
1. In tro duc tion

The aim of the fo ren sic ex pert is to eval u ate ev i -
dence, e.g. in for ma tion about de ter mined physico che -
mical fea tures of ana lysed glass sam ples or DNA pro -
files, in the con text of two hy poth e ses. One is re lated
to the opin ion of the pros e cu tor (H1) and the other one
is re lated to the de fence opin ion (H2). The most suit -
able form of var i ous ev i dences eval u a tion for fo ren sic
pur poses is the like li hood ra tio: 
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which is a well-doc u mented mea sure of ev i dence
value in the fo ren sic field [2]. The de ci sion rules are
that val ues of LR above 1 sup port H1, and val ues of LR
be low 1 sup port H2. A value of LR close to 1 pro vides
lit tle sup port for ei ther prop o si tion. Also, the larger

(lower) the value of the LR, the stron ger the sup port of
E for H1 (H2).

There are plenty of LR mod els which could be used
for eval u a tion of the ev i dence value of sam ples which
are the sub ject of fo ren sic ex pert anal y sis [2, 8]. The
dis ad van tage of ap pli ca tion of these mod els is that
they re quire a rel a tively large da ta base in or der to eval -
u ate all pa ram e ters pre sented in the model. This is an
es pe cially cru cial point when multivariate con tin u ous
data are eval u ated [1, 3]. More over, there is a lack of
com mer cial soft ware which could al low cal cu la tion of
LR in a rel a tively easy way.

The Bayesian net works ap proach (BN) is a type of
graph i cal model whose el e ments are [17]: a) nodes,
which rep re sent an un cer tain state of fac tors (e.g. vari -
ables) and hy poth e ses; b) ar rows be tween nodes,
which rep re sent links among dif fer ent fac tors (vari -
ables). Fun da men tal to the idea of a graph i cal model is
the com bi na tion of sim pler parts and ba sic con nec tions 
used in BN (Fig ure 1). If there is an ar row point ing
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from node A to node B it is said that A is a par ent of B
and B is a child of A. A joint prob a bil ity dis tri bu tion
can be as cribed to each BN. The key fea ture of a BN is
the fact that it pro vides a method for break ing down a
joint prob a bil ity dis tri bu tion of many fac tors (vari -
ables) into a set of lo cal dis tri bu tions of a few fac tors
(vari ables) within each set. The mul ti pli ca tion law al -
lows us to break down a joint prob a bil ity dis tri bu tion
with k fac tors (vari ables) asinto a prod uct of k-1 con di -
tional and a mar ginal dis tri bu tion: 
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The so-called chain rule for the BN fol lows di rectly 
from the Markov prop erty, i.e. a BN can be fac tor ized
as the prod uct, for all fac tors (vari ables) in the net -
work, of their prob a bil i ties con di tional on their par ents 
(PA) only, i.e.
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There fore, the follwing prob a bil i ties could be as -
signed to con nec tions pre sented in Fig ure 1:

a) se rial con nect ion (Fi gure 1a):
Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|B);

b) conver ging con nect ion (Fi gure 1b):
Pr(C,A,B) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|A);

c) diver ging con nect ion (Fi gure 1c):
Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B)Pr(C|A,B).

The prob a bil ity of any child-node in the BN be ing
in one state or an other with out cur rent ev i dence is de -
scribed us ing a con di tional prob a bil ity ta ble (CPT).
Con di tional prob a bil i ties rep re sent like li hoods based
on prior in for ma tion or past ex pe ri ence, e.g. his tor i cal
in for ma tion ob tained from a suit able da ta base. A node
with no par ents also has a prob a bil ity ta ble, but it con -
sists only of prior prob a bil i ties. In for ma tion put into
CPT and ta bles with prior prob a bil i ties is called
a  priori be liefs. If the true state of a par tic u lar node
is known then this in for ma tion could be en tered into
the paticular node. It is also called hard ev i dence, i.e.
ev i dence that a node is 100% in one state, and 0% in all 
other states. A flow of in for ma tion via BN and changes 
of prob a bil ity val ues of states of ap pro pri ate nodes is
a re sult of en ter ing hard ev i dence. The re sults, e.g. val -
ues of pos te rior prob a bil i ties of each state of node H,
could be used to solve an ana lysed prob lem. Some -
times soft ev i dence, i.e. any ev i dence that is not hard
ev i dence, could be used. In other words, ev i dence that
a node is less than 100% in one state, and/or greater
than 0% in other states. Soft ev i dence is of ten used
for in for ma tion about which there is some un cer tainty,

such as from con flict ing re ports or an un re li able
source.

There are var i ous programmes (HUGIN [14], Ge -
NIe [12]) which al low anal y sis of BN mod els and they
do not re quire any spe cial knowl edge of pro gram ming. 
One of the dis ad van tages of ap pli ca tion of the BN
 approach in the fo ren sic sphere is that in for ma tion
 obtained in the dis crete type node re spon si ble for eval- 
uation of a hy poth e sis, af ter en ter ing hard ev i dence
pro vides prob a bil ity in the form of Pr(H1|E) and
Pr(H2|E). It was men tioned that in for ma tion which
a fo ren sic ex pert could pro vide is Pr(E|H1) and
Pr(E|H2), e.g. in the form of LR. A like li hood ra tio
could be also ob tained by BN, when prior prob a bil i ties 
in serted into node H are taken into ac count, be cause it
could be shown ac cord ing to Bayes the ory that:
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For ex am ple, when Pr(H1) = Pr(H2) = 0.5 then LR
value is equal to the pos te rior odds ( ) ( )Pr PrH E H E1 2 . 
Of course, this kind of cal cu la tion makes sense when
two hy poth e ses are con sid ered.

1.1. Physicochemical data eval u a tion

The ap pli ca tion of the BN ap proach in cri mi nal is -
tics will be pre sented in the case of glass traces anal y -
sis. Glass is a ma te rial com monly used in many ar eas
of hu man ac tiv ity, there fore glass frag ments are fre -
quently pres ent at the scene of events such as car ac ci -
dents, bur glar ies, fights. This is why the im por tance of
glass as ev i dence was re cog nised many years ago
[9, 22]. There are var i ous aims of anal y sis of small
glass frag ments for fo ren sic pur poses. One such aim is
to an swer the fol low ing ques tion – could two glass
sam ples have orig i nated from the same ob ject? – when 
com par ing two glass sam ples. This is so-called “source
level” anal y sis [1, 3, 22]. An other aim of glass anal y sis 
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Fig. 1. Ba sic con nec tions used in Bayesian net works: a) se -
rial con nec tion, b) con verg ing con nec tion, c) di verg ing con -
nec tion.



of ev i dences for fo ren sic pur poses is re lated to the
so-called “ac tiv ity level”, e.g. to an swer the fol low ing
ques tion – could the sus pect have bro ken this glass ob -
ject? A so lu tion to the sec ond prob lem re quires both
ob jec tive data (e.g. the num ber of glass frag ments
which were re cov ered from the sus pect’s clothes and
which re vealed LR > 1 or LR < 1 – af ter com par a tive
anal y sis) and the ex pert’s sub jec tive knowl edge, which
al lows pre sen ta tion of re la tions be tween ob jec tive
data. The is sue of the eval u a tion of the ev i dence value
of glass frag ments on the so-called “ac tiv ity level”
could also be solved by ap pli ca tion of the LR ap -
proach, then H1 – the sus pect was the per son who
broke the win dow; H2 – an other per son was the per son
who broke the win dow. A well-known model based on 
univariate data is de scribed in [9]. It re quired knowl -
edge about the num ber of glass frag ments which were
re cov ered from the sus pect’s clothes and how many of
them re vealed LR > 1 or LR < 1 when they were com -
pared to the con trol sam ple. The pro cess of group ing
of glass frag ments is an in te gral part of this ap proach.
The gen eral scheme of the group ing pro cess is: 1) rank
glass sam ples in as cend ing or der ac cord ing to their
mean RI val ues; 2) cal cu late dis tances be tween them
and find dis tances which are greater than the crit i cal
value of dis tance, 3) cal cu late a like li hood ra tio on the
“source level” (ap pro pri ate equa tions are in [9]). The
group ing pro ce dure de scribed above can only be ap -
plied to cases where glass frag ments are de scribed by
one vari able. It is not suit able for the eval u a tion of
glass frag ments de scribed by sev eral fea tures (e.g. el e -
men tal com po si tion) as it is not pos si ble to rank sam -
ples de scribed by a vec tor of mean val ues. There fore,
a model based on Bayesian net works has been pro -
posed.

1.2. DNA pro files eval u a tion

Iden ti fi ca tion of hu man re mains, ana lys ing crim i -
nal sam ples and pa ter nity test ing are cur rently con -
ducted us ing DNA pro files com pris ing sev eral ge netic
mark ers, such as short tan dem re peats (also called
STRs) or mi to chon drial poly mor phic re gions. Some -
times there is a need to in volve poly mor phic STRs dis -
persed on the Y or X chro mo some to im prove the
re sults of fo ren sic ge netic anal y sis [11]. Con sid er ing
the im por tance of DNA eval u a tion to the le gal sys tem,
fur ther re search into us ing Bayesian net works seems
to be es sen tial. They re duce the amount of con fu sion
that can oc cur, by pre sent ing im por tant re la tion ships
be tween ev i dences in a log i cal way. Once a net work
has been created, it can be used again and again in
similar cases [13].

The com pu ta tional tech nol ogy of Bayesian net -
work may be im ple mented in the eval u a tion of a like li -
hood ra tio, which can pass from an ini tial ped i gree
rep re sen ta tion of a fo ren sic iden ti fi ca tion prob lem to
an ap pro pri ate graph i cal rep re sen ta tion. Com plex ge -
netic ped i gree fits par tic u larly well into the Bayesian
net work model. Nu clear fam ily re la tion ships con sti -
tute nat u ral mod u lar build ing blocks of the rep re sen ta -
tion: par ents and chil dren have be come part of the
gen eral ter mi nol ogy of the Bayesian net work – for
non-ge netic ap pli ca tions as well. A graph as so ci ated
with a ge netic ped i gree is a set of nodes rep re sent ing
the vari ables (ge no types and al leles) and a set of di -
rected ar rows rep re sent ing the links be tween these
vari ables. The sim ple re la tion ship graph is a stan dard
rep re sen ta tion of the trans mis sion of genes from par -
ents to off spring. The over all prob a bil ity struc ture is
com pletely de ter mined by spec i fy ing the con di tional
prob a bil ity ta bles for each vari able given its “par ents”. 
Men de lian laws of in her i tance and log i cal re la tion -
ships be tween genes and ge no types give the con di -
tional prob a bil ity ta bles (CPT). Af ter en ter ing the case
ev i dence at the rel e vant ge no type nodes, one can “prop -
a gate” it through out the net work. The re quired like li -
hood ra tio, based on the data for one marker, is ob tained
from the pos te rior dis tri bu tion at node “query”. Dawid
et al. pro posed ba sic net work frag ments fo cus ing on
in di vid ual genes and ge no types [10]. Here the node gt,
rep re sent ing a ge no type, is mod elled as a log i cal com -
bi na tion of the al leles in her ited from the mother and
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Fig. 2. Ba sic model use able for in fer ring a child’s pa ter nal
and ma ter nal genes (cpg and cmg), based on the child’s ge -
no type (cgt).



fa ther, re spec tively. These parentally in her ited genes
are rep re sented by the nodes mg and pg, which means:
“ma ter nal gene” and “pa ter nal gene” (Fig ure 2). For
sim plic ity, the def i ni tion of ev i dence is now re stricted
to the typ ing re sults of a sin gle lo cus or marker. A par -
tic u lar ap pli ca tion is re lat ed ness test ing as dis cussed
by Dawid et al. [10]. These au thors have shown how
ap pro pri ate graph i cal struc tures for Bayesian net works
can be de rived from ini tial ped i gree rep re sen ta tions of
fo ren sic iden ti fi ca tion prob lems (Fig ure 3 and 4). 

Eval u at ing the prob a bil ity that the al leged fa ther is
the true fa ther re quires, for ev ery pos si ble fa ther, the
ra tio of the like li hood of the ob served DNA pro files (if 
he was the true fa ther), to the like li hood of the above
men tioned pro files (if the al leged fa ther was not the
true fa ther). These like li hood ra tios (pa ter nity in dexes),
de pend on the amount of shared an ces try among the
mother, the al leged fa ther and the al ter na tive pos si ble
fa ther [18] (Fig ure 5). 

The ad van tage of the log i cal ap proach is that the
like li hood ra tio can be put in the con text of an en tire
case. How ever, in real case work it is dif fi cult to sim -
plify the prob lem to two hy poth e ses aligned with the
pros e cu tion and de fence. In iden ti fi ca tion cases or in -
ces tu ous pa ter nity in ves ti ga tions the judge should con -
sider more than two hy poth e ses as to the real per -
petrator. Sup pos ing that the sus pect has some rel a tives
who are re lated to a lesser or greater de gree, then the
num ber of de fence hy poth e ses in creases. This is pro -
vided by the gen eral form of Bayes’s the o rem. Hence,

the de fence hy poth e sis can be di vided into sub prop o -
si tions, which are mu tu ally ex clu sive and ex haus tive.  

In pa ter nity cases, there could be, for ex am ple:
– H1: the al leged man is the fa ther of the child;
– H2: the brother of the al leged man is the bi o log i cal

fa ther of the child;
– H3: the cousin of the al leged man is the bi o log i cal

fa ther of the child;
– H4: the bi o log i cal fa ther of the child is un known

and un re lated to the al leged man.
Fol low ing Champod, they are called sub prop o si -

tions [17]. Such an ap proach re quires some as sump -
tions as to the prior knowl edge about pos si ble pa ter-
nity or iden tity of cho sen per son. In a rou tine crim i nal
pa ter nity in ves ti ga tion (for ex am ple in ces tu ous pa ter -
nity) or in cases of hu man re mains iden ti fi ca tion, it is
com mon prac tice to use a panel of 16 autosomal mark -
ers. How ever, in some iden ti fi ca tion cases, when there
are no or few ref er ence ma te ri als from po ten tially
close rel a tives of un known body re mains, the ob tained
like li hood ra tios are too low to as sess the pos te rior
prob a bil ity of iden tity as proved. So there is a need to
broaden the range of rou tinely used mark ers. Mi to -
chon drial, Y-chro mo some or X-chro mo some mark ers
can be use ful, de pend ent on the case. As a re sult, sev -
eral dif fer ent pieces of ev i dence could be put to gether,
pro vid ing a sin gle com bined like li hood ra tio. An auto- 
somal DNA es ti mate is formed by the prod uct rule, but 
mtDNA or ChrY-STR and ChrX-STR es ti mates are
the fre quen cies in the ap pro pri ate da ta bases, so multi-
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Fig. 3. The pro posed Bayesian net works model with ex am -
ples of con di tional prob a bil ity ta bles. Node H: Hp – the sus -
pect was the per son who broke the win dow; Hd – an other
per son was the per son who broke the win dow; node Np: the
num ber of glass frag ments which re vealed LR > 1; node Nn:
the num ber of glass frag ments which re vealed LR < 1; node
Q: the ap plied LR model for com par i son prob lem gives cor -
rect or in cor rect an swers.

Fig. 4. Ba sic model af ter en ter ing in for ma tion about child
ge no type (12–15). It is cer tain that the child in her ited al lele
12 from the mother and al lele 15 from his/her bi o log i cal
 father.
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Fig. 5. Bayesian net work for eval u at ing pa ter nity in dex on the ba sis of knowl edge of mother, child and pu ta tive fa ther ge no types:
A – be fore en ter ing any in for ma tion, B – af ter en ter ing in for ma tion about ge no types of in volved in di vid u als in a sin gle marker.
f denotes fa ther, p – pa ter nal, m – mother (if in the first place) or ma ter nal (if in sec ond place), c – child, gt – ge no type. For ex am -
ple fmg means fa ther ma ter nal gene, cgt – child’s ge no type.



ply ing them may pro vide the first es ti mate of the joint
prob a bil ity. One of the prob lems with this ap proach is
that the in for ma tion in her ent in the Y chro mo some
haplotype and mitotype con tains strong in for ma tion as 
to the pop u la tion or i gin of the in volved per sons. So an
ap proach was pro posed that pro ceeds by ad just ing the
coancestry co ef fi cients value up wards to ac count for
the matches al ready ob served [8].

An other ap pli ca tion of Bayesian net works in fo ren -
sic ge net ics is the pos si bil ity of pre dic tion of hu man
pig men ta tion based on ge netic data. De tailed knowl-
edge con cern ing gene vari ants and their as so ci a tions
with phys i cal traits is nec es sary to al low phe no type
pre dic tion that could be ap plied to fo ren sic ge net ics.
Pig men ta tion is a com plex phys i cal trait with mul ti ple
genes in volved. The new est data in di cate that the high -
est as so ci a tion for blue – non blue eye col our ap peared
for a sin gle SNP in intron 86 of HERC2 – rs12913832.
The other ex am ined vari ant of OCA2 rs1800407 is in -
volved in green iris col our de ter mi na tion [4].

Fo ren sic bi o log i cal traces col lected at crime scenes 
are nor mally sub jected to hu man iden ti fi ca tion, which
is based on anal y sis of highly vari able STR sys tems.
Ob tained crime scene DNA pro files are com pared
with ref er ence pro files and an iden ti fied match is un -
der stood as strong ev i dence sup port ing the hy poth e sis
of com mon or i gin of the ana lysed sam ples. If no sus -
pect is in volved in a case, ob tained crime scene pro -
files are usu ally loaded into a na tional DNA da ta base.
How ever, if no match is found, the in ves ti ga tion may
sig nif i cantly slow down. The crime scene sam ples
may, how ever, also be used for in tel li gence pur poses.
Ge netic pre dic tion of phys i cal traits is an other emerg -
ing area for fo ren sic sci ence, and doubtlessly this may
become very useful at the investigation stage.

To graph i cally rep re sent the re la tion ships be tween
the ob served data we de vel oped a Bayesian net work
[15] en abling in fer ring as to the prob a bil ity of in di vid -
ual hair, skin and iris col our on the ba sis of a known
per son’s ge no type in the range of MC1R, HERC2
rs12913832 and OCA2 rs1800407. Such a net work can 
be used to fol low how a change in the level of cer tainty
in one vari able (e.g. the kind of MC1R or HERC2 ge no -
type) may change the level of cer tainty for other vari -
ables (e.g. prob a bil ity of a given hair col our of an
un known do nor of a crime sam ple). 

The main aim of this pa per con cern ing DNA ev i -
dence in ter pre ta tion was to il lus trate some ap pli ca -
tions of Bayesian net works built for eval u at ing the
value of DNA ev i dence. Some is sues are pre sented
con cern ing re lat ed ness test ing (pa ter nity and iden tity
in ves ti ga tion), co her ent eval u a tion of dif fer ent items

of ge netic ev i dence and even phe no type predicting on
the basis of genetic data.

2. Meth ods

2.1. Bayesian Net work – a model for glass
anal y sis on the ac tiv ity level 

The model pre sented in Fig ure 3 was used in the
eval u a tion of glass ev i dence on the ac tiv ity level, i.e.
could the sus pect have bro ken this glass ob ject? Anal -
y sis of the pro posed model was per formed with Hugin
Re searcher v. 6.9 soft ware [14]. In the pre pared model
each glass sam ple is sep a rately com pared to the con -
trol sam ple by a suit able LR model, i.e. anal y sis on the
source-level. The num ber of glass frag ments which re -
veal LR > 1 (Np) and LR < 1 (Nn), when they are com -
pared to the con trol sam ple, are ob tained as a fi nal
re sult of the source-level eval u a tion [1, 2]. Node Np

had four states: 0 – non glass frag ments re cov ered
from sus pect’s clothes re vealed LR > 1 on the source
level, 1, 2, ³ 3 – one, two, three and more than three
glass frag ments re cov ered from sus pect’s clothes re -
vealed LR > 1 on the source level. Node Nn had three
states: 0 – non glass frag ments re cov ered from sus -
pect’s clothes re vealed LR < 1 on the source level,
1, ³ 2 – one, two or more than two glass frag ments re -
cov ered from sus pect’s clothes re vealed LR < 1 on the
source level. The ap pro pri ate con di tional prob a bil i -
ties are pre sented in Ta bles I–II. Node H has two states:
H1 – a sus pect broke the glass ob ject, H2 – an other per -
son broke the glass ob ject. It was as sumed Pr(H1) =
Pr(H2) = 0.5. Node Q also has two states: Q – the ap -
plied LR model for eval u a tion of physico che mical data
de ter mined for glass sam ples gave cor rect an swers,
Q – the ap plied LR model for eval u a tion of physicoche- 
mical data de ter mined for glass sam ples did not give
cor rect an swers, i.e. pro vided mis lead ing ev i dence. Tak -
ing into ac count the au thors knowl edge, Pr(Q) and
Pr(Q) could be as sumed as equal to 0.9 and 0.1.

TA BLE I. CON DI TIONAL PROB A BIL I TIES FOR NODE Np

States of Np

node
Pr(Q) Pr(Q)

Pr(H1) Pr(H2) Pr(H1) Pr(H2)

³ 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 0.95 0.95 0.99
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TA BLE II. CON DI TIONAL PROB A BIL I TIES FOR NODE Nn

States of Nn

node
Pr(Q) Pr(Q)

Pr(H1) Pr(H2) Pr(H1) Pr(H2)

³ 2 0.01 0.05 0.001 0.0001

1 0.04 0.20 0.004 0.0004

0 0.95 0.75 0.995 0.9995

For ex am ple, if we as sume that a sus pect broke the
glass ob ject, H1 is true, then it is very prob a ble to find
on the sus pect’s clothes 2 glass frag ments
Pr( , )N H Qp = 2 1 ,  which re vealed LR > 1 when anal y -
sis on the source level was car ried out and when the ap -
plied LR model pro vided cor rect an swers. It was
as sumed, tak ing into ac count the au thors’ knowl edge,
that all the afore men tioned could hap pen in 50% of
ana lysed cases, i.e. Pr( , ) ,N H Qp = =2 0 51 . In the
same sit u a tion, LR < 1 for two ana lysed sam ples seems 
to be a very rare event. Thus, it was as sumed that 
Pr( , ) .N H Qp = =2 00051 .

When H2 is cor rect then Pr( , )N H Qp = 2 1  is a con -
di tional prob a bil ity that Np glass frag ments re vealed
sim i lar ity to the con trol sam ple by chance, i.e. they
orig i nate from glass ob ject(s) other than the glass ob -
ject bro ken dur ing the crime. More over,
Pr( , )N H Qp = 2 1  is also re lated to the sit u a tion where
re cov ered glass frag ments were pres ent on the sus -
pect’s clothes by chance. The au thors’ knowl edge sug -
gests that these prob a bil i ties are higher when Q is true
than when Q is false.

2.2. Bayesian net work – mod els for DNA anal y sis

Bayesian net works for eval u a tion of com bined like -
lihood ra tio based on dif fer ent kinds of ge netic ev i -
dences were per formed with Hugin Re searcher v. 6.9
soft ware [14]. Con di tional prob a bil ity ta bles as signed
to the par tic u lar nodes re quired some proba bil is tic as -
sump tions. Ac cord ing to knowl edge from our prac tice, 
the mean val ues were set to cer tain pa ram e ters. In our
rou tine case work in volv ing iden tity and pa ter nity in -
ves ti ga tion we use AmpFl Identifiler, AmpFl Yfiler,
AmpFl MiniFiler STR kits and Big Dye Ter mi na tor
Cy cle Se quenc ing Ready Re ac tion Kit (Applera). Cal -
cu la tion of pa ter nity in dex was per formed ac cord ing to 
Dawid, Mortera, Pascali, and Van Boxel [10]. Each in -
di vid ual’s ge no type (ge no type nodes, such as pu ta tive
fa ther – pfgt) was de seg re gated into its con stit u ent, un -
ob served, pa ter nally and ma ter nally in her ited genes
(al lele nodes – such as pfpg – pu ta tive fa ther pa ter nal
gene). The hy poth e sis node “query” em bod ies H1 when
it takes the value “true” and H2 when “false”. We as -
sumed both the hy poth e ses as equally prob a ble, so that 
af ter prop a ga tion of ev i dence, the ra tio of their pos te -
rior prob a bil ity yields the pa ter nity ra tio based on
a given marker. Prior  in for ma tion about al lele fre -
quen cies in the South Po land pop u la tion was taken
from a pre vi ous study [19].

The net work for pre dict ing phys i cal traits con -
sisted of three gene nodes: “MC1R”, “OCA2“,
“HERC2” and three phe no type ones: “hair_col our”,
“skin_col our” and “eye_col our”. For ex am ple, it was
as sumed for the sake of sim plic ity that hair col our is
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Fig. 6. The pro posed Bayesian net work for eval u at ing hy poth e ses as to al leged fa ther pa ter nity
us ing two kinds of DNA mark ers: autosomal STR and ChrY ones. On the left: the re sults of en -
ter ing “hard ev i dence” (that is the ob served no ex clu sion in autosomal mark ers) and prop a gat -
ing it through out the net work. It should be re marked that the prob a bil ity of the match in Chr Y
mark ers si mul ta neously grew to nearly 100%.



de ter mined by two fac tors: the MC1R ge no type and
the HERC2 rs12913832. The over all prob a bil ity struc -
ture was com pletely de ter mined by spec i fy ing the con -
di tional prob a bil ity ta bles for each node, based on the
ob tained re sults of ge netic data. Pop u la tion strat i fi ca -
tion (pro por tions of in di vid u als with dif fer ent hair and
dif fer ent kinds of iris and skin in the ana lysed sam ple
of 388 in di vid u als from South Po land) was used as a
pri ori in for ma tion. Con di tional prob a bil ity ta bles were 
con structed ac cord ing to Branicki et al. [5, 6]. For ex -
am ple, the HERC2 node rep re sents all prob a bil i ties for 
Pr(HERC2 | hair, skin, eye col our). Af ter set ting hard

ev i dence (known SNP in di vid ual vari ants) on any of
the gene node states, e.g. the crime sam ple has MC1R
ge no type – 160/160 and prop a gat ing it through the
net work, one can as cer tain the prob a bil i ties of par tic u -
lar hair colours of the sam ple do nor. The names of
states and prior prob a bil i ties of the par tic u lar states for
each vari able are shown on mon i tor win dows accom-
panying each node. 

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

148 G. Zadora, P. Wolañska-Nowak

TA BLE III. RE SULTS OF SEN SI TIV ITY ANAL Y SIS – IN FLU ENCE OF CHANGES MADE IN THE NODE Np ON VAL UES

OF POS TE RIOR ODDS 
Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

 . IT WAS AS SUMED THAT: Nn = 0,  Pr(Q) = 0.9,  Pr(Q) = 0.1,

Pr(H1) = Pr(H2) = 0.5

States of Np node Time

2 h 8 h

Pr( , )N H Qp 1

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

 * Pr( , )N H Qp 1

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

³ 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

TA BLE IV. RE SULTS OF SEN SI TIV ITY ANAL Y SIS – IN FLU ENCE OF CHANGES MADE IN THE NODE Np ON VAL UES

OF POS TE RIOR ODDS 
Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

 . IT WAS AS SUMED THAT: Np = 0, Nn = 0, Pr(H1) = Pr(H2) = 0.5

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

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

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

 * 158 156 155 150 146 140 133 123 107 77 10

TA BLE V. CON DI TIONAL PROB A BIL ITY TA BLE FOR THE NODE “AUTOSOMAL” OF THE NET WORK PRE SENTED IN FIG. 7

Chr Y Match No match

mt DNA Match No match Match No match

identity He His
maternal
relative

His
paternal
relative

Unrelated He His
maternal
relative

His
paternal
relative

Unrelated

Match 1 1 1 1.0×10–9 0 0 1.0×10–6 0

No match 0 0 0 1 1 1 0.99999 1



3. Re sults and dis cus sion

3.1. Bayesian net work – a model for glass
anal y sis on the ac tiv ity level

Sen si tiv ity anal y sis of the pro posed model was per -
formed. Two fac tors were the sub ject of anal y sis. The
first one was re lated to the in flu ence of var i ous opin -
ions about the qual ity of the ap plied LR model for anal -
y sis on the source level, i.e., The re sults of such anal-
ysis are pre sented in Ta ble III. It could eas ily be ob -

served that an in crease in strength of opin ion about the
cor rect ness of the ap plied LR model is sup ported by in -
creas ing of: 

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N

p n

p n

1

2

, 

which is equal to LR as it was as sumed that Pr(H1) =
Pr(H2) = 0.5.
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Fig. 7. Bayesian net work for eval u at ing a hy poth e sis about iden tity of hu man re mains af ter prop a ga -
tion of the “hard ev i dences” on the “mt DNA” and “ChrY” nodes, which means that af ter ex am i na tion 
of some rel a tives us ing only those DNA mark ers there is a high prob a bil ity of a match. One can see
that si mul ta neously the prob a bil ity of a match in auto somal mark ers is in creased [21].

Fig. 8. Bayesian net work af ter in cor po rat ing in for ma tion: DNA sam ple is T/T in HERC2 gene and
T/T in OCA2.



The sec ond ana lysed prob lem was re lated to
changes in Pr( , )H N Np n1  and Pr( , )H N Np n2  which
could be ob served when var i ous sets of Pr( , )N H Qp 1

were used. The var i ous pro posed sets of Pr( , )N H Qp 1

could be re lated to changes in other fac tors that are im -
por tant for glass frag ments eval u a tion, e.g. pas sage of
time be tween the in ci dent and when the sus pect was
ar rested. In gen eral, the num ber of glass frag ments re -
cov ered from sus pect clothes de creases with pas sage
of time. The ob tained re sults of:

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N
LR

p n

p n

1

2

=

(Ta ble IV) con firmed that the pro posed BN model
worked cor rectly. When the num ber of re cov ered glass 
sam ples which re vealed LR > 1 rel a tive to the con trol
sam ple in creases, then LR also in creases. The in flu -
ence of time is also cor rectly mod elled by the BN
model, as LR val ues were higher when cal cu lated for
“8 h” than for “2 h”. This makes sense as re cov ery of
three or more glass frag ments af ter eight hours is
a rarer event than af ter two hours. It is a well-known
rule that the rarer the sit u a tion, the higher the ev i dence
value, e.g. ex pressed by LR value.

3.2. Bayesian net work – mod els for DNA anal y sis

3.2.1. Pa ter nity in ves ti ga tion model

Hy poth e sis node “pa ter nity” has four states: “he”,
“his close pa ter nal rel a tive”, “his dis tant rel a tive” and
“un re lated” in re la tion to the al leged man that could be
the bi o log i cal fa ther. The Y chro mo somal match node
is in flu enced by the “haplotype” node rep re sent ing the
kind of haplotype (“un seen be fore”, “rare”, “com mon” 
in the pop u la tion). It is also in flu enced by in for ma tion
about the pos si ble mu ta tion pro cess dur ing sper ma to -
zoa pro duc tion. Prob a bil ity of autosomal ev i dence (no
ex clu sion of pa ter nity in 16 STR mark ers) given the
cho sen hy poth e ses was as sumed to be non-in de pend -
ent of the knowl edge of the re sults of Chr Y typ ing,
hence there is an ar row (in flu ence) be tween the “Chr Y”
node and the “autosomal” node. The over all net work
struc ture is il lus trated by Fig ure 6.

3.2.2. Iden tity in ves ti ga tion model

Hy poth e sis node “iden tity” has four uni formly prob-
able states: “he”, “his ma ter nal rel a tive”, “his pa ter nal
rel a tive” and “un re lated”. Autosomal match prob a bil i -
ties (Ta ble V) de pend on the kind of ac ces si ble ref er -
ence ma te rial; the closer the pos si ble rel a tives, the

stron ger the im pact on the truth of the hy poth e sis that
the re mains orig i nate from “he”. The pro posed struc -
ture of the net work is shown in Fig ure 7.

In ter est in the proba bil is tic eval u a tion of DNA ev i -
dence has grown con sid er ably dur ing the last de cade,
par tic u larly in re spect of re lat ed ness test ing, in clud ing
com pli cated in cest pa ter nity dis putes and iden tity
cases [17, 20]. Bayesian net works can be built to rep -
re sent the above-men tioned prob lems. Such net works
al low one to ob tain the cor rect like li hood ra tio for the
cho sen hy poth e ses based on all avail able ev i dences.
The de scribed Bayesian net works seem to be us able in
ad dress ing a wide range of dif fer ent sce nar ios sim ply
by chang ing the as sumed con di tional prob a bil i ties as -
signed to the par tic u lar nodes to what is ap pro pri ate to
the spec i fied case. They ac count for dif fer ent pros e cu -
tion and par ti tioned de fence hy poth e ses, in clud ing ma-
ternal and pa ter nal rel a tives as a pos si ble source of
DNA ma te rial and oc cur rence of a mu ta tion event. The 
over all prob a bil ity struc ture is com pletely de ter mined
by spec i fy ing the con di tional prob a bil ity ta bles for
each vari able given its “par ents”. The pro posed Bayesian
net works are rather sim ple and can be ex tended in var -
i ous ways de pend ing on the in for ma tion as to the cir -
cum stances of the real case work. Our pre lim i nary ex-
periences with im ple men ta tion of Bayesian net works
in eval u a tion of the strength of DNA ev i dence re sult -
ing from the ana lysed dif fer ent DNA mark ers seem to
pro vide re li able com bined like li hood ra tios given the
cho sen hy poth e ses and could be an ad di tional and ef fi -
cient tool in fo ren sic prac tice. 

Cor rect eval u a tion of geno typ ing re sults is a fun da -
men tal is sue in fo ren sic ex am i na tions. Ho mo zy gous
MC1R ge no types for so-called R polymorphisms sig -
nif i cantly sup port the hy poth e sis that the sam ple do nor 
has red hair col our and fair skin. Thus, an im por tant
aim of the pres ent study was to pro pose an in fer ring
model based on the re sults of the per formed ge netic
anal y sis in the Bayesian net work (Fig ure 8). 

The pro posed model can pro vide sci en tific jus ti fi -
ca tion for the re sults or con clu sions of MC1R, HERC2
(rs12913832) and OCA2 (rs1800407) ge no types ex -
am i na tions. In ad di tion, this model can also be used by
other fo ren sic prac ti tio ners, who can add in for ma tion
on the in flu ence of other genes on vis i ble traits.

Ev i dence in the case of a vari able is a state ment
of the cer tain ties of its states. If the vari able is in-
stantiated, it is called “hard” ev i dence; oth er wise it is
called “soft” ev i dence. A de tailed study per formed re -
cently by Branicki et al [4] on OCA2 rs1800407 re -
vealed that the vari ant T/T of this SNP has sig nif i cant
cor re la tion with green eye col our. Hence, if one ob -
tains a DNA sam ple with this gene vari ant (Fig ure 8)
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and e.g. T/T vari ant of HERC2, the op er a tional ad vice
to po lice may be: “the per pe tra tor should have blond
hair col our with about 58%, fair skin with 86% and
green eye col our with about 86% cer tainty”. When, for 
ex am ple, we ob tain a sam ple with MC1R ge no type
151/160, then the op er a tional ad vice to po lice is fairly
cer tain: “the per pe tra tor should have dark red or red
hair”. 

4. Con clu sion

The de vel oped net works may be eas ily ex tended
when new in for ma tion in a par tic u lar case is avail able
and/or it is char ac ter ised by great un cer tainty [7]. The
last fac tor is es pe cially im por tant when data in serted in 
a BN were es ti mated only on the ba sis of ex pert knowl-
edge, which is char ac ter ised by rel a tively large sub jec -
tiv ity. If we have ad di tional knowl edge about, for ex -
am ple, other genes in flu enc ing hu man phe no type fea-
tures, it will be uti lised for fur ther up dat ing our pres ent 
knowl edge on rel e vant fac tors and can pro vide sci en -
tific jus ti fi ca tion for the con clu sions or find ings of ge -
no types ex am i na tions.

How ever, there are some lim i ta tions to ap ply ing
the Bayesian net work model de spite its ad van tages.
Such a model in volves an in di vid ual’s sub jec tive judge-
ment in de ter min ing causal re la tion ships and pre lim i -
nary as sump tions. For ex am ple, the prior dis tri bu tion
of the MC1R ge no type and dif fer ent hair col our were
as sessed on the ba sis of ex am in ing 388 in di vid u als; on
the other hand, we are aware that this sam ple may not
be rep re sen ta tive of the whole pop u la tion. Other se ri -
ous prob lems con cern ing com bin ing dif fer ent pieces
of ge netic ev i dence are emerg ing from pos si ble de-
pendences be tween dis tri bu tion of Y-chro mo some
haplo types, mi to chon drial mitotypes and autosomal
mark ers in rel e vant pop u la tions. Hence, fur ther re -
search and anal y ses are needed to en hance the in fer -
ence ca pa bil ity and ac cu racy of the Bayesian net work
model be fore it can be ap plied in rou tine fo ren sic case -
work.
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1. Ws têp

Rol¹ bieg³ego s¹do wego jest ocena, czy do starc zony
do anal izy dowód (E), np. dane fi zyk och emic zne opis u -
j¹ce okruc hy szk³a lub oznac zony pro fil DNA, bar dziej
wspie ra hipot ezê pro kur ato ra (H1) czy te¿ hip ote zê obro -
ny (H2). Z punk tu wi dzen ia wy miaru sp rawi edliwoœci
naj lepsz¹ me tod¹ oceny wart oœci do wodu jest za stos owa -
nie ilor azu wiar ygo dnoœci (LR) [2], tj.:

LR
E H

E H
=

Pr

Pr

( )

( )

1

2

 . 

Ilor az wiar ygod noœci in terp retu je siê na stêp uj¹co:
gdy jego wa rtoœæ jest wi êksza od 1, to do wód E wspie ra
hipot ezê H1, a gdy jego warto œæ jest mniej sza od 1, to
wspie ra hipot ezê H2. W in terp reta cji sto suje siê te¿ prost¹ 
zale¿noœæ, ¿e im wiêksza jest od 1 (mniej sza od 1)  war toœæ
LR, tym moc niejs ze jest wspar cie dla hi pot ezy H1 (H2).

Ist niej¹ ró¿ ne mo dele LR, kt óre mog¹ byæ u¿ yte do
oceny wart oœci do wod owej wy nik ów ba dañ ró ¿ne go ro -
dzaju ma ter ia³u do wod owe go [2, 8]. Jedn¹ z ni edo god -
noœ ci za stos owa nia tych mo deli jest to, ¿e wy mag aj¹ one,
aby do stê pna by³a sto sunk owo du¿a licz ba da nych o  ana -
li zowanych obiekt ach, szczeg ólnie w przy padku anal izy
da nych wie low ymi arow ych, w któ rych wys têp uj¹ ko rel a -
cje po miê dzy zmien nymi. Od pow iednia licz ba da nych
wy mag ana jest w celu wy kon ania rze teln ej es tym acji pa -
ram etr ów (œr edn ie, wa rianc je, ko war iancje) wy stê pu j¹-
 cych w sto sow any ch mo del ach LR [1, 3]. Po nadto brak
jest ko merc yjny ch pr ogra mów kom put ero wych umo ¿li -
wiaj¹cych ob lic zanie LR, sz cze góln ie przy anal izie da -
nych fi zyk och emic znych.

Sieæ bay esows ka (BN) jest zbio rem wêz³ów  repre -
zen tuj¹cych zmien ne, które s¹ po³¹czo ne za po moc¹
strza ³ek [17]. Strza³ki te ilus truj¹ zale ¿noœci pomi êdzy
zmien nymi. Wêz³y mog¹ byæ re prez ento wane przez dane
dys kretne lub ci¹g³e. Fun dam enta ln¹ ide¹ me tod gra -
ficzn ych jest ich kon struo wanie z prost szych czêœci. Z³o -
¿one sie ci bay sows kie sk³adaj¹ siê z pod staw owy ch
struk tur za prez ento wan ych na ry cin ie 1. Je ¿eli w wêze³ B
wcho dzi strza³ka od wêz³a A, to wówczas wêze³ B zwa ny
jest wêz³em-dziec kiem, a wêze³ A zwa ny jest wêz³em-ro -
dzic em. U¿ ytec zn¹ cech¹ mo deli gra ficzn ych jest to, ¿e
umo ¿liwi aj¹ one roz³o¿e nie rozk³adu ³¹czne go praw do -
po dobieñstwa k zmien nych na zbiór lo kaln ych roz k³a dów 
o mniej szej wymia rowoœci, a kon kretn ie po dzia³ ³¹czne -
go rozk³adu praw dopodobieñstwa dla k zmien nych na
iloc zyn k-1 rozk³adów wa runk owy ch i brze gow ych

Pr Pr Pr( ,... , ) ( ,.. , ) ( )X X X X X Xk i i
i

k

1 1 1
2

1=
é
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ê

ù

û
ú-

=
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Z w³as noœci Mar kowa mo¿ na wyp row adziæ, ¿e w przy -
pad ku BN opart ych na A1,.., Ap wêz³ach, rozk³ad ³¹czny
prawd opodobieñstwa Pr(A1,.., Ap) mo¿e byæ wy ra¿ony
jako iloc zyn

( )Pr Pr( ,... , ) ( )X X X Xp i k
i

k

1
2

=
=

Õ PA  ,

gdzie (PA) oznac za wêz³y Ÿród³owe wêz³a Xi. Tym sa -
mym, mo ¿na za pisaæ, ¿e dla:

a) po³¹cze nia sze reg owe go (rycina 1a): 
Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|B);

b) po³¹cze nia roz pros zone go (rycina 1b): 
Pr(C,A,B) = Pr(A)Pr(B|A)Pr(C|A);

c) po³¹cze nia sku piaj¹cego (rycina 1c): 
Pr(A,B,C) = Pr(A)Pr(B)Pr(C|A,B).

Pra wdo podo bie ñstwo, ¿e dany wêze³-dziec ko w  ana -
li zowanej BN znaj duje siê w da nym sta nie, jest opis any
praw dop odobieñstwem wa runk owym umieszc zonym
w tzw. ta blicy pr awdo podobieñstw wa runk owy ch (z ang. 
con dit ional pro bab ili sty ta bles; CPT). Ocena wart oœci
tego praw dopodobieñstwa wa runk owe go oparta jest na
in form acji po chodz¹cej z do œwiadczenia (tzw. wie dza hi -
stor yczna) osoby tworz¹cej tak¹ sieæ i która czêsto ze -
brana jest w ró ¿nego ro dzaju ba zach da nych. Wêze³ Ÿród - 
³owy ró wnie¿ po siada CPT, ale do opisu stan ów ta kie go
wêz³a po trzebna jest in form acja o pr awdo pod o bieñ stwie
bez war unko wym. 

Je¿eli zna ny jest ak tua lny stan, w ja kim wy stêpuje
kon kretny wêze³, to taka in form acja mo¿e byæ  wprowa -
dzona do tego wêz³a. Jest to tzw. twar dy dowód, tj. do -
wód, ¿e sy tua cja, ¿e wêze³ wy stê puje w da nym sta nie,
jest w 100% pew na. Po pro wad zeniu ta kiego do wodu na -
stê puje przep³yw in form acji przez poszczególne wêz³y
sie ci i jako re zult at uzys kuje my wart oœci praw dopo dob -
ieñstw a po ster iori w wê Ÿle H. W ni ektó rych sy tua cjach
do sie ci wpro wad zony mo¿e byæ tzw. miêk ki dowód, tj.
dowód, gdy ocen ia siê, ¿e nie mo¿na byæ pew nym, ¿e
wêze³ wys têpuje w da nym sta nie ze 100% pew noœci¹.
W ta kim przy padku wpro wad zona wart oœæ pr awdopodo -
bieñstwa do wêz³a jest mniej sza ni¿ 1 (100%). 

Ist niej¹ licz ne pro gramy (HUGIN [14], Ge NIe [12]),
kt óre mog¹ byæ za stos owa ne w celu anal izy mo deli BN
i one nie wy mag aj¹ ¿a dnej wie dzy z za kresu pro gram o wa -
nia, w prz eciw ieñ stwie do prób za stos owa nia mo deli LR.
Jedn¹ z ni edo godnoœci sto sow ania BN w na ukach s¹do -
wych jest to, ¿e in form acja uzys kiwa na w wêŸle dla da -
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nych dys kretn ych, od pow iedz ialnym za an ali zê roz wa-
 ¿anych hi pot ez, po wpro wad zeniu do wodu po daw ana
jest w po staci na stêp uj¹cych pr awdo podobieñstw wa run -
k owy ch, tj. Pr(H1|E) i Pr(H2|E).

Jak ju¿ wspo mniano, za dan iem bieg³ego s¹do wego
jest ocena wart oœci do wod owej do starc zony ch da nych
(E) w ko ntekœcie ro zwa¿anych hi pot ez, tj. pr awd opodo -
bieñstw wa runk owy ch Pr(H1|E) i Pr(H2|E) w for mie LR.
Ilor az wiar ygodnoœci mo¿na równ ie¿ wyzn aczyæ, sto -
suj¹c inf ormacjê uzys kan¹ po wy kon aniu anal izy opart ej
na mo del ach BN, tj. gdy uw zgl êdnimy in for macjê o  praw -
dopodobieñstwach a prio ri wpro wad zony ch do wêz³a H,
poni ewa¿ mo¿e my wówc zas zast oso waæ poni ¿sz¹ zal e¿ -
noœæ wy nik aj¹c¹ z teo rem atu Bay esa: 

 
( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

Pr

Pr

Pr

Pr

Pr

Pr

Pr

Pr

H E

H E

E H

E H

H

H
LR

H

H

1

2

1

2

1

2

1

2

= × = × . {1}

Dla przyk³adu, gdy Pr(H1) = Pr(H2) = 0,5, to  wów -
czas wartoœæ LR jest równa sto sunk owi pra wdop odo -
bieñstw a po ster iori ( ) ( )Pr PrH E H E1 2 . Oc zywi œcie
taki sp osób wy znac zania LR mo¿e byæ wy kor zyst any,
gdy ro zwa ¿ane s¹ tyl ko dwie hi pot ezy w wê Ÿle H.

1.1. Ocena wart oœci do wod owej ok ruc hów szk³a 

Za stos owa nie BN w celu roz wi¹za nia pr oblemów
z za kresu in terp reta cji da nych anal izo wan ych w  krymi -
na listyce bêdz ie omów ione na przyk³adzie in terp reta cji
ok ruch ów szk³a. Szk³o jest ma ter ia³em po wszechn ie sto -
sow anym w wie lu dzie dzin ach ¿ycia cz³owieka. Dla tego
te¿ jest czê sto spo tyk ane na miej scu ta kich zd arzeñ, jak
wy pad ek sa moc hodo wy, w³aman ia czy bójki. Fakt ten
po wod uje ró wni e¿, ¿e szk³o jest jed nym z czê sto anal izo -
wan ych ma ter ia³ów do wod owy ch [9, 22]. Ró¿ne s¹ cele
anal izy okru chów szk³a dla po trzeb wy miaru  sprawie -
dliwoœci. Pro blem por ównywania okr uchów szk³a jest
zwi¹ zany z nas têpuj¹cym py tan iem za daw anym przez
przed staw ici eli wy miaru sp rawi edliwoœci – czy dwie po -
równ ywanie pr óbki szk³a mog¹ po chod ziæ z tego sa mego
obiektu? Jest to tzw. anal iza na „po ziom ie Ÿród³a” [1, 3,
22]. In nym za dan iem zwi¹za nym z ocen¹ fr agmentów
szk³a dla po trzeb wy miaru sp rawi edliwoœci jest pro blem
anal izy na tzw. „po ziom ie ak tywn oœci”, tj. udziel enie od -
pow iedzi na py tan ie, czy po dejr zany jest osob¹, kt óra
roz bi³a obiekt szkla ny na miej scu zda rzen ia? Roz wi¹za -
nie tego dru giego pro blemu wy maga po³¹cze nia  infor -
macji o da nych uzys kany ch w spos ób obiekt ywny (np.
in form acje o licz bie okru chów szk³a ujawn iony ch na
odzie ¿y po dejr zane go, dla kt órych uzys kano LR > 1 lub
LR < 1, gdy poró wnyw ano je do prób ki poró wnaw czej)
z wiedz¹ bieg³ego do tycz¹c¹ za le¿noœci wy stêpuj¹cych
po miêdzy obiekt ywny mi da nymi, kt óra to wie dza ze swej 
na tury jest wiedz¹ su biekt ywn¹. Pro blem anal izy na po -
ziom ie aktywnoœci mo¿e byæ roz wi¹zany po przez  zasto -

so wanie mo delu LR, w kt órym H1 – to po dejr zany jest
osob¹, kt óra roz bi³a okno na miej scu zda rzen ia; H2 – inna
osoba roz bi³a okno na miej scu zda rzen ia. Mo del, kt óry
po zwala na tak¹ oc enê, jest opis any w li ter atu rze przed -
miotu [9]. Jego za stos owa nie wy maga wie dzy o licz bie
frag mentów szk³a od zys kany ch z od zie ¿y po dejr zane go,
kt óre wy kaz uj¹ wa rto œæ LR > 1 lub LR < 1, gdy ze staw io -
no ich w³aœ ciwo œci fi zyk och emic zne z pr óbk¹ po rów -
naw cz¹, tj. na po ziom ie „Ÿród³a”. Tym sa mym pro ces
gru pow ania jest in teg raln¹ cz êœci¹ tego mo delu i sk³ada
siê on z na stê puj¹cych et apów: 1) po grup owa nia pr óbek
szk³a wed³ug wzra staj¹cej œred niej wart oœci wspó³czyn -
nika za³aman ia œwiat³a wy znac zonej dla nich (RI); 2) ob -
lic zenia od leg³oœci (mia ra pod obieñstwa) pom iêdzy nimi, 
w a nas têpnie wy szuk anie od leg³oœci, kt óre s¹ wi êksze
ni¿ wa rtoœæ kry tyczna tej od leg³oœci uzys kana z  odpo -
wied nich ta blic; 3) ob lic zenie wa rto œæ ilor azu wi ary god -
no œci na „po ziom ie Ÿród³a”, np. wed³ug mo delu opi -
sa nego w [9]. Jed nak ta pro ced ura gru pow ania mo¿e byæ
za stos owa na wy³¹cznie w przy padku, gdy frag menty
szk³a s¹ opis ane przez jedn¹ zmienn¹. Tym sa mym nie
mo¿e byæ za stos owa na w przy padku anal izy prób ek  opi -
sa nych przez wiêksz¹ liczbê zmien nych (np. sk³ad pier -
wiastk owy), poni ewa¿ nie mo¿na we wspo mniany wy¿ej
spos ób doko naæ gru pow ania wek tor ów zmien nych. Dla -
tego te¿ za prop ono wano mo del oparty na sie ciach bay e -
sows kich (BN).

1.2. Wa rto œæ do wodu z pro fil owa nia DNA

Ident yfi kac ja ludz kich szcz¹tków, anal iza œlad ów
z miej sca zda rzen ia oraz do chod zenie spor nego oj cos twa
obecn ie s¹ prze prow adz ane za po moc¹ te stow ania DNA
przy u¿ yciu wie lu mar kerów ge net yczny ch, ta kich jak
 krótkie tan dem owo po wtar zaj¹ce siê se kwenc je (STRs – 
ang. short tan dem re pea ts) lub po lim orfi czne re giony mi -
toc hondr ialnego DNA. W pew nych przy padk ach po w -
staje ko niecz noœæ wpro wad zenia po lim orfi cznych STR-ów
roz lok owa nych na chro mos oma ch X lub Y ce lem wzmoc -
nie nia war toœci wyn ików anal izy ge net ycznej dla ce lów
s¹do wych [11]. Ro zwa¿aj¹c zna czen ie anal izy DNA dla
sys temu praw nego, dal sze ba dan ia z za stos owa niem sie ci 
bay esows kich wy daj¹ siê bar dzo obiec uj¹ce. Po zwal aj¹
one na zre duk owa nie nie pew noœ ci, któ ra mo¿e pow sta -
waæ przy okaz ji pre zent owa nia istotn ych zale¿n oœci po -
miêd zy wartoœ ci¹ ró¿nego ro dzaju do wodów w sp osób
lo giczny. Je ¿eli utwor zy siê jedn¹ sieæ, to wówcz as mo¿e
byæ ona wy kor zyst ana wie lok rotnie dla po dobn ych pr zy -
pa dków [13]. 

Tech nol ogia ob lic zeni owa sie ci bay esows kiej mo¿e
byæ za stos owa na do ob lic zania ilor azu wiar ygo dnoœci
(ang. li kel iho od ra tio), co prze prow adza siê pocz¹wszy
od wstê pnej re prez enta cji pro blemu ident yfi kac ji dla ce -
lów s¹do wych a¿ do utwor zenia w³aœciw ej sie ci. Skom -
plik owa ne drze wa ge net yczne zna kom icie „wpa sow uj¹”
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siê w mo del sie ci bay esows kiej. Zal e¿noœ ci ro dzinne ba -
dane przy po mocy ma rke rów j¹dro wych sta nowi¹  natu -
ralne mo dul arne blo ki tej re prez enta cji: ro dzice i dzie ci
sta³y siê czêœ ci¹ ogól nej ter min olo gii sie ci bay esows kiej,
tak ¿e dla nie gen ety cznych zas tos owañ. Graf zwi¹zany
z drze wem ge net ycznym jest zbio rem wêz³ów re prez en -
tuj¹cych zmien ne (ge not ypy lub al lele), a ta k¿e zbio rem
skie row any ch kraw êdzi ilus truj¹cych zwi¹zki pomi êdzy
tymi wêz³ami. Naj prosts zy graf przed staw ia stan dard ow¹ 
tran smis jê genów od rodz iców do ich dzie ci. Ca³ko wite
pr awd opodobieñstwo ta kiej struk tury de term ino wane
jest przez zde fin iowa nie ta blic pr awdopodobieñstw wa -
runk owy ch (CPT, ang. con dit ional pro bab ili ty ta bles) dla 
ka ¿dej zmien nej przy za³o¿eniu prawd opodobieñstw ich
zmien nych „ro dzic ielsk ich”. Men dlows kie regu³y dzie -
dzic zenia oraz lo giczne za le¿no œci po miêdzy ge nami
a ge not ypa mi sta nowi¹  pod sta wê wy znac zania wa runk o -
wy ch pr awdo pod obieñstw. Po wpro wad zeniu do wodu
wy nik aj¹cego z ba dan ej spra wy do od pow iedni ego wêz³a 
ge not ypo wego, mo ¿na ten „do wód” pr opa gow aæ przez
sieæ. Oczek iwa ny ilor az wiar ygodnoœci wy nik aj¹cy z ana -
lizy jed nego mar kera mo¿ na otr zym aæ z rozk³adu a po -
ster iori w wê Ÿle qu erry. Da wid i in. za prop ono wali pod -
staw owe frag menty sie ci sku piaj¹ce siê na in dyw idu al-
nych ge nach i ge not ypa ch [10]. Zgod nie z powy ¿szym,
wêze³ gt, oznac zaj¹cy ge not yp, jest mo del owa ny jako lo -
giczna kom bin acja al leli mo ¿li wych do odzied zicz enia
po mat ce i ojcu. Te dzie dzic zone po ro dzic ach al lele s¹
re prez ento wane przez wêz³y mg (ang. ma tern al gene) i pg 
(ang. pa tern al gene). Ws têpne in form acje na te mat fre -
kwenc ji wys têpow ania al leli mat czyn ych i oj cows kich s¹
ze brane w ta bel ach to war zysz¹cych wy mien ionym wy ¿ej 
wêz³om (tzw. pa rent alny ch). Pocz¹tkowa in form acja na
te mat cz êstoœci wy stêpowania wszyst kich mo¿liw ych ge -
noty pów dziec ka jest za warta w ta blicy pr awdo po do -
bieñstw wa runk owy ch po ni¿ej wêz³a cgt (ang. chil d’s
ge not ype) (ry cina 2). Cz êst oœci po szc zególnych al leli zo -
sta³y otrzym ane na pod staw ie bad añ po pul acji Pol ski
po³udniow ej [19]. Dla uproszc zenia, de fin icja do wodu
jest tu ogran icz ona do wynik ów anal izy ge net ycznej jed -
nego lo kus, czy mar kera. Przyk³ad za stos owa nia tej me -
tody do ba dan ia po chod zenia zo sta³ prze dysk uto wany
przez Da wida i in. [10]. Au tor zy po kaz ali, jak  odpo -
wiednie gra ficzne struk tury sie ci bay esows kiej mo¿ na
otr zymaæ z pocz¹tkow ej re prez enta cji ident yfi kac ji cz³o -
wieka dla celów s¹do wych (ry cina 3).

Oszac owa nie prawd opo dob ieñstwa, ¿e po zwany jest
bio log icznym oj cem dziec ka wymaga:

1. wy znac zenia wa rtoœ ci ilor azu dwóch praw dopodo -
bieñstw wa runk owy ch: uzys kania do wodu (brak wy -
kluc zenia po zwan ego jako ojca), je ¿eli prawd¹ jest,
¿e po zwany jest bio log icznym oj cem dziec ka do
prawdopo dobieñstwa uzys kania tego¿ do wodu, je -
¿eli brak wy kluc zenia po zwan ego jest dzie³em przy -

padku. Jest to de fin icja tzw. wspó³czyn nika oj cos twa
(ang. pa tern ity in dex);

2. oszac owa nia prawd opo dob ieñstwa a prio ri oj cos twa
po zwan ego wy nik aj¹cego z in nych ni¿ do wód z ba -
dan ia DNA przes³anek w spra wie. 

Do wod em jest tu anal iza pro fili ge net yczny ch mat ki,
dziec ka i po zwan ego, kt óra wska zuje, i¿ po zwan ego
nie mo¿na wy kluc zyæ jako bio log iczne go ojca spornego
dziecka.

Ta kie ilor azy wiar ygo dnoœci (zwa ne in ac zej wspó³-
 czyn nik ami oj cos twa) za le¿¹ od mo ¿li wego  pokrewieñ -
stwa po miê dzy matk¹ dziec ka a po zwan ym czy te¿  alter -
na tywnym oj cem dziec ka [18] (ry cina 4). Prze wag¹ lo -
gicz nego pode jœc ia do wart oœc iowania do wodu jest to, ¿e
ilor az wiar ygodnoœci mo¿na wyzn aczaæ w kont ekœcie
 oko licznoœci ca³ej spra wy. Jedn ak¿e w rze czyw ist ych
spra wach cza sem trud no jest spro wadziæ pro blem do sta -
wian ia tyl ko do dw óch hi pot ez, czy li hi pot ezy os kar ¿en ia 
(po dejr zany jest win ny) i obrony (po dejr zany jest nie -
winny). W spra wach do tycz¹cych ident yfi kac ji  niezna -
nych szcz¹t ków albo w spra wach o praw dop odo bne kazi - 
rodz two s¹d mo¿e za ¿yc zyæ so bie ro zwa¿enie wi êcej ni¿
 dwóch mo ¿liwych wyt³um aczeñ uzys kany ch wyni ków
anal iz do tycz¹cych rze czyw ist ego spraw cy. Zak³adaj¹c,
¿e po dejr zany mo¿e mieæ wi êcej lub mniej bli skich krew -
nych, licz ba mo¿l iwych hi pot ez obrony wzra sta. Za pew -
n ia to og ólny wzór teo rem atu Bay esa. St¹d hi pot eza
obro ny mo¿e zostaæ po dziel ona na kil ka „pod hip otez”
(su b prop ozy cji), kt óre s¹ wza jemn ie wy kluc zaj¹ce siê
oraz wy czerp uj¹ce. 

W przy padk ach do chod zenia spor nego oj cos twa mo -
g¹ ta kie hi pot ezy wygl¹daæ, jak na stê puje:
– H1: pozwany jest ojcem dziecka;
– H2: brat pozwanego jest biologicznym ojcem dziecka;
– H3: kuzyn pozwanego jest biologicznym ojcem dziecka;
– H4: biologicznym ojcem dziecka jest nieznany i nie -

spokrewniony z pozwanym mê¿czyzna.
Zgod nie z Cham pod [17], wy mien ione hi pot ezy mo -

g¹ zo staæ na zwane su bprop ozy cja mi. Ta kie po dejœcie
wy maga pr zyj êcia pew nych za³o¿eñ co do wie dzy a prio -
ri o mo¿l iwym oj cos twie czy te¿ o po chod zeniu  niezna -
nych szcz¹tków ludz kich.

W ru tyn owy ch kry min alny ch spra wach do chod zenia
spor nego oj cos twa (jak w przy padku po dejr zenia o  kazi -
rodztwo) lub w ra zie ident yfi kac ji nie znan ych szcz¹tków
ludz kich, zwy kle sto suje siê pa nel 16 au tos oma lnych
 mar kerów do wy znac zenia pro filu DNA cz³owieka. Jed -
na k¿e w pew nych przy padk ach, kie dy brak lub do dys -
poz ycji jest nie wiele ma ter ia³u po rów nawczego od po -
ten cjaln ych bli skich krew nych, otrzym ane ilor azy wiar y -
go dnoœci mog¹ byæ zbyt ni skie, a¿ eby uz naæ praw d opo -
dob ieñ stwo ident yfi kac ji a po ster iori jako wy starc zaj¹cy
do wód ident yfi kac ji.

Po wstaje za tem ko niecznoœæ roz szer zenia za kresu ru -
tyn owo sto sow any ch mar ker ów. W zal e¿n oœci od ro dza -
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ju spra wy, u¿yt eczne mog¹ byæ mar kery mi toc hondr ial-
nego DNA oraz cha rakt ery sty czne mar kery chr o mo so -
mów Y lub X. W wy niku prze prow adz onych badañ kil ka
ró¿ nych rod zajów dow odów mo¿ na zeb raæ ra zem, co
mo¿e za pewniæ po jed ynczy ilor az wiar ygodnoœci.  Osza -
cowanie wy niku ba dan ia au tos oma lnych ma rke rów DNA 
prze prow adza siê, sto suj¹c regu³ê mno ¿enia, jed nak¿e
oszac owa nia czêst oœci wystê pow ania  mitochon drialnch
czy zwi¹za nych z chro mos omem Y hapl oty pów oszac o -
wu je siê na pod staw ie od pow iedni ej bazy da nych. Dla -
tego prz emn o¿enie tych wyn ików sta nowi wst êpne przy -
bli ¿en ie ³¹czne go ilor azu wiar ygo dnoœci. Jed nym z pro -
blemów do tycz¹cych tego po dejœcia jest to, ¿e in form acja 
za warta w ro dzaju ha plot ypu chro mos omu Y czy  mito -
typu mo¿e byæ sil nie zal e¿na od po chod zenia et niczn ego
da nej osoby. Dla tego za prop ono wano po dejœ cie, kt óre
pro wad zi przez do stos owa nie otrzym ywa nych praw do -
pod obi eñstw zgodno œci przy za stos owa niu wspó³czyn -
nika odzi edz iczalnoœci (ang. co anc est ry co eff ici ent) [8]. 

In nym za stos owa niem sie ci bay esows kich w ge net y -
ce s¹do wej jest mo ¿liwoœæ prze wid ywa nia cech  pigmen -
tacyjnych cz³owieka na pod staw ie wyn ików bad añ ge -
ne tyczn ych. Skru pul atna wie dza do tycz¹ca zm iennoœci
ge nów oraz jej zwi¹zku z ce chami fi zyczn ymi jest ni e -
zbêd na do prze wid ywa nia fe not ypu cz³owieka, co mo -
g³o by byæ przy datne w ge net yce s¹do wej. Pig ment acja
jest z³o¿on¹ fi zyczn¹ cech¹, w wy nik kt órej za anga ¿o -
wane jest wie le gen ów. Naj nows ze dane wska zuj¹, ¿e
najw y¿sza asoc jacja dla nie bies kich – nie nieb iesk ich  ko -
lorów oczu wys têpu je dla po jed ynczego SNP (ang. sin gle 
nuc leo ti de poly morp hism) w in tron ie 86 genu HERC2
rs12913832. Inny ba dany wa riant genu OCA2 rs1800407 
jest zwi¹zany z de term ina cj¹ zie lon ego ko loru tê czó wki
oka [4]. Œlady bio log iczne dla cel ów s¹do wych  zgroma -
dzone na miej scu zda rzen ia s¹ zwy kle pod daw ane ident y -
fi kac ji przy u¿yciu wy soce zmien nych marke rów typu
STR. Otrzym ane pro file DNA s¹ por ówn ywane z pro fil a -
mi DNA pró bek re fer ency jnych, a uzys kana zgod noœæ
jest sil nym do wod em pod trzym uj¹cym hip otezê o wsp ól -
nym po chod zeniu anal izo wan ych prób ek. Je¿e li w da nej
spra wie nie wy typ owa no po dejr zane go, otrzym ane pro fi -
le DNA s¹ prze sy³ane do pañs twowej bazy da nych pro fili 
DNA. Nie stety je¿ eli nie uzys ka siê ich zgod noœci, to
œled ztwo ulega znacz nemu spo woln ieniu. Jed nak uzys -
kane prób ki mog¹ byæ da lej u¿ yteczne dla ce lów  opera -
cyj nych. Ge net yczne prze wid ywa nie fi zyczn ych cech
cz³owieka sta je siê now¹ dzie dzin¹ nauk s¹do wych i nie -
w¹tpli wie mo¿e siê ona okaz aæ nie zwyk le u¿y tecz na przy 
pro wad zeniu do chod zenia. 

A¿e by gra ficzn ie prz edsta wiæ zal e¿noœ ci pom iêdzy
ob serw owa nymi da nymi, za proj ekto wano sieæ bay e sow -
sk¹ umo ¿liwiaj¹c¹ wnio skow anie co do  prawdopodo -
bieñ stwa ko loru w³osów, sk óry i tê czó wki oka da nej
osoby na pod staw ie jej zna nego ge not ypu w za kres ie
MC1R, HERC2 rs1291332 i OCA2 rs1800407. Taka sieæ

umo¿ liwia œledzenie, jak zmia na wie dzy o pra wdopodo -
bieñ stwie sta nu jed nej zmien nej (np. ro dzaj ge not ypu
MC1R czy te¿ HERC2) mo¿e zm ien iaæ po ziomy pe wnoœ -
ci in nych zmien nych (np. prawd opodobieñstwo da nego
ko loru w³osów nie znan ego daw cy pró bki DNA z miej sca
zda rzen ia). 

G³ów nym ce lem tej pra cy do tycz¹cej in terp reta cji do -
wodu z ba dan ia DNA by³o zi lus trowa nie pew nych  apli -
kacji sie ci bay sows kich za proj ekto wan ych dla osza co-
wa nia warto œci do wodu ba dan ia DNA. Za prez ento wano
pew ne pro blemy od nosz¹ce siê do te stow ania po krew ieñ -
stwa (do chod zenie spor nego oj cos twa oraz ident yfi kac ja
osób), ko her entne oszac owa nie ró¿ny ch rodza jów wy -
nik ów pro fil owa nia DNA, a tak ¿e mo¿ liw oœæ prze wid y -
wa nia fenotypu cz³owieka na podstawie wyników badañ
jego genomu.

2. Me tody

2.1. Sieæ bay esows ka – ocena wart oœci do wod owej
ok ruc hów szk³a na po ziom ie aktywnoœci

Mo del za prez ento wany na ry cin ie 3 za stos owa no
w celu anal izy pro blemu oceny do wodu w po staci ok ru -
ch ów szk³a na po ziom ie ak tywn oœci, tj. czy po dejr zany
móg³ ro zbiæ kon kretny obiekt szk³a? Anal iza za prop ono -
wan ego mo delu zo sta³a prze prow adz ona z wy kor zyst a -
niem pro gramu Hu gin Re sea rch er v. 6.9 [14]. W pro po -
no wan ym mo delu ka ¿dy okruch szk³a jest naj pierw po -
jed ynczo po rów nywa ny do pr óbki kon trol nej za po moc¹
od pow iedni ego mo delu LR, tj. wy kon ywa na jest anal iza
na po ziom ie „Ÿród³a”. Li czbê pr óbek, dla kt órych stwier -
dzono LR > 1 i LR <1, gdy porówn ywano je do próbki
porówn awcz ej za po moc¹ mo deli LR opub liko wan ych
w [1, 2], oznac zono od pow iednio Np i Nn. Wêze³ Np mia³
czte ry sta ny: 0 – dla ¿ad nego frag mentu szk³a ujawn ione -
go na odzie ¿y po dejr zane go uzys kano LR > 1 na   pozio-
 mie Ÿród³a, 1, 2, ³3 – je den, dwa, trzy i wi êcej fr agmentów
szk³a ujawn iony ch na odzie ¿y po dejr zane go, dla kt órych
uzys kano LR > 1 na po ziom ie „Ÿród³a”. Wêze³ Nn mia³
trzy sta ny: 0 – dla ¿ad nego z fra gmentów szk³a  ujaw -
nionych na odz ie¿y po dejr zane go nie uzys kano LR < 1 na
po ziom ie „Ÿród³a”, 1, ³2 – je den, dwa i wi êcej fr agmen -
tów szk³a ujawn iony ch na odzie ¿y po dejr zane go, dla kt ó -
rych uzys kano LR <  1 na po ziom ie „Ÿród³a”. Przy pis ane
tym sta nom pra wdopodobieñstwa wa runk owe  zapre -
zentowane s¹ w ta bel ach I oraz II. Wêze³ H ma dwa sta -
ny: H1 – po dejr zany roz bi³ obiekt szkla ny, H2 – inna
osoba roz bi³a ten obiekt szkla ny. Za³o¿ono, ¿e 
Pr Pr( ) ( ) ,H H1 2 0 5= = .  Wêze³ Q równi e¿ mia³ dwa sta -
ny: Q – „tak” (ang. „yes”), tj. sto sow any mo del LR do
oceny wart oœci fi zyk och emic znych dzia³a po prawn ie,
Q – „nie” (ang. „no”) – sto sow any mo del LR do oceny
wart oœci fi zyk och emic znych nie dzia³a po prawn ie. Za³o -
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¿ ono na pod staw ie wie dzy bieg³ego, ¿e Pr(Q) i Pr(Q) s¹
rów ne od pow iednio 0,9 i 0,1. 

Na przyk³ad gdy za³o¿ono, ¿e po dejr zany st³uk³
obiekt szkla ny, tj. H1 jest praw dziwa, to wówc zas jest
bar dzo praw dop odo bne, ¿e na jego odzi e¿y mo¿na  zna -
leŸæ 2 frag menty szk³a Pr( , )N H Qp = 2 1 , które wyka¿¹
LR > 1, gdy anal iza na po ziom ie „Ÿród³a” bê dzie wy kon a -
na i gdy za stos owa ny mo del LR do starc zy³ po prawn ej od -
pow iedzi. Na pod staw ie wie dzy aut orów za³o¿o no, ¿e
taka sy tua cja wyst¹pi³a w 50% anal izo wan ych przy pad -
ków, tj. Pr( , ) ,N H Qp = =2 0 51 . W tej sa mej sy tua cji
uzys kanie LR < 1 dla obu anal izo wan ych frag men tów
wy daje siê bar dzo rzad kim zda rzen iem. Dla tego te¿ za³o -
¿o no, ¿e Pr( , ) ,N H Qp = =2 0 0051 . Gdy H2 jest po praw -
na, to wó wczas wa rtoœæ Pr( , )N H Qp = 2 1  za le¿y od licz -
by Np fr agmen tów szk³a, kt óre wy kaz uj¹ po dob ieñstwo
do pr óbki po rów nawczej przez przy pad ek, tj. po chodz¹
one z in nego obiektu szkla nego ni¿ obiekt szkla ny roz -
bity na miej scu zda rzen ia. Pr( , )N H Qp = 2 1  jest rów nie¿
zwi¹zane z sy tua cj¹, ¿e zna laz³y siê one na odz ie¿y po -
dejr zane go przez przy pad ek. Po nadto na pod staw ie wie -
dzy aut orów mo¿ na zas ugerowaæ, ¿e te pra wdopodobieñ - 
stwa s¹ wiê ksze, gdy Q jest praw dzie. 

2.2. Sieæ bay esows ka – mo dele dla wyni ków 
anal izy DNA

Sie ci bay esows kie do oszac owa nia ³¹czne go ilor azu
wiar ygo dnoœci na pod staw ie wyn ików anal izy ge net ycz -
nej ró ¿ne go ro dzaju ma rker ów oraz po zos ta³e sie ci za pro -
jek tow ano przy u¿y ciu pro gramu kom put ero wego Hu -
igin Re sea rch er v. 6.9 [14]. Ta blice pr awdo podo bieñstw
wa runk owy ch zwi¹zane z po szcz egó lnymi wêz³a mi sie ci
wy mag aj¹ ustal enia pew nych pro bab ili sty cznych za ³o -
¿eñ. Zgod nie z wiedz¹ wy nik aj¹c¹ z ru tyn owej prak tyki,
ustal ono œredn ie warto œci dla kil ku par ametrów. W  ruty -
no wej pra cy eks pert owsk iej do tycz¹cej do chod zenia
spor nego oj cos twa (w spra wach kry min alny ch) lub  iden -
ty fikacji osób sto suje siê ze stawy do anal izy STR: AmpFl 
Ident ifi ler, AmpFl Yfil er, AmpFl Mi nif iler, a ta k¿e Big
Dye Ter min ator Cyc le Sequ enc ing Re ady Re act ion Kit
do se kwenc jono wan ia mi toc hondr ialnego DNA (wszyst -
kie fir my Ap plera). Wy znac zenie wspó³czyn nika  ojco -
stwa prze prow adz ono wed³ug Da wida i in. [10]. In dywi-
du alny ge not yp osoby (wêz³y ge not ypo we, jak na przy -
k³ad praw dop odo bny oj ciec – ang. pu tat ive fa ther –
„pfgt”) zo sta³ roz dziel ony na czyn niki pod staw owe, nie -
obs erwo wal ne, oj cows ko lub w li nii mat czyn ej  dziedzi -
czone geny (wêz³y al leli ta kie, jak „pfpg”– ang. pu tat ive
fa ther pa tern al gene – oj cows kie geny praw dop odo b nego 
ojca). Wêze³ hi pot ez qu ery za wiera dwie opcje: hipotezê
H1 zak³adaj¹c¹ wartoœæ: „praw da” i H2 – zak³adaj¹c¹
wart oœæ „fa³sz”. Za³o¿ono, ¿e oby dwie  hipo te zy s¹ jed -
nak owo praw dop odo bne (a prio ri), a za tem po pro pag -
acji do wodu, ilor az ich praw dopodobieñstw a po ster iori

sta nowi wspó³czyn nik oj cos twa otrzym any dla
po jed yncze go mar kera ge net yczne go. In for macjê a prio -
ri o cz êstoœc iach wystêpowania w po pul acji  poszcze -
gólnych al leli za cze rpniêto z po przedn ich prac [19]. 

Sieæ dla prze wid ywa nia cech fi zyczn ych sk³ada siê
z trzech wêz³ów ge now ych: „MC1R”, „OCA2”, „HERC2”
oraz z trzech wêz³ów do tycz¹cych ro dzaju fe noty pów:
„ko lor w³osów” (ang. hair co lour), ko lor sk óry” (ang.
skin co lour) i „ko lor oczu” (ang. eye co lour). Dla uprosz-
cze nia za³o¿o no na przyk³ad, ¿e ko lor w³osów jest de -
term ino wany przez dwa czyn niki: ro dzaj ge not ypu w za -
kres ie genu MC1R oraz genu HERC2 rs12913832. Ca³- 
ko wite pr awd opodobieñstwo uzys kanej struk tury jest de -
term ino wane przez specyfikacjê ta blic praw dop odo-
bieñ stw wa runk owy ch dla ka ¿dego wêz³a na pod staw ie
uzys kany ch wyni ków badañ ge net yczny ch. Stra tyf ika cja
po pul acji (pro porc je wys têpo wania osób o ró¿ nych ko -
lor ach oczu, tê czó wki oka i sk óry w anal izo wan ej prób ie
388 osób z Pol ski po³udniow ej) zo sta³a wy kor zyst ana
jako in form acja a prio ri. Ta blice pr awdo podobieñstw zo -
sta³y ustal one zgod nie z pra cami [5, 6]. Na przyk³ad
wêze³ HERC2 re prez entu je wszel kie prawd opodobieñ -
stwa dla Pr HERC2( )hair,skin,eye_ colour . Po ustal eniu
tzw. „twar dego do wodu”, czy li stwier dzen ia, ¿e je den ze
st anów da nej zmien nej jest pew ny (na przyk³ad: próbka
z miej sca zda rzen ia w ge nie MC1R ma ge not yp ro dzaju
160/160) mo ¿na nie jako „prze sy³aæ” (prop agowaæ) tê
wied zê po przez sieæ. Co, z ko lei po zwala oc eniæ pr awdo -
podobieñstwo po siad ania przez dawcê próbki okreœ lo -
nego ko loru w³osów.

Na zwy po szczególnych st anów i pr awdopodobieñ -
stwa a prio ri posz czególnych stan ów ka¿d ej zmien nej
s¹ zi lus trowa ne na oknach to war zysz¹cych ka ¿de mu
wêz³owi. 

3. Re zult aty i dys kus ja

3.1. Sieæ bay esows ka – ocena wart oœci do wod owej
ok ruc hów szk³a na po ziom ie „Ÿród³a”

Spraw dzono popra wnoœæ dzia³ania za prop ono wan ej
sie ci, wy kon uj¹c dwa eks per yme nty. W pierw szym eks -
per yme ncie prze anal izo wano wp³yw zmian opin ii od -
nosz¹cej siê do po prawnoœci dzia³ania za stos owa nego
mo delu LR do in terp reta cji da nych fi zyk och emic znych,
tj. Pr(Q). Re zult aty wy kon anej anal izy przed staw iono
w ta beli III. 

Na ich pod staw ie mo¿ na stw ierd ziæ, ¿e mo del dzia³a
po prawn ie, po niewa¿ im sil niejs za opin ia o popr awnoœci
dzia³ania mo delu LR, tym wi êks za wa rto œæ sto sunku:

Pr
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( , )
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H N N

H N N

p n

p n
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, 
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kt óry jest ró wno wa¿ny wa rto œci LR dla roz pat rywa nych
na po ziom ie „ak tywn oœci” hi pot ez, po nie wa¿ za³o¿ ono,
¿e Pr(H1) = Pr(H2) = 0,5.

Dru gi eks per yme nt po lega³ na tym, ¿e zmie niano
 war toœci Pr( , )H N Np n1  i Pr( , )H N Np n2 , które mo¿na
by³o zaob serw owaæ, gdy za stos owa no ró ¿ne zbio ry 
Pr( , )N H Qp 1 . Ró¿n ice w wart oœciach Pr( , )N H Qp 1  mo -
g¹ byæ zwi¹zane z wp³ywem ró¿n ych czyn ników  istot -
nych do oceny wart oœci do wod owej ok ruc hów szk³a na
po ziom ie ak tywn oœci, np. ró ¿nicy cza su pom iêdzy zaj -
œciem zda rzen ia, w cza sie któ rego roz bito obiekt szkla ny, 
a cza sem za bezp iecz enia od zie¿y do ba dañ. Licz ba okru -
chów szk³a od zys kiwa nych z od zie ¿y po dejr zane go zmniej- 
sza siê wraz z up³ywem tego cza su. Uzys kane re zult aty:

Pr

Pr

( , )

( , )

H N N

H N N
LR

p n

p n

1

2

=

za prez ento wane w ta beli IV po twierd zaj¹, ¿e za prop ono -
wany mo del BN dzia³a po prawn ie, po niewa¿ wzrost licz -
by okru chów wy kaz uj¹cych LR > 1 po wod uje wzrost
wartoœci LR. Po nadto wp³yw cza su zo sta³ po prawn ie oce- 
nio ny w pro pon owa nym mo delu BN w przy padku oceny
wart oœci do wod owej (LR) trzech okruchów szk³a w przy -
padku ich ujawn ienia po up³ywie 8 h lub 2 h. Stwier -
dzono bo wiem, ¿e ta licz ba okru chów szk³a ujawn iona po 
up³ywie 8 h ma wiêksz¹ warto œæ do wod ow¹ ni¿ gdy
ujawn iona jest ona po 2 h. Jest to zgod ne z lo gik¹, po -
niewa¿ wraz z up³ywem cza su mo¿ na uja wniæ mniej
okruchów. Tym sa mym rza dziej spo tyk ana sy tua cja daje
wi êksz¹ wa rto œæ do wod ow¹ wy ra¿ on¹ w po staci LR ni¿
sy tua cja spo tkana czê œciej. 

3.2. Sieæ bay esows ka – mo dele dla anal izy DNA

3.2.1. Mo del dla spraw do chod zenia spor nego
 ojcostwa

Wêze³ hi pot ezy: pa tern ity (oj cos two) po siada czte ry
sta ny: he (on), his clo se pa tern al re lat ive (jego bli ski
krew ny w li nii oj cows kiej), his di stant re lat ive (jego da -
leki krew ny) oraz un rel ati ve (nie spok reni ony) z  pozwa -
nym, któ ry móg³by byæ bio log icznym oj cem dziec ka.
Wêze³ zgodn oœci w za kres ie chro mos omu Y zale ¿y od
wêz³a ha plot ype (ha plot yp), kt óry re prez entu je ro dzaj
zgod nego ha plot ypu, czy li un seen be fore (nie spot yka ny
wcz eœni ej w da nej po pul acji), rare (rzad ki), com mon
( pow szechny w po pul acji). Za le¿ ny jest on ta k¿e od mo ¿ -
li wej mu tac ji w pro ces ie sper mat oge nezy. Za³o¿ono, ¿e
praw dop odo bie ñst wo wy nik aj¹ce z anal izy au tos oma l -
nych ma rke rów (brak wy kluc zenia po zwan ego jako ojca
w za kres ie 16 ma rker ów typu STR), pod wa runk iem
 prawdziwoœci wy bran ych hi pot ez, nie jest ni eza le¿ne od
wie dzy wy nik aj¹cej z anal izy chro mos omu Y, st¹d skie -
row ana kraw êdŸ (wp³yw) pomi êdzy wêz³em „Chr Y”

a wêz³em „au tos omal”. Ca³ko wit¹ st rukturê sie ci ilus truje 
ry cina 6. 

3.2.2. Mo del dla spraw do tycz¹cych ident yfi kac ji
szcz¹tków nie znan ej osoby

Wêze³ hi pot ezy ident ity po siada czte ry jed nak owo
praw dop odo bne sta ny: he (czy li osoba, która by³a wska -
zana w trak cie pro wad zone go do chod zenia jako po szuk i -
wa na osoba), his ma tern al re lat ive (jego krew ny w li nii
mat czyn ej),  his pa tern al re lat ive (jego krew ny w li nii oj -
cows kiej) i un rel ated (nie skpok rewni ony). Au tos oma lne
pr awd opo dobi eñstwa zg odn oœci (ta bela V) za le¿¹ od ro -
dzaju do stêp nego ma ter ia³u re fer ency jnego; im bl i¿si s¹
mo ¿li wi krew ni, tym sil niejs zy jest wp³yw na pra wdzi w -
oœæ hi pot ezy, ¿e szcz¹tki po chodz¹ od wy typ owa nej
w trak cie do chod zenia osoby he. Pro pon owa na struk tura
sie ci jest zi lus trowa na na ry cin ie 7. 

Za int ere sow anie pro bab ili sty cznym oszac owa niem
do wodu z ba dan ia DNA zde cyd owa nie wzros³o w trak cie 
ostatn iej de kady. Sz cze gólnie ³¹czy siê to z za gadn ieni a -
mi do tycz¹cymi te stow ani em za le¿n oœci ro dzinn ych,
w tym skom plik owa nych spraw zwi¹za nych z do chod ze -
ni em spor nego oj cos twa czy ident yfi kacj¹ szcz¹tków nie -
znan ej osoby [17. 20]. Mo¿na zbud owaæ sie ci baye sow-
skie, któ re bêd¹ rep rezen towaæ wy¿ ej wy mien ione pro -
blemy. Tego ro dzaju sie ci po zwal aj¹ uz yskaæ w³aœ ciwe
ilor azy wiar ygo dnoœci na ba zie ustal ony ch hi pot ez z uw -
zgl êdnieniem wszel kich dostê pnych dowod ów. Opis ane
sie ci bay esows kie wy daj¹ siê u¿ yteczne do roz wi¹zy -
wan ia wie lu ró¿ nych sce nar iuszy po przez zm ianê po -
szc zególnych pr awdopodobieñstw wa runk owy ch przy -
pis any ch wêz³om sie ci adek watnym dla da nej spra wy.
Od pow iadaj¹ one za ró ¿ne hi pot ezy os kar ¿en ia oraz po -
dziel one hi pot ezy obrony, w³¹czaj¹c w to ró¿ny ch krew -
nych z li nii mat czyn ej lub oj cows kiej jako mo ¿liwe Ÿród -
³a ma ter ia³u ge net yczne go, uw zgl êdniaj¹c tym mo ¿li -
woœæ mu tac ji. Pro pon owa ne sie ci bay esowk ie s¹ ra czej
pro ste i mog¹ byæ roz szer zone w ró¿ ny spo sób w zal e¿ -
noœci od in form acji do tycz¹cych ok olicznoœci spra wy.
Wstê pne doœw iadczenia auto rów ni niejs zej pra cy z za -
stos owa niem sie ci bay esows kich do oszac owa nia si³y do -
wodu z ba dan ia DNA ró ¿ny ch ma rke rów ge net yczny ch
wydaj¹ siê zapewniaæ wiarygodne ilorazy wiarygodnoœci 
na rzecz za³o¿onych hipotez oraz bêd¹ mog³y stanowiæ
dodatkowe i wydajne narzêdzie w praktyce nauk s¹ do -
wych.

W³aœ ciwe oszac owa nie wynik ów ge not ypo wan ia jest
fun dam enta lnym pro blem em w ba dan iach s¹do wych. Ho -
mo z ygo tyc zne ge not ypy MC1R, tak zwa ne R-R, zna cz¹ -
co pod nosz¹ pra wdopodobieñstwo, ¿e daw ca ma ter ia³u
ge net yczne go po siada³ rude w³osy oraz jasn¹ sk órê. St¹d
jed nym z cel ów ni niejs zej pra cy by³o za prop ono wan ie
mo delu wnio skow ania przy u¿yc iu sie ci bay esows kich
na pod staw ie wyn ików z bad añ ge net yczny ch (ry cina 8). 
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Za prop ono wany mo del za pewn ia na ukowe spraw dze -
n ie wynik ów i wnios ków otrzym any ch z ba dan ia ge not y -
pów MC1R, HERC2 (rs12913832) i OCA2 (rs1800407).
Co wiêcej, za prop ono wany mo del mo¿e zo staæ  wyko -
rzystany przez in nych pr aktyków i roz szer zony o  dodat -
kow¹ wie dzê do tycz¹c¹ wp³ywu in nych ge nów na ce chy
fi zyczne cz³owieka. 

Dowód w od nies ieniu do zmien nej sta nowi stwier -
dzen ie prawdz iwoœ ci jed nego z jej mo¿ liw ych sta nów.
Je¿ eli stan zmien nej zo staje ustal ony, okreœ la siê to jako
„sil ny” dow ód, w prze ciwn ym wy padku trak tuje siê go
jako „s³aby”. Szcz egó³owa pra ca prze prow adz ona ostat -
n io przez Bra nick iego i wspó³pra cown ików [4] w  zakre -
sie anal izy genu OCA2 rs1800407 wy kaza³a, ¿e wa riant
T/T tego zmien nego miej sca (SNP) ma znacz¹c¹ ko -
relacjê z zie lon ym ko lor em oczu. St¹d, je ¿eli otrzyma siê
próbkê DNA po siad aj¹c¹ dany wa riant genu, np. T/T
w HERC2, to oper acy jna rada dla po lic ji mo¿e wygl¹daæ
na stê puj¹co: „spraw ca po win ien po sia daæ ja sne w³osy
z pr awdopodobieñstwem oko³o 58%, jasn¹ sk órê z  praw -
dopodobieñstwem oko³o 86% oraz zie lone oczy z pra w -
do podobieñstwem oko³o 86%”. Na tom iast je ¿eli otrzyma 
siê próbkê DNA po siad aj¹c¹ w za kres ie genu MC1R ge -
not yp 151/160, to oper acy jna hi pot eza mo¿e br zmi eæ na -
stê puj¹co i jest nie mal pew na: „spraw ca po siada ciem no-
rude lub rude w³osy”. 

4. Wnio ski

Za prop ono wane sie ci mog¹ byæ ³atwo roz szer zone
w przy padku ustal enia no wych in form acji w da nej spra -
wie i (lub) je¿e li cha rakt ery zuj¹ siê spo rym za kres em  nie -
pewnoœci [7]. Ten ostatni czyn nik jest szcz ególnie istot -
ny, gdy dane wpro wad zone do sie ci bay esows kiej s¹ sza -
cow ane wy³¹cznie na pod staw ie doœ wiad czenia eks perta. 
Maj¹c do dys poz ycji do datk ow¹ wi edzê, na przyk³ad do -
tycz¹c¹ zm iennoœci no wych ge nów wp³ywaj¹cych na
ludz ki fe not yp, mo ¿na uz ysk aæ wi êks ze mo¿liwoœci pre -
dykc ji poszczególnych cech. 

Jedn ak¿e za stos owa nie sie ci bay esows kich, mimo
wie lu za let, po siada ta k¿e pew ne ogran icz enia. Przed -
staw iony mo del wpro wad za in dyw idu alne, su biekt ywne
prze kon ania odno œnie do przy czyn owy ch zale ¿noœ ci
a tak¿e za³o¿eñ wstê pnych. Na przyk³ad rozk³ad a prio ri
geno typów MC1R czy ró¿n ych kolo rów w³osów oszac o -
wa no na pod staw ie ba dan ia 388 osób; z dru giej stro ny,
trzeb mieæ œwiadomoœæ, ¿e ta próba mo¿e nie byæ  repre -
zentatywna dla ca³ej po pul acji. In nym po wa¿nym pro -
blem em do tycz¹cym ³¹cze nia ró¿ nego ro dzaju do wodów
ge net yczny ch jest po wstaj¹ca mo ¿liwoœæ za istn ienia za -
le¿n oœci po miêd zy rozk³adem ha plot ypów chro mos o -
mu Y, mi tot ypa mi oraz rozk³adem ma rke rów au toso -
mal nych w da nej po pul acji. St¹d ist nieje kon iecz noœæ
prze prow adz enia dal szych bad añ, zar ówno doœw iad czal-

nych, jak te¿ teo ret yczny ch, ce lem usprawn ienia mo¿ li -
wo œci wnio skow a nia czy dok³adno œci mo delu  baye sow-
 skiego, za nim bê dzie on móg³ byæ za stos owa ny w prak -
tyce. 

Po dziêk owania
Ni niejs ze ba dan ia zo sta³y sfi nans owa ne dzi êki pro gram owi
Le onardo da Vin ci „Zród³a nie pewnoœci w oszac owa niu
warto œci do wod owej ma ter ia³u do wod owe go”.     
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