood ratio on the
“source level” (appropriate equations are in [9]). The
grouping procedure described above can only be ap-
plied to cases where glass fragments are described by
one variable. It is not suitable for the evaluation of
glass fragments described by several features (e.g. ele-
mental composition) as it is not possible to rank sam-
ples described by a vector of mean values. Therefore,
a model based on Bayesian networks has been pro-
posed.

1.2. DNA profiles evaluation

Identification of human remains, analysing crimi-
nal samples and paternity testing are currently con-
ducted using DNA profiles comprising several genetic
markers, such as short tandem repeats (also called
STRs) or mitochondrial polymorphic regions. Some-
times there is a need to involve polymorphic STRs dis-
persed on the Y or X chromosome to improve the
results of forensic genetic analysis [11]. Considering
the importance of DNA evaluation to the legal system,
further research into using Bayesian networks seems
to be essential. They reduce the amount of confusion
that can occur, by presenting important relationships
between evidences in a logical way. Once a network
has been created, it can be used again and again in
similar cases [13].

The computational technology of Bayesian net-
work may be implemented in the evaluation of a likeli-
hood ratio, which can pass from an initial pedigree
representation of a forensic identification problem to
an appropriate graphical representation. Complex ge-
netic pedigree fits particularly well into the Bayesian
network model. Nuclear family relationships consti-
tute natural modular building blocks of the representa-
tion: parents and children have become part of the
general terminology of the Bayesian network — for
non-genetic applications as well. A graph associated
with a genetic pedigree is a set of nodes representing
the variables (genotypes and alleles) and a set of di-
rected arrows representing the links between these
variables. The simple relationship graph is a standard
representation of the transmission of genes from par-
ents to offspring. The overall probability structure is
completely determined by specifying the conditional
probability tables for each variable given its “parents”.
Mendelian laws of inheritance and logical relation-
ships between genes and genotypes give the condi-
tional probability tables (CPT). After entering the case
evidence at the relevant genotype nodes, one can “prop-
agate” it throughout the network. The required likeli-
hood ratio, based on the data for one marker, is obtained
from the posterior distribution at node “query”. Dawid
et al. proposed basic network fragments focusing on
individual genes and genotypes [10]. Here the node g,
representing a genotype, is modelled as a logical com-
bination of the alleles inherited from the mother and

cpg cmg
N 30,0000 14 — 20,0000 12
| 2.0000 15 N 20,0000 14
ERIn000 x PNE0.0000
gt
] 6.0000 12-14
1 4.5000 14-14
[ 15.0000 x-14
0.4000 12-15
0.6000 14-15
[ 18.0000 x-15
| 13.6000 12-x
|| 20,4000 14-x
| 21.5000 x-x

Fig. 2. Basic model useable for inferring a child’s paternal
and maternal genes (cpg and cmg), based on the child’s ge-
notype (cgt).
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Fig. 3. The proposed Bayesian networks model with exam-
ples of conditional probability tables. Node /7: H, — the sus-
pect was the person who broke the window; H,; — another
person was the person who broke the window; node N,: the
number of glass fragments which revealed LR > 1; node N,:
the number of glass fragments which revealed LR < 1; node
Q: the applied LR model for comparison problem gives cor-
rect or incorrect answers.

father, respectively. These parentally inherited genes
are represented by the nodes mg and pg, which means:
“maternal gene” and “paternal gene” (Figure 2). For
simplicity, the definition of evidence is now restricted
to the typing results of a single locus or marker. A par-
ticular application is relatedness testing as discussed
by Dawid et al. [10]. These authors have shown how
appropriate graphical structures for Bayesian networks
can be derived from initial pedigree representations of
forensic identification problems (Figure 3 and 4).

Evaluating the probability that the alleged father is
the true father requires, for every possible father, the
ratio of the likelihood of the observed DNA profiles (if
he was the true father), to the likelihood of the above
mentioned profiles (if the alleged father was not the
true father). These likelihood ratios (paternity indexes),
depend on the amount of shared ancestry among the
mother, the alleged father and the alternative possible
father [18] (Figure 5).

The advantage of the logical approach is that the
likelihood ratio can be put in the context of an entire
case. However, in real casework it is difficult to sim-
plify the problem to two hypotheses aligned with the
prosecution and defence. In identification cases or in-
cestuous paternity investigations the judge should con-
sider more than two hypotheses as to the real per-
petrator. Supposing that the suspect has some relatives
who are related to a lesser or greater degree, then the
number of defence hypotheses increases. This is pro-
vided by the general form of Bayes’s theorem. Hence,

cpg cmig

0.0000 14  100.0000 12
15 0.0000 14

0.0000 x 0.0000 x

cgt
0.0000 12-14
0.0000 14-14
0.0000 x-14
12-15
0.0000 14-15
0.0000 x-15
0.0000 12-x
0.0000 14-x
0.0000 x-x

Fig. 4. Basic model after entering information about child
genotype (12—15). It is certain that the child inherited allele
12 from the mother and allele 15 from his/her biological
father.

the defence hypothesis can be divided into sub propo-
sitions, which are mutually exclusive and exhaustive.

In paternity cases, there could be, for example:

— H,: the alleged man is the father of the child;

— H,: the brother of the alleged man is the biological
father of the child;

— Hj: the cousin of the alleged man is the biological
father of the child;

— Hy: the biological father of the child is unknown
and unrelated to the alleged man.

Following Champod, they are called sub proposi-
tions [17]. Such an approach requires some assump-
tions as to the prior knowledge about possible pater-
nity or identity of chosen person. In a routine criminal
paternity investigation (for example incestuous pater-
nity) or in cases of human remains identification, it is
common practice to use a panel of 16 autosomal mark-
ers. However, in some identification cases, when there
are no or few reference materials from potentially
close relatives of unknown body remains, the obtained
likelihood ratios are too low to assess the posterior
probability of identity as proved. So there is a need to
broaden the range of routinely used markers. Mito-
chondrial, Y-chromosome or X-chromosome markers
can be useful, dependent on the case. As a result, sev-
eral different pieces of evidence could be put together,
providing a single combined likelihood ratio. An auto-
somal DNA estimate is formed by the product rule, but
mtDNA or ChrY-STR and ChrX-STR estimates are
the frequencies in the appropriate databases, so multi-
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Fig. 5. Bayesian network for evaluating paternity index on the basis of knowledge of mother, child and putative father genotypes:
A — before entering any information, B — after entering information about genotypes of involved individuals in a single marker.
fdenotes father, p — paternal, m — mother (if in the first place) or maternal (if in second place), ¢ — child, g — genotype. For exam-
ple fing means father maternal gene, cgt — child’s genotype.
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plying them may provide the first estimate of the joint
probability. One of the problems with this approach is
that the information inherent in the Y chromosome
haplotype and mitotype contains strong information as
to the population origin of the involved persons. So an
approach was proposed that proceeds by adjusting the
coancestry coefficients value upwards to account for
the matches already observed [8].

Another application of Bayesian networks in foren-
sic genetics is the possibility of prediction of human
pigmentation based on genetic data. Detailed knowl-
edge concerning gene variants and their associations
with physical traits is necessary to allow phenotype
prediction that could be applied to forensic genetics.
Pigmentation is a complex physical trait with multiple
genes involved. The newest data indicate that the high-
est association for blue —non blue eye colour appeared
for a single SNP in intron 86 of HERC2 —rs12913832.
The other examined variant of OCA2 rs1800407 is in-
volved in green iris colour determination [4].

Forensic biological traces collected at crime scenes
are normally subjected to human identification, which
is based on analysis of highly variable STR systems.
Obtained crime scene DNA profiles are compared
with reference profiles and an identified match is un-
derstood as strong evidence supporting the hypothesis
of common origin of the analysed samples. If no sus-
pect is involved in a case, obtained crime scene pro-
files are usually loaded into a national DNA database.
However, if no match is found, the investigation may
significantly slow down. The crime scene samples
may, however, also be used for intelligence purposes.
Genetic prediction of physical traits is another emerg-
ing area for forensic science, and doubtlessly this may
become very useful at the investigation stage.

To graphically represent the relationships between
the observed data we developed a Bayesian network
[15] enabling inferring as to the probability of individ-
ual hair, skin and iris colour on the basis of a known
person’s genotype in the range of MCIR, HERC2
rs12913832 and OCA2 rs1800407. Such a network can
be used to follow how a change in the level of certainty
in one variable (e.g. the kind of MCIR or HERC2 geno-
type) may change the level of certainty for other vari-
ables (e.g. probability of a given hair colour of an
unknown donor of a crime sample).

The main aim of this paper concerning DNA evi-
dence interpretation was to illustrate some applica-
tions of Bayesian networks built for evaluating the
value of DNA evidence. Some issues are presented
concerning relatedness testing (paternity and identity
investigation), coherent evaluation of different items

of genetic evidence and even phenotype predicting on
the basis of genetic data.

2. Methods

2.1. Bayesian Network — a model for glass
analysis on the activity level

The model presented in Figure 3 was used in the
evaluation of glass evidence on the activity level, i.e.
could the suspect have broken this glass object? Anal-
ysis of the proposed model was performed with Hugin
Researcher v. 6.9 software [14]. In the prepared model
each glass sample is separately compared to the con-
trol sample by a suitable LR model, i.e. analysis on the
source-level. The number of glass fragments which re-
veal LR > 1 (N,) and LR <1 (&V,), when they are com-
pared to the control sample, are obtained as a final
result of the source-level evaluation [1, 2]. Node N,
had four states: 0 — non glass fragments recovered
from suspect’s clothes revealed LR > 1 on the source
level, 1, 2, > 3 — one, two, three and more than three
glass fragments recovered from suspect’s clothes re-
vealed LR > 1 on the source level. Node N, had three
states: 0 — non glass fragments recovered from sus-
pect’s clothes revealed LR < 1 on the source level,
1,>2 — one, two or more than two glass fragments re-
covered from suspect’s clothes revealed LR < 1 on the
source level. The appropriate conditional probabili-
ties are presented in Tables I-11. Node H has two states:
H;—a suspect broke the glass object, H, — another per-
son broke the glass object. It was assumed Pr(H,) =
Pr(H,) = 0.5. Node Q also has two states: Q — the ap-
plied LR model for evaluation of physicochemical data
determined for glass samples gave correct answers,
O — the applied LR model for evaluation of physicoche-
mical data determined for glass samples did not give
correct answers, i.e. provided misleading evidence. Tak-
ing into account the authors knowledge, Pr(Q) and
Pr(Q) could be assumed as equal to 0.9 and 0.1.

TABLE I. CONDITIONAL PROBABILITIES FOR NODE N,

States of N, Pr(Q) Pr(0)
node Pr(H) PrHy) Pr(H)  Pr(H)
>3 0.2 0.001  0.001  0.0001
2 0.5 0.004  0.004  0.0004
1 0.2 0.045  0.045  0.0055
0 0.1 095 095 099
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TABLE II. CONDITIONAL PROBABILITIES FOR NODE N,

States of N, PrQ) Pr(0)

node Pr(H) Pr(H,) Pr(H) Pr(H)
>2 0.01 0.05  0.01  0.0001
1 004 020 0004  0.0004
0 095 075 0995  0.9995

For example, if we assume that a suspect broke the
glass object, H, is true, then it is very probable to find
on the suspect’s clothes 2 glass fragments
Pr(N, = 2‘H 1»Q), whichrevealed LR > 1 when analy-
sis on the source level was carried out and when the ap-
plied LR model provided correct answers. It was
assumed, taking into account the authors’ knowledge,
that all the aforementioned could happen in 50% of
analysed cases, ie. Pr(N, =2‘H1,Q) =05. In the
same situation, LR < 1 for two analysed samples seems
to be a very rare event. Thus, it was assumed that
Pr(N, = 2\H1 ,0) =0005.

When H, is correct then Pr(N,, = Z‘H »Q)is acon-
ditional probability that N, glass fragments revealed
similarity to the control sample by chance, i.e. they
originate from glass object(s) other than the glass ob-
ject broken during the crime. Moreover,
Pr(N, = Z‘H Q) is also related to the situation where
recovered glass fragments were present on the sus-
pect’s clothes by chance. The authors’ knowledge sug-
gests that these probabilities are higher when Q is true
than when Q is false.

paternity
NEE 4445 He
I 24,9778 his close paternal relative
) 12,4889 his distant paternal relative
0.0888 unrelated

autosomal

2.2. Bayesian network — models for DNA analysis

Bayesian networks for evaluation of combined like-
lihood ratio based on different kinds of genetic evi-
dences were performed with Hugin Researcher v. 6.9
software [14]. Conditional probability tables assigned
to the particular nodes required some probabilistic as-
sumptions. According to knowledge from our practice,
the mean values were set to certain parameters. In our
routine casework involving identity and paternity in-
vestigation we use AmpF/ Identifiler, AmpF! Yfiler,
AmpF/ MiniFiler STR kits and Big Dye Terminator
Cycle Sequencing Ready Reaction Kit (Applera). Cal-
culation of paternity index was performed according to
Dawid, Mortera, Pascali, and Van Boxel [10]. Each in-
dividual’s genotype (genotype nodes, such as putative
father — pfgt) was desegregated into its constituent, un-
observed, paternally and maternally inherited genes
(allele nodes — such as pfpg — putative father paternal
gene). The hypothesis node “query” embodies H; when
it takes the value “true” and H, when “false”. We as-
sumed both the hypotheses as equally probable, so that
after propagation of evidence, the ratio of their poste-
rior probability yields the paternity ratio based on
a given marker. Prior information about allele fre-
quencies in the South Poland population was taken
from a previous study [19].

The network for predicting physical traits con-
sisted of three gene nodes: “MCIR”, “OCA2¢,
“HERC2” and three phenotype ones: “hair_colour”,
“skin_colour” and “eye_colour”. For example, it was
assumed for the sake of simplicity that hair colour is

haplotype
H9,9586 unseen_before
B 29,9851 rare
B 20,0563 common

haplotype

autosomal

R 4445 match
I 37.5555 non match

Chry Chry_rnutation
I match 0.0984 yes
0.0000 no match coenE no

Fig. 6. The proposed Bayesian network for evaluating hypotheses as to alleged father paternity
using two kinds of DNA markers: autosomal STR and ChrY ones. On the left: the results of en-
tering “hard evidence” (that is the observed no exclusion in autosomal markers) and propagat-
ing it throughout the network. It should be remarked that the probability of the match in Chr Y

markers simultaneously grew to nearly 100%.
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TABLE III. RESULTS OF SENSITIVITY ANALYSIS — INFLUENCE OF CHANGES MADE IN THE NODE N, ON VALUES

Pr(H|N ,.N,)
OF POSTERIOR ODDS — "~
Pr(H,|N ,,N,)
PV(H]) = Pr(Hz) =0.5

'~ . IT WAS ASSUMED THAT: N, =0, Pr(Q)=0.9, PHQ)=0.1,

States of N, node Time
2h 8h
PHH|N,.N,), PHH|N,,N,)
Pr(N,|H,.,0) - Pr(N,|H,,0) —_—
Pr(H,|N,,N,) Pr(H,|N,,N,)
>3 0.2 12.6 0.01 249.8
2 0.5 12.6 0.04 156.2
1 0.2 5.7 0.15 5.7
0 0.1 0.2 0.80 0.2

TABLE IV. RESULTS OF SENSITIVITY ANALYSIS — INFLUENCE OF CHANGES MADE IN THE NODE N, ON VALUES

.IT WAS ASSUMED THAT: N, =0, N, = 0, Pr(Hy) = Pr(Hy) = 0.5

Pr(H|N ,.N,)

OF POSTERIOR ODDS —— "~

Pr(H,|N ,,N,)
(0] 1.0 0.9 0.8 0.7
0 0.0 0.1 0.2 0.3

Pr(H\|N,,N,),

158 156 155 150
Pr(H, \Np ,N,)

0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0.0
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

140 133 123 107 77 10

TABLE V. CONDITIONAL PROBABILITY TABLE FOR THE NODE “AUTOSOMAL” OF THE NETWORK PRESENTED IN FIG. 7

ChrY Match No match
mt DNA Match No match Match No match
identity He His His Unrelated He His His Unrelated
maternal  paternal maternal ~ paternal
relative relative relative relative
Match 1 1 1 1.0-10°” 0 0 1.0-10° 0
No match 0 0 0 1 1 1 0.99999 1

determined by two factors: the MCIR genotype and
the HERC2 rs12913832. The overall probability struc-
ture was completely determined by specifying the con-
ditional probability tables for each node, based on the
obtained results of genetic data. Population stratifica-
tion (proportions of individuals with different hair and
different kinds of iris and skin in the analysed sample
of 388 individuals from South Poland) was used as a
priori information. Conditional probability tables were
constructed according to Branicki et al. [5, 6]. For ex-
ample, the HERC2 node represents all probabilities for
Pr(HERC? | hair, skin, eye colour). After setting hard

evidence (known SNP individual variants) on any of
the gene node states, e.g. the crime sample has MCIR
genotype — 160/160 and propagating it through the
network, one can ascertain the probabilities of particu-
lar hair colours of the sample donor. The names of
states and prior probabilities of the particular states for
each variable are shown on monitor windows accom-
panying each node.
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identity

haplotype

. 99.6929 He

0.0279 other maternal relative
0.2791 other paternal relative

mitotype

TeEssd rare

PTEERsE rare

7.B159E-5 unrelated

| 20,1436 common

[ 20,0144 common

haplotype

Chr Y

match
0.0000 no match

autosomal

mt_DMNA

match
0.0000 no match

autosomal

match
7.8159E-5 non match

Fig. 7. Bayesian network for evaluating a hypothesis about identity of human remains after propaga-
tion of the “hard evidences” on the “mt DNA” and “ChrY” nodes, which means that after examination
of some relatives using only those DNA markers there is a high probability of a match. One can see
that simultaneously the probability of a match in autosomal markers is increased [21].
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Fig. 8. Bayesian network after incorporating information: DNA sample is T/T in HERC?2 gene and

T/T in OCA2.

3. Results and discussion

3.1. Bayesian network — a model for glass
analysis on the activity level

Sensitivity analysis of the proposed model was per-
formed. Two factors were the subject of analysis. The
first one was related to the influence of various opin-
ions about the quality of the applied LR model for anal-
ysis on the source level, i.e., The results of such anal-
ysis are presented in Table III. It could easily be ob-

served that an increase in strength of opinion about the
correctness of the applied LR model is supported by in-
creasing of:

Pr(Hl\Np, N,)
Pr(H,|N,,N,)

which is equal to LR as it was assumed that Pr(H;) =
Pr(H,)=0.5.
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The second analysed problem was related to
changes in Pr(H jN ,»N,)and Pr(H Z‘N ,»V,,) which
could be observed when various sets of Pr(N ,|H,,0Q)
were used. The various proposed sets of Pr(N ,|H,,Q)
could be related to changes in other factors that are im-
portant for glass fragments evaluation, e.g. passage of
time between the incident and when the suspect was
arrested. In general, the number of glass fragments re-
covered from suspect clothes decreases with passage
of time. The obtained results of:

Pr(H,|N,,N,)
Pr(H,|N,.N,)

(Table IV) confirmed that the proposed BN model
worked correctly. When the number of recovered glass
samples which revealed LR > 1 relative to the control
sample increases, then LR also increases. The influ-
ence of time is also correctly modelled by the BN
model, as LR values were higher when calculated for
“8 h” than for “2 h”. This makes sense as recovery of
three or more glass fragments after eight hours is
a rarer event than after two hours. It is a well-known
rule that the rarer the situation, the higher the evidence
value, e.g. expressed by LR value.

3.2. Bayesian network — models for DNA analysis
3.2.1. Paternity investigation model

Hypothesis node “paternity” has four states: “he”,
“his close paternal relative”, “his distant relative” and
“unrelated” in relation to the alleged man that could be
the biological father. The Y chromosomal match node
is influenced by the “haplotype” node representing the
kind of haplotype (“unseen before”, “rare”, “common”
in the population). It is also influenced by information
about the possible mutation process during spermato-
zoa production. Probability of autosomal evidence (no
exclusion of paternity in 16 STR markers) given the
chosen hypotheses was assumed to be non-independ-
ent of the knowledge of the results of Chr Y typing,
hence there is an arrow (influence) between the “Chr Y”
node and the “autosomal” node. The overall network
structure is illustrated by Figure 6.

3.2.2. Identity investigation model

Hypothesis node “identity’ has four uniformly prob-
able states: “he”, “his maternal relative”, “his paternal
relative” and “unrelated”. Autosomal match probabili-
ties (Table V) depend on the kind of accessible refer-
ence material; the closer the possible relatives, the

stronger the impact on the truth of the hypothesis that
the remains originate from “he”. The proposed struc-
ture of the network is shown in Figure 7.

Interest in the probabilistic evaluation of DNA evi-
dence has grown considerably during the last decade,
particularly in respect of relatedness testing, including
complicated incest paternity disputes and identity
cases [17, 20]. Bayesian networks can be built to rep-
resent the above-mentioned problems. Such networks
allow one to obtain the correct likelihood ratio for the
chosen hypotheses based on all available evidences.
The described Bayesian networks seem to be usable in
addressing a wide range of different scenarios simply
by changing the assumed conditional probabilities as-
signed to the particular nodes to what is appropriate to
the specified case. They account for different prosecu-
tion and partitioned defence hypotheses, including ma-
ternal and paternal relatives as a possible source of
DNA material and occurrence of a mutation event. The
overall probability structure is completely determined
by specifying the conditional probability tables for
each variable given its “parents”. The proposed Bayesian
networks are rather simple and can be extended in var-
ious ways depending on the information as to the cir-
cumstances of the real casework. Our preliminary ex-
periences with implementation of Bayesian networks
in evaluation of the strength of DNA evidence result-
ing from the analysed different DNA markers seem to
provide reliable combined likelihood ratios given the
chosen hypotheses and could be an additional and effi-
cient tool in forensic practice.

Correct evaluation of genotyping results is a funda-
mental issue in forensic examinations. Homozygous
MCIR genotypes for so-called R polymorphisms sig-
nificantly support the hypothesis that the sample donor
has red hair colour and fair skin. Thus, an important
aim of the present study was to propose an inferring
model based on the results of the performed genetic
analysis in the Bayesian network (Figure 8).

The proposed model can provide scientific justifi-
cation for the results or conclusions of MCIR, HERC?2
(rs12913832) and OCA2 (rs1800407) genotypes ex-
aminations. In addition, this model can also be used by
other forensic practitioners, who can add information
on the influence of other genes on visible traits.

Evidence in the case of a variable is a statement
of the certainties of its states. If the variable is in-
stantiated, it is called “hard” evidence; otherwise it is
called “soft” evidence. A detailed study performed re-
cently by Branicki et al [4] on OCA2 rs1800407 re-
vealed that the variant T/T of this SNP has significant
correlation with green eye colour. Hence, if one ob-
tains a DNA sample with this gene variant (Figure 8)
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and e.g. T/T variant of HERC2, the operational advice
to police may be: “the perpetrator should have blond
hair colour with about 58%, fair skin with 86% and
green eye colour with about 86% certainty”. When, for
example, we obtain a sample with MCIR genotype
151/160, then the operational advice to police is fairly
certain: “the perpetrator should have dark red or red
hair”.

4. Conclusion

The developed networks may be easily extended
when new information in a particular case is available
and/or it is characterised by great uncertainty [7]. The
last factor is especially important when data inserted in
a BN were estimated only on the basis of expert knowl-
edge, which is characterised by relatively large subjec-
tivity. If we have additional knowledge about, for ex-
ample, other genes influencing human phenotype fea-
tures, it will be utilised for further updating our present
knowledge on relevant factors and can provide scien-
tific justification for the conclusions or findings of ge-
notypes examinations.

However, there are some limitations to applying
the Bayesian network model despite its advantages.
Such a model involves an individual’s subjective judge-
ment in determining causal relationships and prelimi-
nary assumptions. For example, the prior distribution
of the MCIR genotype and different hair colour were
assessed on the basis of examining 388 individuals; on
the other hand, we are aware that this sample may not
be representative of the whole population. Other seri-
ous problems concerning combining different pieces
of genetic evidence are emerging from possible de-
pendences between distribution of Y-chromosome
haplotypes, mitochondrial mitotypes and autosomal
markers in relevant populations. Hence, further re-
search and analyses are needed to enhance the infer-
ence capability and accuracy of the Bayesian network
model before it can be applied in routine forensic case-
work.
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ZASTOSOWANIE MODELI SIECI BAYESOWSKICH W GENETYCE

SADOWEJ I KRYMINALISTYCE

1. Wstep

Rola bieglego sadowego jest ocena, czy dostarczony
do analizy dowod (E), np. dane fizykochemiczne opisu-
jace okruchy szkta lub oznaczony profil DNA, bardziej
wspiera hipotez¢ prokuratora (H;) czy tez hipotezg¢ obro-
ny (H,). Z punktu widzenia wymiaru sprawiedliwosci
najlepsza metoda oceny wartosci dowodu jest zastosowa-
nie ilorazu wiarygodnosci (LR) [2], tj.:

_ Pr(EH,)
PrEH,)

Iloraz wiarygodnosci interpretuje si¢ nastgpujaco:
gdy jego warto$¢ jest wigksza od 1, to dowod E wspiera
hipotezg¢ H;, a gdy jego warto$¢ jest mniejsza od 1, to
wspiera hipoteze H,. W interpretacji stosuje si¢ tez prosta
zaleznos¢, ze im wigksza jest od 1 (mniejsza od 1) warto$¢
LR, tym mocniejsze jest wsparcie dla hipotezy H; (H>).

Istnieja r6zne modele LR, ktore moga by¢ uzyte do
oceny wartosci dowodowej wynikéw badan réznego ro-
dzaju materiatu dowodowego [2, 8]. Jedna z niedogod-
noS$ci zastosowania tych modeli jest to, ze wymagaja one,
aby dostgpna byta stosunkowo duza liczba danych o ana-
lizowanych obiektach, szczeg6lnie w przypadku analizy
danych wielowymiarowych, w ktorych wystgpuja korela-
cje pomigdzy zmiennymi. Odpowiednia liczba danych
wymagana jest w celu wykonania rzetelnej estymacji pa-
rametréw ($rednie, wariancje, kowariancje) wystepuja-
cych w stosowanych modelach LR [1, 3]. Ponadto brak
jest komercyjnych programéw komputerowych umozli-
wiajacych obliczanie LR, szczegdlnie przy analizie da-
nych fizykochemicznych.

Sie¢ bayesowska (BN) jest zbiorem weztéw repre-
zentujacych zmienne, ktore sa polaczone za pomoca
strzatek [17]. Strzalki te ilustruja zaleznosci pomigdzy
zmiennymi. Wezty moga by¢ reprezentowane przez dane
dyskretne lub ciaglte. Fundamentalng idea metod gra-
ficznych jest ich konstruowanie z prostszych czgsci. Zto-
zone sieci baysowskie sktadaja si¢ z podstawowych
struktur zaprezentowanych na rycinie 1. Jezeli w wgzet B
wchodzi strzatka od wezta A, to wowczas wezet B zwany
jest weztem-dzieckiem, a wgzet A zwany jest wegztem-ro-
dzicem. Uzyteczna cecha modeli graficznych jest to, ze
umozliwiaja one roztozenie rozktadu tacznego prawdo-
podobienstwa k zmiennych na zbior lokalnych rozktadow
0 mniejszej wymiarowosci, a konkretnie podziat taczne-
go rozkladu prawdopodobienstwa dla k& zmiennych na
iloczyn k-1 rozktadow warunkowych i brzegowych

Pr(X, ,...,Xk):{ﬁPr(Xi X, X, )}Pr(X] ).

Z whasnosci Markowa mozna wyprowadzi¢, ze w przy-
padku BN opartych na A4,,.., 4, weztach, rozklad taczny
prawdopodobienstwa Pr(4,,.., A,) moze by¢ wyrazony
jako iloczyn

k
Pr(X,,...X, )= P(X,|PAX),)),
i=2
gdzie (PA) oznacza wezty zrédlowe wezta X;. Tym sa-
mym, mozna zapisac, ze dla:
a) polaczenia szeregowego (rycina la):
Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|B);
b) potaczenia rozproszonego (rycina 1b):
Pr(C,A,B) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|A);
¢) potaczenia skupiajacego (rycina 1c):

Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B)Pr(C|A,B).

Prawdopodobienstwo, ze dany wezet-dziecko w ana-
lizowanej BN znajduje si¢ w danym stanie, jest opisany
prawdopodobienstwem warunkowym umieszczonym
w tzw. tablicy prawdopodobienstw warunkowych (z ang.
conditional probabilisty tables; CPT). Ocena wartosci
tego prawdopodobienstwa warunkowego oparta jest na
informacji pochodzacej z doswiadczenia (tzw. wiedza hi-
storyczna) osoby tworzacej taka sie¢ i ktdra czgsto ze-
brana jest w roznego rodzaju bazach danych. Wezet zrod-
towy rowniez posiada CPT, ale do opisu stanow takiego
wezla potrzebna jest informacja o prawdopodobienstwie
bezwarunkowym.

Jezeli znany jest aktualny stan, w jakim wystgpuje
konkretny wezel, to taka informacja moze by¢ wprowa-
dzona do tego wezta. Jest to tzw. twardy dowdd, tj. do-
wod, ze sytuacja, ze we¢zel wystgpuje w danym stanie,
jest w 100% pewna. Po prowadzeniu takiego dowodu na-
stepuje przeptyw informacji przez poszczegdlne wezly
sieci 1 jako rezultat uzyskujemy wartosci prawdopodob-
ienstw a posteriori w wezle H. W niektoérych sytuacjach
do sieci wprowadzony moze by¢ tzw. migkki dowdd, tj.
dowdd, gdy ocenia sig, ze nie mozna by¢ pewnym, ze
wezet wystgpuje w danym stanie ze 100% pewnoscia.
W takim przypadku wprowadzona warto$¢ prawdopodo-
biefistwa do wezta jest mniejsza niz 1 (100%).

Istnieja liczne programy (HUGIN [14], GeNle [12]),
ktére moga by¢ zastosowane w celu analizy modeli BN
i one nie wymagaja zadnej wiedzy z zakresu programowa-
nia, w przeciwienstwie do prob zastosowania modeli LR.
Jedna z niedogodnosci stosowania BN w naukach sado-
wych jest to, ze informacja uzyskiwana w wezle dla da-
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nych dyskretnych, odpowiedzialnym za analiz¢ rozwa-
zanych hipotez, po wprowadzeniu dowodu podawana
jest w postaci nastgpujacych prawdopodobienstw warun-
kowych, tj. Pr(H,|E) i Pr(H,|E).

Jak juz wspomniano, zadaniem bieglego sadowego
jest ocena warto$ci dowodowej dostarczonych danych
(E) w kontekscie rozwazanych hipotez, tj. prawdopodo-
bienstw warunkowych Pr(H,|E) 1 Pr(H,|E) w formie LR.
Iloraz wiarygodnosci mozna réwniez wyznaczy¢, sto-
sujac informacjg uzyskana po wykonaniu analizy opartej
na modelach BN, tj. gdy uwzglgdnimy informacjg o praw-
dopodobienstwach a priori wprowadzonych do wezta H,
poniewaz mozemy wowczas zastosowac ponizsza zalez-
no$¢ wynikajaca z teorematu Bayesa:

P(H,|E) P(EH, )_ P(H,) R P(H,)

P(H,E) PAEH,) PAH,) ~ PAH,)

Dla przyktadu, gdy Pr(H,) = Pr(H,) = 0,5, to wow-
czas warto$¢ LR jest rowna stosunkowi prawdopodo-
biehstw a posteriori P H,|E) /P H,|E). Oczywiscie
taki sposob wyznaczania LR moze by¢ wykorzystany,
gdy rozwazane sg tylko dwie hipotezy w wezle H.

AL

1.1. Ocena warto$ci dowodowej okruchow szkta

Zastosowanie BN w celu rozwiazania probleméw
z zakresu interpretacji danych analizowanych w krymi-
nalistyce bedzie omowione na przyktadzie interpretacji
okruchow szkta. Szkto jest materiatem powszechnie sto-
sowanym w wielu dziedzinach zycia cztowieka. Dlatego
tez jest czgsto spotykane na miejscu takich zdarzen, jak
wypadek samochodowy, wlamania czy bojki. Fakt ten
powoduje rowniez, ze szkto jest jednym z czgsto analizo-
wanych materiatdw dowodowych [9, 22]. Rozne sa cele
analizy okruchow szkta dla potrzeb wymiaru sprawie-
dliwosci. Problem poréwnywania okruchdéw szkla jest
zwiazany z nastgpujacym pytaniem zadawanym przez
przedstawicieli wymiaru sprawiedliwos$ci — czy dwie po-
rownywanie probki szkta moga pochodzi¢ z tego samego
obiektu? Jest to tzw. analiza na ,,poziomie zrédia” [1, 3,
22]. Innym zadaniem zwiazanym z ocena fragmentow
szkla dla potrzeb wymiaru sprawiedliwosci jest problem
analizy na tzw. ,,poziomie aktywnosci”, tj. udzielenie od-
powiedzi na pytanie, czy podejrzany jest osoba, ktora
rozbita obiekt szklany na miejscu zdarzenia? Rozwiaza-
nie tego drugiego problemu wymaga potaczenia infor-
macji o danych uzyskanych w sposob obicktywny (np.
informacje o liczbie okruchéw szkla ujawnionych na
odziezy podejrzanego, dla ktorych uzyskano LR > 1 lub
LR < 1, gdy poréwnywano je do probki porownawczej)
z wiedza biegtego dotyczaca zaleznosci wystegpujacych
pomigdzy obiektywnymi danymi, ktora to wiedza ze swej
natury jest wiedza subiektywna. Problem analizy na po-
ziomie aktywnos$ci moze by¢ rozwiazany poprzez zasto-

sowanie modelu LR, w ktorym H; — to podejrzany jest
osoba, ktora rozbita okno na miejscu zdarzenia; H, — inna
osoba rozbita okno na miejscu zdarzenia. Model, ktory
pozwala na taka oceng, jest opisany w literaturze przed-
miotu [9]. Jego zastosowanie wymaga wiedzy o liczbie
fragmentow szkta odzyskanych z odziezy podejrzanego,
ktére wykazuja warto$¢ LR > 1 Iub LR < 1, gdy zestawio-
no ich wlasciwosci fizykochemiczne z probka porow-
nawcza, tj. na poziomie ,,zrédla”. Tym samym proces
grupowania jest integralna cz¢$cia tego modelu i sktada
si¢ on z nastgpujacych etapow: 1) pogrupowania probek
szkla wedlug wzrastajacej $redniej warto§ci wspotczyn-
nika zatamania Swiatta wyznaczonej dla nich (R/); 2) ob-
liczenia odlegtosci (miara podobienstwa) pomigdzy nimi,
w a nastgpnie wyszukanie odleglosci, ktore sa wigksze
niz wartos¢ krytyczna tej odleglosci uzyskana z odpo-
wiednich tablic; 3) obliczenie warto$¢ ilorazu wiarygod-
nosci na ,,poziomie zrodta”, np. wedlug modelu opi-
sanego w [9]. Jednak ta procedura grupowania moze by¢
zastosowana wylacznie w przypadku, gdy fragmenty
szkla sa opisane przez jedna zmienna. Tym samym nie
moze by¢ zastosowana w przypadku analizy probek opi-
sanych przez wigksza liczbg zmiennych (np. sktad pier-
wiastkowy), poniewaz nie mozna we wspomniany wyzej
sposob dokonac grupowania wektorow zmiennych. Dla-
tego tez zaproponowano model oparty na sieciach baye-
sowskich (BN).

1.2. Warto$¢ dowodu z profilowania DNA

Identyfikacja ludzkich szczatkow, analiza $ladow
z miejsca zdarzenia oraz dochodzenie spornego ojcostwa
obecnie sa przeprowadzane za pomoca testowania DNA
przy uzyciu wielu markerow genetycznych, takich jak
krotkie tandemowo powtarzajace si¢ sekwencje (STRs —
ang. short tandem repeats) lub polimorficzne regiony mi-
tochondrialnego DNA. W pewnych przypadkach pow-
staje konieczno$¢ wprowadzenia polimorficznych STR-ow
rozlokowanych na chromosomach X lub Y celem wzmoc-
nienia warto$ci wynikoéw analizy genetycznej dla celow
sadowych [11]. Rozwazajac znaczenie analizy DNA dla
systemu prawnego, dalsze badania z zastosowaniem sieci
bayesowskich wydaja si¢ bardzo obiecujace. Pozwalaja
one na zredukowanie niepewnosci, ktéra moze powsta-
wac przy okazji prezentowania istotnych zaleznosci po-
migdzy warto$cia roznego rodzaju dowodow w sposob
logiczny. Jezeli utworzy si¢ jedna sie¢, to wowczas moze
by¢ ona wykorzystana wielokrotnie dla podobnych przy-
padkow [13].

Technologia obliczeniowa sieci bayesowskiej moze
by¢ zastosowana do obliczania ilorazu wiarygodnosci
(ang. likelihood ratio), co przeprowadza si¢ poczawszy
od wstegpnej reprezentacji problemu identyfikacji dla ce-
16w sadowych az do utworzenia wlasciwej sieci. Skom-
plikowane drzewa genetyczne znakomicie ,,wpasowuja”
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si¢ w model sieci bayesowskiej. Zaleznosci rodzinne ba-
dane przy pomocy markeréw jadrowych stanowia natu-
ralne modularne bloki tej reprezentacji: rodzice i dzieci
staly si¢ czg$cia ogolnej terminologii sieci bayesowskiej,
takze dla niegenetycznych zastosowan. Graf zwigzany
z drzewem genetycznym jest zbiorem w¢ztow reprezen-
tujacych zmienne (genotypy lub allele), a takze zbiorem
skierowanych krawedzi ilustrujacych zwiazki pomigdzy
tymi weztami. Najprostszy graf przedstawia standardowa
transmisj¢ gendw od rodzicéw do ich dzieci. Caltkowite
prawdopodobienstwo takiej struktury determinowane
jest przez zdefiniowanie tablic prawdopodobienstw wa-
runkowych (CPT, ang. conditional probability tables) dla
kazdej zmiennej przy zatozeniu prawdopodobienstw ich
zmiennych ,,rodzicielskich”. Mendlowskie reguly dzie-
dziczenia oraz logiczne zaleznos$ci pomigdzy genami
a genotypami stanowia podstawe¢ wyznaczania warunko-
wych prawdopodobienstw. Po wprowadzeniu dowodu
wynikajacego z badanej sprawy do odpowiedniego wezla
genotypowego, mozna ten ,,dowdd” propagowaé przez
sie¢. Oczekiwany iloraz wiarygodnosci wynikajacy z ana-
lizy jednego markera mozna otrzyma¢ z rozktadu a po-
steriori w we¢zle querry. Dawid 1 in. zaproponowali pod-
stawowe fragmenty sieci skupiajace si¢ na indywidual-
nych genach i genotypach [10]. Zgodnie z powyzszym,
wezet gt, oznaczajacy genotyp, jest modelowany jako lo-
giczna kombinacja alleli mozliwych do odziedziczenia
po matce i ojcu. Te dziedziczone po rodzicach allele sa
reprezentowane przez w¢zly mg (ang. maternal gene) i pg
(ang. paternal gene). Wstgpne informacje na temat fre-
kwencji wystgpowania alleli matczynych i ojcowskich sa
zebrane w tabelach towarzyszacych wymienionym wyzej
wezlom (tzw. parentalnych). Poczatkowa informacja na
temat czgstosci wystgpowania wszystkich mozliwych ge-
notypow dziecka jest zawarta w tablicy prawdopodo-
bienstw warunkowych ponizej wezta cgt (ang. child’s
genotype) (rycina 2). Czgstosci poszczegolnych alleli zo-
staly otrzymane na podstawie badan populacji Polski
potludniowej [19]. Dla uproszczenia, definicja dowodu
jest tu ograniczona do wynikow analizy genetycznej jed-
nego lokus, czy markera. Przyktad zastosowania tej me-
tody do badania pochodzenia zostal przedyskutowany
przez Dawida i in. [10]. Autorzy pokazali, jak odpo-
wiednie graficzne struktury sieci bayesowskiej mozna
otrzymac z poczatkowej reprezentacji identyfikacji czto-
wieka dla celow sadowych (rycina 3).

Oszacowanie prawdopodobienstwa, ze pozwany jest
biologicznym ojcem dziecka wymaga:

1. wyznaczenia wartosci ilorazu dwoch prawdopodo-
bienstw warunkowych: uzyskania dowodu (brak wy-
kluczenia pozwanego jako ojca), jezeli prawda jest,
ze pozwany jest biologicznym ojcem dziecka do
prawdopodobienstwa uzyskania tegoz dowodu, je-
zeli brak wykluczenia pozwanego jest dzietem przy-

padku. Jest to definicja tzw. wspdtczynnika ojcostwa
(ang. paternity index);

2. oszacowania prawdopodobienstwa a priori ojcostwa
pozwanego wynikajacego z innych niz dowdd z ba-
dania DNA przestanek w sprawie.

Dowodem jest tu analiza profili genetycznych matki,
dziecka i pozwanego, ktéra wskazuje, iz pozwanego
nie mozna wykluczy¢ jako biologicznego ojca spornego
dziecka.

Takie ilorazy wiarygodnosci (zwane inaczej wspol-
czynnikami ojcostwa) zaleza od mozliwego pokrewien-
stwa pomigdzy matka dziecka a pozwanym czy tez alter-
natywnym ojcem dziecka [18] (rycina 4). Przewaga lo-
gicznego podejscia do wartosciowania dowodu jest to, ze
iloraz wiarygodno$ci mozna wyznacza¢ w kontekscie
okolicznos$ci catej sprawy. Jednakze w rzeczywistych
sprawach czasem trudno jest sprowadzi¢ problem do sta-
wiania tylko do dwoch hipotez, czyli hipotezy oskarzenia
(podejrzany jest winny) i obrony (podejrzany jest nie-
winny). W sprawach dotyczacych identyfikacji niezna-
nych szczatkow albo w sprawach o prawdopodobne kazi-
rodztwo sad moze zazyczy¢ sobie rozwazenie wigcej niz
dwoéch mozliwych wythumaczen uzyskanych wynikow
analiz dotyczacych rzeczywistego sprawcy. Zaktadajac,
ze podejrzany moze mie¢ wigcej lub mniej bliskich krew-
nych, liczba mozliwych hipotez obrony wzrasta. Zapew-
nia to ogoélny wzdr teorematu Bayesa. Stad hipoteza
obrony moze zosta¢ podzielona na kilka ,,podhipotez”
(subpropozycji), ktore sa wzajemnie wykluczajace si¢
oraz wyczerpujace.

W przypadkach dochodzenia spornego ojcostwa mo-
ga takie hipotezy wyglada¢, jak nastgpuje:

— H;: pozwany jest ojcem dziecka;

— Hy: brat pozwanego jest biologicznym ojcem dziecka;

— Hj: kuzyn pozwanego jest biologicznym ojcem dziecka;

— H,: biologicznym ojcem dziecka jest nieznany i nie-
spokrewniony z pozwanym mezczyzna.

Zgodnie z Champod [17], wymienione hipotezy mo-
ga zosta¢ nazwane subpropozycjami. Takie podejscie
wymaga przyjecia pewnych zalozen co do wiedzy a prio-
ri 0 mozliwym ojcostwie czy tez o pochodzeniu niezna-
nych szczatkow ludzkich.

W rutynowych kryminalnych sprawach dochodzenia
spornego ojcostwa (jak w przypadku podejrzenia o kazi-
rodztwo) lub w razie identyfikacji nieznanych szczatkow
ludzkich, zwykle stosuje si¢ panel 16 autosomalnych
markeré6w do wyznaczenia profilu DNA czlowieka. Jed-
nakze w pewnych przypadkach, kiedy brak lub do dys-
pozycji jest niewiele materiatu pordéwnawczego od po-
tencjalnych bliskich krewnych, otrzymane ilorazy wiary-
godnosci moga by¢ zbyt niskie, azeby uznac¢ prawdopo-
dobienstwo identyfikacji a posteriori jako wystarczajacy
dowdd identyfikacji.

Powstaje zatem konieczno$¢ rozszerzenia zakresu ru-
tynowo stosowanych markerow. W zaleznosci od rodza-
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ju sprawy, uzyteczne moga by¢ markery mitochondrial-
nego DNA oraz charakterystyczne markery chromoso-
mow Y lub X. W wyniku przeprowadzonych badan kilka
réznych rodzajéw dowodéw mozna zebraé razem, co
moze zapewni¢ pojedynczy iloraz wiarygodnosci. Osza-
cowanie wyniku badania autosomalnych markeréw DNA
przeprowadza sig, stosujac regule¢ mnozenia, jednakze
oszacowania czgstosci wystgpowania mitochondrialnch
czy zwiazanych z chromosomem Y haplotypow oszaco-
wuje si¢ na podstawie odpowiedniej bazy danych. Dla-
tego przemnozenie tych wynikow stanowi wstgpne przy-
blizenie tacznego ilorazu wiarygodno$ci. Jednym z pro-
blemoéw dotyczacych tego podejscia jest to, ze informacja
zawarta w rodzaju haplotypu chromosomu Y czy mito-
typu moze by¢ silnie zalezna od pochodzenia etnicznego
danej osoby. Dlatego zaproponowano podejscie, ktore
prowadzi przez dostosowanie otrzymywanych prawdo-
podobienstw zgodnosSci przy zastosowaniu wspolczyn-
nika odziedziczalnosci (ang. coancestry coefficient) [8].

Innym zastosowaniem sieci bayesowskich w genety-
ce sadowej jest mozliwo$¢ przewidywania cech pigmen-
tacyjnych czlowieka na podstawie wynikéw badan ge-
netycznych. Skrupulatna wiedza dotyczaca zmienno$ci
gendw oraz jej zwiazku z cechami fizycznymi jest nie-
zbe¢dna do przewidywania fenotypu cztowiceka, co mo-
globy by¢ przydatne w genetyce sadowej. Pigmentacja
jest zlozong fizyczna cecha, w wynik ktorej zaangazo-
wane jest wicle genéw. Najnowsze dane wskazuja, ze
najwyzsza asocjacja dla niebieskich — nieniebieskich ko-
lorow oczu wystepuje dla pojedynczego SNP (ang. single
nucleotide polymorphism) w intronie 86 genu HERC?2
rs12913832. Inny badany wariant genu OCA2 rs1800407
jest zwiazany z determinacja zielonego koloru teczéwki
oka [4]. Slady biologiczne dla celéw sadowych zgroma-
dzone na miejscu zdarzenia sa zwykle poddawane identy-
fikacji przy uzyciu wysoce zmiennych markerow typu
STR. Otrzymane profile DNA sa porownywane z profila-
mi DNA probek referencyjnych, a uzyskana zgodnosé
jest silnym dowodem podtrzymujacym hipotezg o wspol-
nym pochodzeniu analizowanych probek. Jezeli w danej
sprawie nie wytypowano podejrzanego, otrzymane profi-
le DNA sa przesylane do panstwowej bazy danych profili
DNA. Niestety jezeli nie uzyska si¢ ich zgodnosci, to
$ledztwo ulega znacznemu spowolnieniu. Jednak uzys-
kane probki moga by¢ dalej uzyteczne dla celow opera-
cyjnych. Genetyczne przewidywanie fizycznych cech
czlowieka staje si¢ nowa dziedzing nauk sadowych i nie-
watpliwie moze si¢ ona okazac niezwykle uzyteczna przy
prowadzeniu dochodzenia.

Azeby graficznie przedstawi¢ zalezno$ci pomigdzy
obserwowanymi danymi, zaprojektowano sie¢ bayesow-
ska umozliwiajaca wnioskowanie co do prawdopodo-
bienstwa koloru wtoséw, skory i teczowki oka danej
osoby na podstawie jej znanego genotypu w zakresie
MCIR, HERC2 151291332 1 OCA2 1s1800407. Taka sie¢

umozliwia $ledzenie, jak zmiana wiedzy o prawdopodo-
bienstwie stanu jednej zmiennej (np. rodzaj genotypu
MCIR czy tez HERC2) moze zmienia¢ poziomy pewnos-
ci innych zmiennych (np. prawdopodobienstwo danego
koloru wtoséw nieznanego dawcy probki DNA z miejsca
zdarzenia).

Glownym celem tej pracy dotyczacej interpretacji do-
wodu z badania DNA bylo zilustrowanie pewnych apli-
kacji sieci baysowskich zaprojektowanych dla oszaco-
wania warto$ci dowodu badania DNA. Zaprezentowano
pewne problemy odnoszace si¢ do testowania pokrewien-
stwa (dochodzenie spornego ojcostwa oraz identyfikacja
0so6b), koherentne oszacowanie roznych rodzajow wy-
nikow profilowania DNA, a takze mozliwo$¢ przewidy-
wania fenotypu cztowieka na podstawie wynikow badan
jego genomu.

2. Metody

2.1. Sie¢ bayesowska — ocena wartosci dowodowe;j
okruchéw szkta na poziomie aktywnosci

Model zaprezentowany na rycinie 3 zastosowano
w celu analizy problemu oceny dowodu w postaci okru-
chow szkla na poziomie aktywnosci, tj. czy podejrzany
mogt rozbi¢ konkretny obiekt szkta? Analiza zapropono-
wanego modelu zostata przeprowadzona z wykorzysta-
niem programu Hugin Researcher v. 6.9 [14]. W propo-
nowanym modelu kazdy okruch szkla jest najpierw po-
jedynczo porownywany do probki kontrolnej za pomoca
odpowiedniego modelu LR, tj. wykonywana jest analiza
na poziomie ,,zrodta”. Liczbe probek, dla ktorych stwier-
dzono LR > 11 LR <1, gdy poréwnywano je do probki
poréwnawczej za pomocg modeli LR opublikowanych
w [1, 2], oznaczono odpowiednio N, i N,. Wezet N, miat
cztery stany: 0 — dla zadnego fragmentu szkta ujawnione-
go na odziezy podejrzanego uzyskano LR > 1 na pozio-
mie zrédla, 1, 2, >3 —jeden, dwa, trzy i wigcej fragmentow
szkla ujawnionych na odziezy podejrzanego, dla ktoérych
uzyskano LR > 1 na poziomie ,,zrodla”. Wezet N, miat
trzy stany: 0 — dla zadnego z fragmentéw szkta ujaw-
nionych na odziezy podejrzanego nie uzyskano LR < 1 na
poziomie ,,zrodla”, 1, >2 — jeden, dwa i wigcej fragmen-
tow szkla ujawnionych na odziezy podejrzanego, dla kto-
rych uzyskano LR < 1 na poziomie ,,zrodta”. Przypisane
tym stanom prawdopodobienstwa warunkowe zapre-
zentowane sa w tabelach I oraz II. We¢zet H ma dwa sta-
ny: H; — podejrzany rozbil obiekt szklany, H, — inna
osoba rozbita ten obiekt szklany. Zatozono, ze
Pr(H,)=Pr(H,)=05 Wezel O rowniez miat dwa sta-
ny: O — ,.tak” (ang. ,,yes”), tj. stosowany model LR do
oceny wartosci fizykochemicznych dziata poprawnie,
Q — ,,nie” (ang. ,,n0”) — stosowany model LR do oceny
wartos$ci fizykochemicznych nie dziala poprawnie. Zato-
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Zono na podstawie wiedzy biegtego, ze Pr(Q) i Pr(Q) sa
réwne odpowiednio 0,91 0,1.

Na przyktad gdy zalozono, Ze podejrzany sttukt
obiekt szklany, tj. H, jest prawdziwa, to wowczas jest
bardzo prawdopodobne, ze na jego odziezy mozna zna-
lez¢ 2 fragmenty szkta PN, = JH ,,0), ktére wykaza
LR > 1, gdy analiza na poziomie ,,zrédta” bedzie wykona-
na i gdy zastosowany model LR dostarczyt poprawnej od-
powiedzi. Na podstawie wiedzy autorow zalozono, ze
taka sytuacja wystapita w 50% analizowanych przypad-
kow, tj. Pr(N, = JH ,0)=05 W tej samej sytuacji
uzyskanie LR < | dla obu analizowanych fragmentow
wydaje si¢ bardzo rzadkim zdarzeniem. Dlatego tez zalo-
zono, ze Pr(N, =2H,0)=0,005. Gdy H, jest popraw-
na, to wowczas wartos¢ Pr(N, =2H Q) zalezy od licz-
by N, fragmentow szkla, ktére wykazuja podobienstwo
do probki porownawczej przez przypadek, tj. pochodza
one z innego obiektu szklanego niz obiekt szklany roz-
bity na miejscu zdarzenia. Pr(N,, = AH ,»-0)jest rtowniez
zwiazane z sytuacja, ze znalazly si¢ one na odziezy po-
dejrzanego przez przypadek. Ponadto na podstawie wie-
dzy autor6w mozna zasugerowac, ze te prawdopodobien-
stwa sa wigksze, gdy O jest prawdzie.

2.2. Sie¢ bayesowska — modele dla wynikow
analizy DNA

Sieci bayesowskie do oszacowania tacznego ilorazu
wiarygodno$ci na podstawie wynikow analizy genetycz-
nej r6znego rodzaju markerow oraz pozostate sieci zapro-
jektowano przy uzyciu programu komputerowego Hu-
igin Researcher v. 6.9 [14]. Tablice prawdopodobienstw
warunkowych zwiazane z poszczego6lnymi weztami sieci
wymagaja ustalenia pewnych probabilistycznych zalo-
zeh. Zgodnie z wiedza wynikajacq z rutynowej praktyki,
ustalono $rednie wartosci dla kilku parametrow. W ruty-
nowej pracy ekspertowskiej dotyczacej dochodzenia
spornego ojcostwa (w sprawach kryminalnych) lub iden-
tyfikacji osob stosuje si¢ zestawy do analizy STR: AmpF/
Identifiler, AmpF/ Yfiler, AmpFI Minifiler, a takze Big
Dye Terminator Cycle Sequencing Ready Reaction Kit
do sekwencjonowania mitochondrialnego DNA (wszyst-
kie firmy Applera). Wyznaczenie wspotczynnika ojco-
stwa przeprowadzono wedhug Dawida i in. [ 10]. Indywi-
dualny genotyp osoby (wezly genotypowe, jak na przy-
ktad prawdopodobny ojciec — ang. putative father —
,»pfgt”) zostat rozdzielony na czynniki podstawowe, nie-
obserwowalne, ojcowsko lub w linii matczynej dziedzi-
czone geny (wezty alleli takie, jak ,,pfpg”— ang. putative
father paternal gene — ojcowskie geny prawdopodobnego
ojca). Wezet hipotez query zawiera dwie opcje: hipoteze
H, zakladajaca wartos¢: ,,prawda” i H, — zaktadajaca
warto$¢ ,,fatsz”. Zatozono, ze obydwie hipotezy sa jed-
nakowo prawdopodobne (a priori), a zatem po propag-
acji dowodu, iloraz ich prawdopodobienstw a posteriori

stanowi wspotczynnik ojcostwa  otrzymany dla
pojedynczego markera genetycznego. Informacjg a prio-
ri o czgstoSciach wystgpowania w populacji poszcze-
goblnych alleli zaczerpnigto z poprzednich prac [19].

Sie¢ dla przewidywania cech fizycznych sklada sig¢
z trzech weztéw genowych: ,,MCIR”, ,,0CA2”, ,HERC2”
oraz z trzech wezlow dotyczacych rodzaju fenotypow:
»kolor wlosow” (ang. hair colour), kolor skory” (ang.
skin colour) i ,,kolor oczu” (ang. eye colour). Dla uprosz-
czenia zatozono na przyktad, ze kolor wlosow jest de-
terminowany przez dwa czynniki: rodzaj genotypu w za-
kresie genu MCIR oraz genu HERC?2 rs12913832. Cat-
kowite prawdopodobienstwo uzyskanej struktury jest de-
terminowane przez specyfikacje tablic prawdopodo-
bienstw warunkowych dla kazdego wezta na podstawie
uzyskanych wynikoéw badan genetycznych. Stratyfikacja
populacji (proporcje wystgpowania oséb o réznych ko-
lorach oczu, teczowki oka i skory w analizowanej probie
388 o0s6b z Polski potudniowej) zostata wykorzystana
jako informacja a priori. Tablice prawdopodobienstw zo-
staly ustalone zgodnie z pracami [5, 6]. Na przyktad
wezet HERC?2 reprezentuje wszelkie prawdopodobien-
stwa dla Pr(HERC2‘hair, skin,eye colour). Po ustaleniu
tzw. ,,twardego dowodu”, czyli stwierdzenia, Ze jeden ze
stanéw danej zmiennej jest pewny (na przyktad: probka
z miejsca zdarzenia w genie MCIR ma genotyp rodzaju
160/160) mozna niejako ,,przesyta¢” (propagowac) te
wiedzg poprzez sie¢. Co, z kolei pozwala oceni¢ prawdo-
podobienstwo posiadania przez dawcg probki okreslo-
nego koloru wlosow.

Nazwy poszczegdlnych stanow i prawdopodobien-
stwa a priori poszczeg6élnych standw kazdej zmienne;j
sa zilustrowane na oknach towarzyszacych kazdemu
weztowi.

3. Rezultaty i dyskusja

3.1. Sie¢ bayesowska — ocena warto$ci dowodowej
okruchéw szkta na poziomie ,,zrodta”

Sprawdzono poprawno$¢ dzialania zaproponowane;j
sieci, wykonujac dwa eksperymenty. W pierwszym eks-
perymencie przeanalizowano wplyw zmian opinii od-
noszacej si¢ do poprawno$ci dziatania zastosowanego
modelu LR do interpretacji danych fizykochemicznych,
tj. Pr(Q). Rezultaty wykonanej analizy przedstawiono
w tabeli I11.

Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, ze model dziata
poprawnie, poniewaz im silniejsza opinia o poprawnosci
dziatania modelu LR, tym wigksza warto$¢ stosunku:

Pr(H, \Np N,)
Pr(H,|N, N, )
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ktéry jest rownowazny wartosci LR dla rozpatrywanych
na poziomie ,,aktywnosci” hipotez, poniewaz zatozono,
ze Pr(H,) = Pr(H,) = 0,5.

Drugi eksperyment polegal na tym, ze zmieniano
wartosci Pr(H ‘Np ,N,) 1 Pr(H, ‘Np ,N,), ktore mozna
byto zaobserwowa¢, gdy zastosowano rozne zbiory
Pr(N ,|H,,0). Roznice w wartoéciach Pr(N ,|H ,Q)mo-
ga by¢ zwiazane z wptywem réznych czynnikow istot-
nych do oceny warto$ci dowodowej okruchow szkta na
poziomie aktywnos$ci, np. réznicy czasu pomiedzy zaj-
$ciem zdarzenia, w czasie ktorego rozbito obiekt szklany,
a czasem zabezpieczenia odziezy do badan. Liczba okru-
chow szkla odzyskiwanych z odziezy podejrzanego zmniej-
sza si¢ wraz z uptywem tego czasu. Uzyskane rezultaty:

Pr(Hl‘Np’Nn)

Pr(H, \Np ,N,)

zaprezentowane w tabeli IV potwierdzaja, ze zapropono-
wany model BN dziala poprawnie, poniewaz wzrost licz-
by okruchéw wykazujacych LR > 1 powoduje wzrost
wartosci LR. Ponadto wplyw czasu zostat poprawnie oce-
niony w proponowanym modelu BN w przypadku oceny
warto$ci dowodowej (LR) trzech okruchow szkta w przy-
padku ich ujawnienia po uptywie 8 h lub 2 h. Stwier-
dzono bowiem, Ze ta liczba okruchow szkta ujawniona po
uptywie 8 h ma wigksza wartos¢ dowodowa niz gdy
ujawniona jest ona po 2 h. Jest to zgodne z logika, po-
niewaz wraz z uplywem czasu mozna ujawni¢ mniej
okruchow. Tym samym rzadziej spotykana sytuacja daje
wigksza warto$¢ dowodowa wyrazona w postaci LR niz
sytuacja spotkana czg¢sciej.

3.2. Sie¢ bayesowska — modele dla analizy DNA

3.2.1. Model dla spraw dochodzenia spornego
ojcostwa

Wezel hipotezy: paternity (ojcostwo) posiada cztery
stany: he (on), his close paternal relative (jego bliski
krewny w linii ojcowskiej), his distant relative (jego da-
leki krewny) oraz unrelative (niespokreniony) z pozwa-
nym, ktory mogltby by¢ biologicznym ojcem dziecka.
Wezel zgodnosci w zakresie chromosomu Y zalezy od
wezta haplotype (haplotyp), ktéry reprezentuje rodzaj
zgodnego haplotypu, czyli unseen before (niespotykany
wczesniej w danej populacji), rare (rzadki), common
(powszechny w populacji). Zalezny jest on takze od moz-
liwej mutacji w procesie spermatogenezy. Zatozono, ze
prawdopodobienstwo wynikajace z analizy autosomal-
nych markeréw (brak wykluczenia pozwanego jako ojca
w zakresie 16 markerow typu STR), pod warunkiem
prawdziwosci wybranych hipotez, nie jest niezalezne od
wiedzy wynikajacej z analizy chromosomu Y, stad skie-
rowana krawedz (wplyw) pomigdzy weztem ,,Chr Y”

awezlem ,,autosomal”. Calkowita strukturg sieci ilustruje
rycina 6.

3.2.2. Model dla spraw dotyczqcych identyfikacji
szczqtkow nieznanej osoby

Wezetl hipotezy identity posiada cztery jednakowo
prawdopodobne stany: Ae (czyli osoba, ktora byta wska-
zana w trakcie prowadzonego dochodzenia jako poszuki-
wana osoba), his maternal relative (jego krewny w linii
matczynej), his paternal relative (jego krewny w linii oj-
cowskiej) i unrelated (nieskpokrewniony). Autosomalne
prawdopodobienstwa zgodnosci (tabela V) zaleza od ro-
dzaju dostgpnego materialu referencyjnego; im blizsi sa
mozliwi krewni, tym silniejszy jest wptyw na prawdziw-
08¢ hipotezy, ze szczatki pochodza od wytypowanej
w trakcie dochodzenia osoby /e. Proponowana struktura
sieci jest zilustrowana na rycinie 7.

Zainteresowanie probabilistycznym oszacowaniem
dowodu z badania DNA zdecydowanie wzrosto w trakcie
ostatniej dekady. Szczegolnie taczy si¢ to z zagadnienia-
mi dotyczacymi testowaniem zalezno$ci rodzinnych,
w tym skomplikowanych spraw zwiazanych z dochodze-
niem spornego ojcostwa czy identyfikacja szczatkdw nie-
znanej osoby [17. 20]. Mozna zbudowac sieci bayesow-
skie, ktore beda reprezentowaé wyzej wymienione pro-
blemy. Tego rodzaju sieci pozwalaja uzyska¢ wlasciwe
ilorazy wiarygodno$ci na bazie ustalonych hipotez z uw-
zglednieniem wszelkich dostgpnych dowodow. Opisane
sieci bayesowskie wydaja si¢ uzyteczne do rozwiazy-
wania wielu réznych scenariuszy poprzez zmiang po-
szczegblnych prawdopodobienstw warunkowych przy-
pisanych weztom sieci adekwatnym dla danej sprawy.
Odpowiadaja one za rézne hipotezy oskarzenia oraz po-
dzielone hipotezy obrony, wiaczajac w to réznych krew-
nych z linii matczynej lub ojcowskiej jako mozliwe zrod-
fa materialu genetycznego, uwzgledniajac tym mozli-
wos¢ mutacji. Proponowane sieci bayesowkie sa raczej
proste i moga by¢ rozszerzone w réozny sposob w zalez-
nosci od informacji dotyczacych okolicznosci sprawy.
Wstepne doswiadczenia autor6w niniejszej pracy z za-
stosowaniem sieci bayesowskich do oszacowania sity do-
wodu z badania DNA réznych markeré6w genetycznych
wydaja si¢ zapewnia¢ wiarygodne ilorazy wiarygodnosci
na rzecz zalozonych hipotez oraz bgda mogly stanowic¢
dodatkowe i wydajne narzedzie w praktyce nauk sado-
wych.

Wiasciwe oszacowanie wynikow genotypowania jest
fundamentalnym problemem w badaniach sadowych. Ho-
mozygotyczne genotypy MCIR, tak zwane R-R, znacza-
co podnosza prawdopodobienstwo, ze dawca materiatu
genetycznego posiadat rude wlosy oraz jasng skore. Stad
jednym z celéw niniejszej pracy bylo zaproponowanie
modelu wnioskowania przy uzyciu sieci bayesowskich
na podstawie wynikoéw z badan genetycznych (rycina 8).
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Zaproponowany model zapewnia naukowe sprawdze-
nie wynikéw 1 wnioskéw otrzymanych z badania genoty-
pow MCIR, HERC?2 (rs12913832) i OCA2 (rs1800407).
Co wigcej, zaproponowany model moze zosta¢ wyko-
rzystany przez innych praktykow i rozszerzony o dodat-
kowa wiedzg dotyczaca wptywu innych genéw na cechy
fizyczne cztowieka.

Dowo6d w odniesieniu do zmiennej stanowi stwier-
dzenie prawdziwosci jednego z jej mozliwych stanow.
Jezeli stan zmiennej zostaje ustalony, okresla si¢ to jako
,»silny” dowod, w przeciwnym wypadku traktuje si¢ go
jako ,.,staby”. Szczegodtowa praca przeprowadzona ostat-
nio przez Branickiego i wspolpracownikow [4] w zakre-
sie analizy genu OCA2 rs1800407 wykazata, ze wariant
T/T tego zmiennego miejsca (SNP) ma znaczaca ko-
relacj¢ z zielonym kolorem oczu. Stad, jezeli otrzyma si¢
probke DNA posiadajaca dany wariant genu, np. T/T
w HERC?2, to operacyjna rada dla policji moze wyglada¢
nastgpujaco: ,,sprawca powinien posiadaé¢ jasne wtosy
z prawdopodobienstwem okoto 58%, jasna skore z praw-
dopodobienstwem okoto 86% oraz zielone oczy z praw-
dopodobienstwem okoto 86%”. Natomiast jezeli otrzyma
si¢ probke DNA posiadajaca w zakresie genu MCIR ge-
notyp 151/160, to operacyjna hipoteza moze brzmie¢ na-
stgpujaco i jest niemal pewna: ,,sprawca posiada ciemno-
rude lub rude wlosy”.

4. Whnioski

Zaproponowane sieci moga by¢ tatwo rozszerzone
w przypadku ustalenia nowych informacji w danej spra-
wie i (lub) jezeli charakteryzuja sig sporym zakresem nie-
pewnosci [7]. Ten ostatni czynnik jest szczegdlnie istot-
ny, gdy dane wprowadzone do sieci bayesowskiej sa sza-
cowane wylacznie na podstawie do§wiadczenia eksperta.
Majac do dyspozycji dodatkowa wiedzg, na przyktad do-
tyczaca zmienno$ci nowych gendéw wplywajacych na
ludzki fenotyp, mozna uzyska¢ wigksze mozliwosci pre-
dykcji poszczegdlnych cech.

Jednakze zastosowanie sieci bayesowskich, mimo
wielu zalet, posiada takze pewne ograniczenia. Przed-
stawiony model wprowadza indywidualne, subiektywne
przekonania odnosnie do przyczynowych zaleznosci
a takze zatozen wstepnych. Na przyktad rozklad a priori
genotypow MCIR czy roznych koloréw wloséw oszaco-
wano na podstawie badania 388 o0sob; z drugiej strony,
trzeb mie¢ swiadomos¢, ze ta proba moze nie by¢ repre-
zentatywna dla calej populacji. Innym powaznym pro-
blemem dotyczacym laczenia réznego rodzaju dowodow
genetycznych jest powstajaca mozliwos¢ zaistnienia za-
leznosci pomigdzy rozktadem haplotypéw chromoso-
mu Y, mitotypami oraz rozktadem markeréw autoso-
malnych w danej populacji. Stad istnieje koniecznos¢
przeprowadzenia dalszych badan, zaré6wno doswiadczal-

nych, jak tez teoretycznych, celem usprawnienia mozli-
wosci wnioskowania czy doktadnosci modelu bayesow-
skiego, zanim bgdzie on mogt by¢ zastosowany w prak-

tyce.

Podzigkowania

Niniejsze badania zostaty sfinansowane dzigki programowi
Leonardo da Vinci ,,Zrodta niepewnosci w oszacowaniu
wartosci dowodowej materiatu dowodowego”.

Problems of Forensic Sciences 2009, vol. LXXVIII, 141-159



