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ABSTRACT

The use of dental health data to identify deceased persons has been tried and tested for a number of years now. The first part of this
article reviews the main research projects which have been conducted with radiographic and nonradiographic dental health data.
Those studies have examined two specific factors: the intra- and intervariability of dental health data. These two factors are com-
bined into a Bayesian framework. Two alternative hypotheses are compared, 1) the identity of a deceased person corresponds to
a presumptive identity, and 2) the identity of the deceased person corresponds to someone else. According to this approach, the
results of dental analyses comparing post-mortem (PM) data with ante-mortem (AM) data from a presumptive source are studied
on the basis of a likelihood ratio (LR). The ratio allows for an assessment of the value of the compared dental data for the purpose
of identifying the deceased person. In order to assess dental intravariability, a concept known as “validity” is defined as an indica-

tor of conditions governing intravariable data comparison.
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1. Introduction

The teeth are among the most resistant structures of
the human body. Protected in the oral cavity by the
lips, the cheeks and the tongue, the teeth are composed
of hard tissue which makes them prime factors in de-
termining the identity of an unknown person even in
an advanced state of decomposition, calcination or in
situations following a disaster [1, 23, 35].

In cases of odontological investigation of a de-
ceased person, two distinct approaches can be taken;
post-mortem (PM) dental profiling [23], sometimes
called estimative or reconstructive identification [34,
36], and comparative identification. The first approach
does not lead to identity determination but, through
multifactorial analyses, can assist in determining gen-

der, ethnic origin or age [4, 28, 29, 30]. The second ap-
proach is based on an initial hypothesis as to the iden-
tity of the deceased person, after which appropriate
ante-mortem (AM) data are sought and compared with
the PM material in order to establish this identity.

In any identification process, the forensic specialist
seeks to use data presenting strong intervariability and
weak intravariability. In other words, the most impor-
tant data to be examined are those that distinguish
among individuals while remaining stable over time
for each individual. The uniqueness of human dental
patterns (derived from their partial retranscription
from a file or from radiographs) has been acknowl-
edged but has never been demonstrated [12, 19, 24, 25,
31]. The intervariability of dental health data is impor-
tant and a positive element to be considered. On the
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other hand, their intravariability is also important and
may affect the process much more than the intra-
variability of fingerprints or DNA, for example. This is
where problems could arise in dental health data com-
parison.

Forensic odontologists tend to focus on treatment-
related factors. However, improvements in dental health
are leading to a reduced number of treatments [37],
thereby reducing the likelihood of discovering AM
dental radiographs [15]. Another problem concerns
persons with missing teeth. Distinctive features are
greatly diminished among this group [25]. Neverthe-
less, dental health data always facilitate a considerable
degree of selectivity for the purposes of forensic inves-
tigation [9, 20].

This paper will examine the intra- and intervari-
ability of dental health data, followed by the presenta-
tion of a Bayesian approach to help assess the use of
dental variables for identification, with a known and
limited degree of uncertainty.

2. Intravariability

The intravariability of dental features may be of
natural or accidental origin. It is of natural origin when
it results from the natural development of the teeth
starting with the successive eruption of primary teeth,
and their gradual loss, followed by the eruption of per-
manent teeth. These changes take place in three dis-
tinct phases: primary teeth, permanent teeth and the
intermediate phase when the dentition consists of both
primary and permanent teeth (mixed teeth). The sec-
ond origin of intravariability is accidental. These alter-
ations take place over time, some of which might
involve treatment.

In order to measure dental intravariability, the ideal
solution would be to possess precise data that would
help to determine, on the basis of a given configura-
tion, the frequency of persons who maintain this con-
figuration over the years and the frequency of configu-
rations that could result from alterations or additional
treatment. In fact, such data are not available and this
kind of assessment cannot be done. Except for periods
characterised by the eruption of primary teeth fol-
lowed by permanent teeth, dental intravariability is an
established fact for which there are no hard-and-fast
rules that would allow prediction of possible changes.

3. Intervariability

Several approaches have been proposed to assess
the intervariability of dental features. These approaches
generally distinguish between two types of data: non-
radiographic and radiographic data.

3.1. Nonradiographic data

If we were to consider all different possible treat-
ments, pooling together all information gleaned from
dental records except X-rays (written notes, odonto-
grams, etc.), we would realise that there is a diversity
of configurations that exists, depending on the individ-
uals.

Preliminary estimates of this diversity were made
by combination analysis [13]. The aim of this method
was to express, in mathematical terms, the number of
possible combinations which could be generated in
a mouth of 32 teeth by taking into account only a few
generic characteristics (missing, filled or unrestored
teeth). With the advent of the first computers, data-
bank usage revealed that combination analysis was not
an appropriate method for correctly defining dental
intervariability: “this type of statistical assessment
suggests that all of the various combinations of miss-
ing and filled teeth occur randomly and that they are
equally probable in the population, an assumption that
is not valid” [2, pp. 498].

The creation of these databases showed that it was
not necessary to describe each tooth in detail but that
simply a few basic features were sufficient to make the
configurations selective [6]. The first computer sys-
tems, such as CAPMI [18], thus made the distinction
between missing, filled and unrestored teeth. Given
that each tooth has five visible sides, several systems
distinguish the 160 possible observation areas for
32 teeth [17].

Two databases that Adams used to carry out his
highly interesting research on the diversity of nonradi-
ographic data [1, 2] — NHANES III and TSCOHS -
were used for the purposes of this article. By accessing
these two databases via the search engine Odonto-
Search (http://www.jpac.pacom.mil) and using the
universal nomenclature, it is possible to enter generic
data (i.e. basic features) or detailed data (location of
treatment in relation to a tooth’s five sides). Use of this
tool can help to confirm that, for example, treatment
probabilities vary depending on position of teeth. For
each separate tooth (without taking into account the
number of possible combinations with other teeth), the
following treatment percentages were obtained from
the two databases taken as a whole. (N =37,955).
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Fig. 1. Rate of treatment for each tooth based on its position (source: NHANES III and TSCHOHS — generic format).

It can be observed that posterior teeth have higher
levels of treatment than middle teeth. Posterior teeth
are, notably, more difficult to access and clean, which
tends to increase the likelihood of decay and hence
treatment.

Odontosearch allows other applications. Using
a known configuration (for example, the state of PM
dentition), this search engine can serve to assess fre-
quency. The following example (cf. Table I) illustrates
yet another application. It shows, in generic format,
the result of a preliminary configuration (0.0105%).
Following the administration of additional treatment,
it shows the way in which the frequency changes
(2.3659%). This latter example demonstrates the im-
pact of symmetry on dental problems. When an inter-
vention is carried out on a tooth, the dentist knows that
a similar intervention might be necessary on the teeth
located opposite the treated tooth (horizontally or ver-
tically). This phenomenon also underscores the fact
that a greater number of dental treatments in a specific
individual does not necessarily imply increased selec-

tivity.
3.2. Radiographic data

Radiographic data are composed of photographic
negatives, which make them more objective than writ-
ten, descriptive data [11, 36, 37]. On the other hand,
since they are images, dental radiographs are not yet
suitable for data inputs into data bases of the type de-
scribed above. Their morphological and pathological
characteristics are extremely complicated to standard-
ise and encode. Consequently, it is difficult to deter-
mine the frequency of these characteristics. We will,
therefore, not examine the different exploitable radio-
graphic features but rather the scientific validity of
their use for identification purposes.

TABLE I. EXAMPLES OF TWO CONFIGURATIONS,
THE SECOND OF WHICH REFLECTS
ADDITIONAL TREATMENT (IN GENERIC
FORMAT)

OdontoSearch results page
Data source selected: combined data (N = 37,955)

3 pattern matches 897 pattern matches
(0.0105%) (2.3659%)
Tooth code values Tooth code values
Tooth 02 =R Tooth 02 =R
Tooth 03 =V Tooth 03 =R
Tooth 04 =V Tooth 04 =V
Tooth 05=V Tooth 05=V
Tooth 06 =V Tooth 06 =V
Tooth 07 =V Tooth 07 =V
Tooth 08 =V Tooth 08 =V
Tooth 09 =V Tooth 09 =V
Tooth 10 =V Tooth 10=V
Tooth 11 =V Tooth 11 =V
Tooth 12=V Tooth 12=V
Tooth 13 =V Tooth 13=V
Tooth 14 =R Tooth 14 =R
Tooth 15=R Tooth 15=R
Tooth 18 =R Tooth 18 =R
Tooth 19 =R Tooth 19 =R
Tooth20=V Tooth20=V
Tooth21 =V Tooth21 =V
Tooth22 =V Tooth22=V
Tooth23 =V Tooth23 =V
Tooth24 =V Tooth24 =V
Tooth25=V Tooth25=V
Tooth 26 =V Tooth 26 =V
Tooth27=V Tooth27=V
Tooth 28 =V Tooth 28 =V
Tooth29 =V Tooth29=V
Tooth 30 =V Tooth 30 =R
Tooth 31 =V Tooth 31 =R

“R” = restored teeth, “V”” = unrestored teeth (virgin).
Underlined: additional treatment.
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Historically, the number of matching points used to
establish identification has never been the subject of
universal agreement within the forensic odontologist
community [11, 20, 23, 36, 37]. The ABFO guide is
vague on how to move from a “possible” identification
to a “positive” one [3], as well as on the distinction be-
tween “ordinary” and “extraordinary” points, as pro-
posed by Sognnaes and Keiser-Nielsen [1].

The validity of dental radiographic identification is
well documented in the literature. Some publications
relate the sensitivity and selectivity (at times referred
to as “specificity”) of tests, which make it possible to
assess the validity of the results of dental radiographic
comparisons. Selectivity is particularly interesting be-
cause it provides information on the proportion of
false identifications. A false identification means that
radiographic data derived from two different individu-
als were attributed to one single individual. A configu-
ration of features which might have been considered
distinctive turned out to be insufficiently distinctive,
since the features were found in at least two persons.

The following is a summary of published values,
taking into account the results obtained by experi-
enced forensic odontologists, where a distinction was
made. In a 1994 study [20], the most experienced
odontologist obtained a selectivity of 99% (280 radio-
graphs examined for 140 matches). The AM-PM peri-
ods ranged from a few months to 15 years. In a 1996
study [14], the researchers increased the difficulty of
the comparisons by extending the AM-PM periods to
30 years. For periods under 20 years, the results were
comparable to those obtained in 1994. However, for
periods above 20 years, the error rate increased signifi-
cantly (mainly because of false exclusions). Two out
of three experts obtained a selectivity of 100% and the
third expert 98% (probably the least experienced of the
three). In 1999, tests were carried out on configura-
tions of teeth at different stages of development [37].
For configurations involving primary teeth only, and
permanent teeth only, sensitivity was measured at
91%, and selectivity at 100% (with AM-PM periods of
5 to 11 years). For mixed teeth, sensitivity was re-
corded at 0% and selectivity at 100%. In empirical
tests conducted in 2001 [27], the researchers intro-
duced the constraint of providing radiographs without
treatment (i.e. using 15 PM files and 20 AM files). The
article indicated that the average rate of success for the
detection of correspondences was 93.3% for the group
of forensic odontologists. This value provides infor-
mation on sensitivity but not on selectivity because the
rate of false identifications was not indicated. In
a 2003 study carried out with participants who were re-

cruited via Internet [22], the group of experienced
odontologists obtained a selectivity of 99.3%.

Based on these values and published in these stud-
ies (two of which specifically mention the results ob-
tained by experienced odontologists) and excluding
the specific case of mixed teeth, the selectivity values
were between 99% and 100%. Furthermore, the arti-
cles revealed that the significance of radiographic
comparisons can be affected by the lack of homogene-
ity of types of teeth considered and by AM-PM periods
above 20 years.

4. Likelihood ratio for dental evidence

“We think that Bayesian philosophy for the evalu-
ation of evidence provides a universal language which
should be adopted by all European laboratories, not
only for DNA, but for all aspects of forensic interpreta-
tion” [33, pp. 27]. The idea of taking a Bayesian
approach to the interpretation of identification ele-
ments is not new. Finkelstein and Fairley had already
mentioned this in 1970 [8]. Their proposal has been
taken up in various fields of application [5, 7, 10, 16,
21, 26, 32].

The determination of the identity of a decedent by
analysing dental health data is the result of a decision
akin to a judgement. This decision will be based on the
confidence that the identity of the deceased person
corresponds or not to that of a presumptive identity. In
other words, the decision taken by the forensic
odontologist stems from assessment of the following
two hypotheses:

— H;: the identity of the deceased person corresponds
to a presumptive identity;

— H,: The identity of the deceased person does not
correspond to the presumptive identity but to
someone else.

The principle of a Bayesian framework consists of
determining, with measured uncertainty, the degree of
confidence that can be accorded to a specific hypothe-
sis based on analytical results. This is expressed in the
form of a likelihood ratio (LR — the likelihood of ob-
serving the data given the respective hypotheses)
which, when multiplied with a priori probabilities
(which may be given by circumstantial evidence), pro-
duces a posteriori probabilities (the chance that the at-
tribution of the identity is true, given the evidence):

Pr(H |[) Pr(E|H,,I) Pi(H|E,I)
Pr(H,|I) Pr(E|H,,1) CPH(HLE,])
%,_/

a priori odds LR a posteriori odds

{1}
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In our context, LR elements could be expressed as
follows:

Pr(E ‘H .»1): the probability of observing dental health
data with the analysed features (£) under
the supposition that the presumptive
identity is correct (H;) and in accordance
with the background information which
is available (/).

Pr(E ‘H ,»1): the probability of observing dental health
data with the same analysed features (E)
under the supposition that the presump-
tive identity is not correct (H) but in
agreement with the available background
information (/).

Given that the compared dental health data consist
of PM data (source data) and AM data (comparative
data), E can be expressed in terms of y (PM data) and x
(AM data). The LR would, thus, be as follows:

o Pr(yfx, H 1) | 2
Pr(){H,, 1)

The intravariability of the analysed features has an
impact on the LR numerator, whereas their intervari-
ability affects the denominator.

Although there are statistical tools to estimate
intervariability, we have seen that this is not the case
for intravariability. If dental health data were to remain
stable over time, then forensic odontologists could
systematically make exclusions by analysing the dif-
ferent combinations of AM and PM features. How-
ever, when differences are explicable, the forensic
odontologist knows that two combinations, although
different, could be attributable to the same person. In
order to solve this problem and to compensate for the
absence of reliable intravariability statistical esti-
mates, the author proposes to define the concept of
“validity”.

4.1. Validity

Validity would be an indicator of the conditions for
comparison involving intravariable data. The term
“validity” is drawn from the terminology used by
odontologists such as MacLean and Kogon [14, 20].
The aim is to distinguish ideal situations from much
more difficult situations.

According to articles written about the comparison
of radiographic data, the significance of comparisons
can be affected by the lack of homogeneity among
teeth types and by AM-PM periods of over 20 years.
Validity can be defined by generally applying these
observations to all types of dental comparisons (ra-

diographic and nonradiographic). Thus, a comparison
could be considered valid under the following condi-
tions:

— if the compared data are recent (less than 20 years

apart);

— if the teeth compared are of the same type.

In the absence of at least one of these conditions,
the validity of the comparison will be reduced.

According to this concept, when the conditions for
comparison are deemed to be valid, corresponding (or
non-corresponding) results allow identification (or ex-
clusion) with a high level of confidence. However,
when the conditions for comparison are considered to
be of low validity, corresponding (and especially
non-corresponding) results do not allow identification
(or exclusion) with the same degree of confidence.

Validity may be influenced by three variables:

1. Possible AM-PM configurations. Let us assign let-
ters to these configurations: a for primary teeth,
b for mixed teeth and ¢ for permanent teeth. For
example, c-c¢ would represent the configuration of
AM permanent teeth compared to PM permanent
teeth. It should be noted that the a priori values of
the configurations depend on H. Indeed, whereas
all configurations are possible when H, s true, this
is not the case when H; is true. For example, the
configuration c-a is anachronistic since AM data
refer to permanent teeth while PM data involve pri-
mary teeth. The identity cannot, therefore, corres-
pond to the presumptive identity.

2. The period separating the date at which AM data
were recorded and the time of death (this period se-
ems to be more relevant than the period separating
the dates of AM-PM recordings because the exa-
mination could take place a long time after death).
We should set a threshold of 20 years.

3. The age of the person when AM data were record-
ed. This detail can narrow the effect of the second
variable. In fact, there is less likelihood of treatme-
nt if the person is in the age range of 3050 years
than for other age ranges (before 30 and after 50).

4.2. Intravariability

Under the concept of validity, an estimate of intra-
variability could be envisaged. When H, is deemed to
be true, depending on validity (V), the LR numerator
would yield the following options:

— either the compared data make up a valid configu-
ration and so the probabilities that the features
match are maximal;
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— or the compared data make up a reduced validity
configuration and so the probabilities that the fea-
tures match must be defined by a variable (here, d)

Pr(E|H,\,1)=
1 v

XV, H,,1)-Pr(V|H,, 1)+

5 )

Pr(y x,V,H],I)-Pr(V\H,,I)z
v+3-(1-v). {3}

Pr(y

4.3. Intervariability

When H,is deemed to be true, depending on the va-
lidity (¥), the LR denominator would yield the follow-
ing options:

— either the compared data make up a valid configu-
ration, and so the probabilities that the features
match could be represented by y (frequency in
a given population);

— or the compared data make up a reduced validity
configuration, and so the probabilities that the fea-
tures match must be defined by a variable (for ex-
ample, 3).

Pr(E|H,, 1) =
Y v

Pre(y|V,H,,I)-Pr(V | H,, 1)+

S .
Pr(y‘ V. H,1)-Pr(V | H,,1) =
v 48" (1=v"). 4

4.4. Likelihood ratio

The LR would be represented as follows:

Pr(y

NHLT) v d-(1-v)

= —. {5}
Pr(y‘Hz,l) v-v'+3"-(1-v")

When the compared data form a reduced validity
configuration, the main aim is not so much to know
precisely the frequency of a match (5 and &") but rather
to limit the consequences of a non-match. That is to
say, a non-match with valid data and with no explica-
ble differences must lead to exclusion. On the other
hand, a non-match with reduced validity data must not
lead to exclusion. In such a case, the possibility must
still exist that the identity could correspond to the pre-
sumptive identity.

Consequently, to simplify the formal develop-
ment {5}, we could say that y is the frequency of

a match when H, is true (whatever the validity) and
that y is also the frequency of a match when H, is true
with a less than optimal validity. The LR then be-
comes:

Pr(y

xaHl:I) _ V+'Y'(1—V) _
Pr(y|H,.1) Y

v-(l—lJ+l. {6}
Y

For a configuration of optimal validity (ideal situa-
tion), the LR = 1/y. For a configuration with zero valid-
ity, the LR =1 (the results do not support either H; or
H,because the conditions of the comparison do not al-
low it). In other situations, this approach reduces the
degree of certainty of the configurations for which the
validity is deemed to have intermediate values.

According to the simplified formula {6}, it seems
that the LR cannot be less than 1, that is to say
Pr(y|x, H,,I) can be more than or equal to Pr(y ‘sz 1),
but never less. This stems from the fact that the LR is
calculated when concordances are observed. When
only discordances are observed, the LR is clearly less
than 1 (it is a case of exclusion, that is to say that only
H, is favoured.)

The impact of validity is perhaps measured more
clearly by the effect that it has, via the LR, on the a pos-
teriori probabilities.

— With data judged to be valid (V= 1), a match is on
account of identification, and a non-match is on ac-
count of an exclusion (it is a scenario comparable
to that of fingerprints or of profiles of DNA, ele-
ments for which intravariability is minimal).

— With data judged to have reduced validity
(0 < V' <1), amatch still favours an identification.
On the other hand, a non-match does not lead to an
exclusion. The lower the validity is, the more the
a posteriori probabilities for H, go down in favour
of those of H,.

— With data judged to have zero validity (V' = 0), the
LR is 1, that is to say that the comparison is not
pertinent, whatever the observed results might be
(match or non-match).

The determination of y must be assessed according
to the type of data that are being compared. In the case
of nonradiographic data, this frequency can be calcu-
lated by entering the PM configuration into databases
ofthe type mentioned above. For radiographic data, an
indicative frequency of 0.5% can be used for experi-
enced odontologists (intermediate value arising from
published selectivities).
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4.5. Application examples

For the c-c configuration (AM permanent teeth
compared to PM permanent teeth), which is the most
frequently examined configuration, validity could be
distributed as shown in Table II.

4.5.1. Examples with an optimal validity (V = 1)

A corpse is discovered in a lake, with only several
teeth remaining. The body is thought to be that of
a 42-year-old man who disappeared in the region sev-
eral months earlier. The information search AM pro-
vides only non-X ray dental information registered
five years previously. These data correspond to those
available for the deceased person.

TABLE II. STAGES OF VALIDITY FOR THE c-c¢

CONFIGURATION
Age of the Validity
I()/irl\s/?gata) <20 years* >20 years*
[years] V V V V
<30 1 0 0.5 0.5
30-50 1 0 0.75 0.25
> 50 1 0 0.5 0.5

"Time between obtaining ante-mortem (AM) data death.

Their frequency estimated using the American civil
data bank (N =18,533) is 15%. This configuration pro-
vides optimal validity. The LR, calculated with the
simplified formula {6}, is worth 6.6. If the a priori
probabilities are equal for H; and H,, this result can be
translated into a posteriori probabilities of 86% that
the identity is correct.

In the case of a non-match, the a posteriori proba-
bilities that the identity is correct would be 0% (exclu-
sion).

In a comparable scenario, if AM X-ray data were
available and these corresponded to PM X-rays, the LR
would reach 200 (y = 0.5 % and V'=1). The a posteri-
ori probabilities that the identity was accurate would
reach 99.5%.

In the case of a non-match, the a posteriori proba-
bilities that the identity is correct would be 0% (exclu-
sion).

In the first two examples, with an optimal validity,
one can state that the conclusive values of the match
depend essentially on the frequency of corresponding
characteristics. In the case of a non-match, the exclu-

sions are clear because the compared data are judged
valid.

4.5.2. Examples of reduced validity (V = 0.5)

A corpse is discovered in the mountains, with only
a few teeth. The supposed identity is that of a man of
75 who had been reported missing in the region several
months previously. A search for information on AM
provides only data from non-X-ray records taken
twenty years before. These data match what is found
for the deceased person. Their frequency is 15%. This
configuration presents reduced validity. The LR, cal-
culated with the simplified formula {6}, is worth 3.8.
If the a priori probabilities are equal for H; and H,, this
result can be translated into a posteriori probabilities
of 79% that the identity is correct.

In the case of a non-match and without any exclu-
sive difference, the a posteriori probabilities that the
identity is correct would be 33%.

In a similar case if AM X-ray data were available
and they matched PM X-ray data, the LR would reach
100.5 (y = 0.5% and V' = 0.5). The a posteriori proba-
bilities that the identity was right would reach 99.0%.

In the case of a non-match and without any exclu-
sive difference, the a posteriori probabilities that the
identity is correct would be 33%.

In the two last examples, with reduced validity, you
can see that the conclusive values of the match are not
much changed in relation to the first two examples:
they are slightly weaker because of reduced validity.
In contrast, in the case of a non-match and without any
exclusive difference, there are no longer categorical
exclusions. This means that in the case of a non-match
and without any exclusive difference, the reduced va-
lidity has the effect of not being able to definitely dis-
card the H; hypothesis (there is still a probability that
the deceased is the presumed person). This effect is
consistent with the principle of not categorically ex-
cluding a person in the case of a non-match when the
compared data are judged not to be very reliable be-
cause of their intravariability.

Table III shows that when validity decreases, the
likelihood ratio is lowered from 1/y to 1. This latter
value is derived from the simplified formula {6} which
yields, at least, a result of 1. In other words, when the
validity is zero, the use of dental health data is of no
utility for determining whether the identity of the de-
ceased person corresponds to the presumptive identity.
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TABLE III. LR VALUES IN TERMS OF VALIDITY (V)
AND THE FREQUENCY OF THE DENTAL

HEALTH DATA (y)
Validity LR value
vy=15% v=10.5%

1 6.6 200

0.75 5.2 150

0.5 3.8 100

0.25 2.4 50

0 1 1

5. Conclusion

The approach presented in this paper relates to the
assessment of scientific indices in comparing AM and
PM dental health data using a likelihood ratio (LR).
The proposed parameters and their values are simply
one amongst several possible examples. Regardless of
the model used, however, it will have to take into ac-
count one specific aspect of dental health data, and that
is their intravariability.

Although this approach needs to be further refined
on the basis of the knowledge of experienced forensic
odontologists, it provides a universal language which
is already applied in conjunction with other identifica-
tion means, such as DNA. This step is crucial. Indeed,
in most cases of decedent identification, one single
means can lead to identity determination with suffi-
cient certainty not to have to resort to other means.
However, in extremely complex and therefore difficult
cases, the approach presented herein can facilitate the
complementary use of outcomes from different disci-
plines.
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ILORAZ WIARYGODNOSCI JAKO NARZEDZIE IDENTYFIKACJI

ODONTOLOGICZNEJ

1. Wstep

Zgby sa jednymi z najtrwalszych czgsci kostnych
cztowieka. Dzigki temu, ze w jamie ustnej ostaniane sa
przez wargi, policzki i jezyk, oraz ze zbudowane sa
z tkanki twardej, stanowig znakomity material do okres-
lania tozsamosci, szczegolnie w przypadku zaawansowa-
nego rozktadu ciata, zwapnienia lub analizy szczatkow
ludzkich znalezionych na miejscu katastrof [1, 23, 35].

W przypadku badania stanu uzgbienia 0séb zmartych
mozna wykona¢ dwa rodzaje analizy, tj. posmiertne usta-
lenie profilu uzgbienia (post-mortem, PM) [23] zwane
réowniez identyfikacja szacunkowa lub rekonstrukcyjna
[3, 36] oraz identyfikacj¢ porownawcza. Pierwsza z nich
nie prowadzi do identyfikacji osoby, ale moze pozwoli¢
na ustalenie plci, pochodzenia etnicznego lub wieku
zmarlego [6, 7, 8, 9]. Drugi rodzaj analizy oparty jest na
wstepnym zatozeniu, ze w celu identyfikacji zmarlej oso-
by konieczne jest rowniez posiadanie danych dotycza-
cych stanu uzgbienia osoby zywej (ante-mortem, AM),
po czym poréwnywane sa ze soba dane PM i AM.

Identyfikacjg osoby biegly sadowy opiera na cechach,
ktére wykazuja duza zmienno$¢ miedzyobiektowa i mata
zmienno$¢ wewnatrzobiektowa. Innymi stowy, najbar-
dziej uzyteczne sa dane, ktdre pozwalaja na rozréznienie
pomigdzy réznymi osobami, a jednoczesnie w przypadku
pojedynczej osoby pozostaja niezmienne w czasie. W tym
kontekscie unikatowos$¢ uktadu zebdéw cztowieka (od-
tworzona czg$ciowo z roznych zapisow lub zdjeé rent-
genowskich) jest niezaprzeczalna, ale nigdy nie zostala
w pelni opisana [12, 19, 24, 25, 31]. Zmienno$¢ wew-
natrzosobnicza danych odontologicznych jest znaczna
i powinna by¢ uwzgledniona w ich interpretacji. Ponadto
zmiennos$¢ cech uzgbienia moze mie¢ znacznie wigkszy
wplyw na proces identyfikacji osoby niz zmienno$¢
wewnatrzosobnicza w przypadku badan daktyloskopij-
nych lub analizy profili DNA.

Praca odontologdéw sadowych jest §cisle powiazana
z efektami leczenia zgbow. Na przyktad rozwoj opieki
dentystycznej ograniczyt liczbg wykonywanych leczen
[37], a tym samym ograniczyl uzyteczno$¢ AM zdjec
rentgenowskich [15], co z kolei moze utrudnié¢ proces
identyfikacji osoby. Inny problem dotyczy osob z nie-
petlnym uzgbieniem, poniewaz ogranicza to liczbg cech
réznicujacych osobg [25]. Niemniej jednak dane odonto-
logiczne dostarczaja cennych informacji dla potrzeb wy-
miaru sprawiedliwosci [9, 20].

W niniejszym artykule opisano rezultaty analizy
wewnatrz- 1 migdzyosobniczej zmiennosci danych odon-
tologicznych w potaczeniu z analiza tych danych w opar-

ciu o statystyke bayesowska w celu rozwiazania proble-
mu identyfikacji osoby z jednoczesnym uwzglednieniem
informacji o rzetelnosci danych stosowanych w analizie.

2. Zmiennos$¢ wewnatrzosobnicza

Zmienno$¢ analizowanych cech uzgbienia moze mieé
przyczyng zarowno naturalna, jak i przypadkowa. Z przy-
czyna naturalng mamy do czynienia, gdy zwiazana jest
ona z naturalnym wzrostem z¢gbow poczawszy od wyko-
rzeniania si¢ zgbow mlecznych, poprzez ich stopniowe
wytracanie, az po nast¢pujace po tym wykorzenianie si¢
zgbow statych. Tym samym zmiany te sa zwiazane z trze-
ma réznymi fazami uzgbienia: zgbow mlecznych, zgbow
statych oraz z faza posrednia, kiedy uzgbienie sktada si¢
z obu rodzajow zgbow. Druga przyczyna zmiennosci
wewnatrzosobniczej ma charakter przypadkowy, zwia-
zany z konieczno$cia leczenia zgbow, a zmiany te obser-
wowane sg przez cate zycie cztowieka.

W celu okreslenia zmienno$ci wewnatrzosobniczej
najlepiej byloby dysponowac¢ danymi, ktére powinny
umozliwi¢ okreslenie czgstosci, z jaka konkretna konfi-
guracja uzgbienia wystepuje u danej osoby oraz czgstos$é
wystgpowania konkretnej konfiguracji uz¢bienia spowo-
dowanej leczeniem zgbow. W praktyce dane takie nie sa
dostegpne i dlatego nie mozna wyznaczy¢ wspomnianych
czgstosci. Nie liczac okresu, w ktérym zgby mleczne
zastgpowane sa przez z¢by state, to wystgpowanie zmien-
no$ci wewnatrzosobniczej jest faktem i nie ma zadnych
zasad, ktore moglyby umozliwi¢ przewidywanie przy-
sztych zmian.

3. Zmienno$¢ migdzyosobnicza

Istnieje kilka metod szacowania zmienno$ci migdzy-
osobniczej, ktore oparte sa na analizie danych uzyska-
nych ze zdje¢ rentgenowskich oraz innego rodzaju badan
(tzw. dane nieradiograficzne).

3.1. Dane inne niz pochodzace ze zdjeé
rentgenowskich

Jezeli rozwazymy wszystkie mozliwe sposoby bada-
nia i leczenia uzgbienia z wyjatkiem badan z wykorzysta-
niem zdje¢¢ rentgenowskich, to podsumowujac informa-
cje uzyskane z zapiséw dentystycznych (notatki, odon-
togramy, itp.), mozemy stwierdzi¢ istnienie réznorod-
nych konfiguracji uzgbienia u r6znych osoéb.
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Wstegpne oszacowania tego typu zmienno$ci wykony-
wane zostaly poprzez zastosowanie analizy kombinacyj-
nej [19]. Celem tej metody bylo ustalenie poprzez wy-
konanie stosownych obliczen matematycznych liczby
mozliwych kombinacji uzgbienia, ktora moze zaistnie¢
w przypadku, gdy czlowiek posiada 32 zgby oraz przy
uwzglednieniu w opisie uzg¢bienia tylko kilku ogélnych
charakterystyk (brak zgba, zab wypetniony, implant). Od
momentu, gdy zaczeto uzywac komputerow i stworzono
odpowiednie bazy danych, wykazano, ze rezultaty uzys-
kane po zastosowaniu analizy kombinacyjnej nie byty
poprawne w przypadku oszacowania warto$ci zmiennos-
ci migdzyosobniczej, poniewaz ,.ten rodzaj analizy sta-
tystycznej sugeruje, ze wszystkie mozliwe kombinacje
zgbow brakujacych 1 wypelionych wystepuja przypad-
kowo i sa one rownie prawdopodobne w populacji gene-
ralnej, co oczywiscie nie jest poprawnym zatozeniem”
[2, s. 498].

Powstanie odpowiednich baz danych wykazalo, ze
w celu ustalenia, jaka jest czgstos¢ wystegpowania anali-
zowanej konfiguracji uzgbienia w okreslonej populacji,
nie jest konieczne ustalenie szczegotowego opisu kazde-
go z¢ba, ale Zze wystarczajacy jest prosty opis oparty
o analizg kilku cech [6]. Pierwszy system komputerowy,
jak np. CAPMI [18], uwzgledniat roznice pomigdzy zg-
bami brakujacymi, wypelionymi i implantami. Zak}a-
dajac, ze kazdy zab ma pig¢ widocznych stron, to system
mogl analizowaé tacznie 160 mozliwych cech opisu-
jacych 32 zgby [17].

Dwie bazy danych, ktore Adams wykorzystat w swo-
ich interesujacych badaniach nad réznorodnoscia infor-
macji innych niz pochodzace ze zdje¢ rentgenowskich
[1, 2] — NHANES III i TSCOHS — zastosowano rowniez
w badaniach zaprezentowanych w niniejszym artykule.
Dostep do tych dwodch baz danych nastepuje za pomoca
wyszukiwarki OdontoSearch (http://www.jpac.pacom.mil),
apoprzez zastosowanie jednolitej nomenklatury mozliwa
jest analiza dokonywana zaré6wno na podstawie danych
ogolnych (tj. cechy podstawowe uzgbienia), jak i danych
doktadnych (tj. potozenie plomb w relacji do pigciu stron
zgba). Zastosowanie wspomnianego narzgdzia umozli-
wilo na przyktad potwierdzenie, ze miejsce ulokowania
plomby zalezy od potozenia z¢ba. Na podstawie in-
formacji znajdujacych si¢ w dwoch bazach danych
(N =37 955) ustalono (bez brania po uwagg liczby moz-
liwych kombinacji z innymi zgbami), jaka jest czgstos¢
leczenia poszczegolnych zgbow. Zaobserwowano, ze zg-
by tylne sa cz¢sciej leczone niz z¢by $rodkowe. Z¢by tyl-
ne sa bowiem znacznie trudniejsze do mycia, co powo-
duje, ze zwigksza si¢ prawdopodobienstwo ich zepsucia
i tym samym wzrasta koniecznos¢ i czgstos¢ leczenia.

OdontoSearch pozwala réwniez na inne interesujace
zastosowania. Na przyktad, wpisujac konkretna konfigu-
racj¢ uzgbienia (np. dane PM), mozna uzyska¢ informacjg
0 czgstoscei jej wystepowania. Przyktad zawarty w tabeli |

ilustruje takie zastosowanie, a uzyskana czgsto$¢ wy-
stepowania szukanej konfiguracji wynosi 0,0105%. Na-
stepnie, analizujac mozliwe sposoby leczenia, mozna
wykaza¢ zmiany tej czgstosci az do wartosci 2,3659%.
Drugi przyktad ilustruje wplyw symetrii na dane odonto-
logiczne, bowiem gdy zab poddany zostanie leczeniu, to
dentysta wie, ze podobne leczenie moze by¢ konieczne
rowniez w przypadku zgba sasiadujacego z nim (poziomo
lub pionowo). Obserwacja ta uzmystawia rowniez fakt,
ze leczenie wykonane u konkretnego dentysty nieko-
niecznie sugeruje wzrost selektywnosci tak powstatych
danych odontologicznych.

3.2. Dane radiograficzne

Dane radiograficzne pochodza z negatywow foto-
graficznych, co czyni je bardziej obiektywnymi niz dane
opisowe [11, 36, 37]. Z drugiej strony, radiogramy den-
tystyczne nie sa uzywane jako dane wejsciowe do baz da-
nych, ktére wymieniono wczesniej. Ich charakterystyki
morfologiczne i patologiczne sa zbyt skomplikowane,
aby mogty by¢ zestandaryzowane i zakodowane w ba-
zach danych. Trudno jest wigc okresli¢ czestotliwo$¢ ich
wystgpowania. Dlatego tez w niniejszej pracy autor nie
bedzie analizowaé rdznych, mozliwych do wykorzysta-
nia zmiennych radiograficznych, ale raczej zajmie si¢
oceng ich rzetelnosci i uzyteczno$ci do celéw identyfi-
kacji.

Liczba cech zgodnych niezbgdna w celu identyfikacji
osoby nigdy nie byla przedmiotem konsensusu wsrod
odontologow sadowych [11, 20, 23, 36, 37]. Przewodnik
ABFO nie podaje jasnych kryteriow, jak przejs¢ od iden-
tyfikacji ,,mozliwej” do identyfikacji ,,pozytywnej” [3],
jak rowniez nie jest zgodny co do rozroznienia pomigdzy
»Zwyczajnym” i ,nadzwyczajnym” punktem, jak propo-
nowali to Sognnaes i Keiser-Nielsen [1].

Rzetelno$¢ danych radiograficznych dotyczacych uzg-
bienia jest dobrze udokumentowana w literaturze przed-
miotu. Kilka publikacji odnosi si¢ do czutosci i selek-
tywnosci (czasami zwanych ,,specyficznoscia”) przepro-
wadzonych testow, ktorych celem bylto szacowanie po-
prawnos$ci poréwnan wykonywanych na podstawie da-
nych odontologicznych uzyskanych na podstawie badan
radiograficznych. Selektywnos$¢ jest szczegdlnie intere-
sujaca z tego powodu, ze umozliwia uzyskanie informa-
cji o stwierdzonych falszywie pozytywnych identyfika-
cjach osoby. Falszywie pozytywna identyfikacja osoby
oznacza, ze dane radiograficzne uzyskane od dwoch 0sob
sprawiaja wrazenie, jakby pochodzity od jednej osoby.
Tym samym cechy, ktore zostaty uznane jako cechy roz-
ro6zniajace, nie byly réznicujace w wystarczajacym stop-
niu, poniewaz zespot identycznych cech zostat ujawnio-
ny u dwoch réoznych osob.

Ponizej zaprezentowano zestawienie opublikowanych
danych dotyczacych selektywno$ci prowadzonych po-
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réownan. Rezultaty te osiagneli biegli odontolodzy sado-
wi. W badaniach wykonanych w 1994 roku [18] najbar-
dziej doswiadczeni z nich uzyskali selektywno$¢ wyno-
szaca 99% (280 radiograméw porownywano w 140 pa-
rach —byly one zgodne). Okres AM-PM wynosit od kilku
miesigcy do 15 lat. W badaniach wykonanych w 1996 ro-
ku [26] wykazano wzrost trudno$ci w dokonywaniu po-
prawnej identyfikacji osoby na podstawie danych
AM-PM po 30 latach. Natomiast uzyskane rezultaty po-
rownan danych zebranych w czasie krotszym niz 20 lat
byly porownywalne z uzyskanymi w 1994 roku. Nie-
mniej jednak dla okresu liczacego powyzej 20 lat btad
wzrastal znaczaco (gltéwnie z powodu falszywych wy-
kluczen). Dwoch bieglych uzyskiwato selektywnos¢
100%, za$ trzeci ekspert do 98% (najprawdopodobniej
z powodu mniejszego do§wiadczenia). W 1999 roku testy
byly przeprowadzone na podstawie danych o konfigura-
cji zgbdw w réznym stadium rozwoju [15]. Dla konfigu-
racji obejmujacej tylko zgby mleczne albo tylko zgby
state czuto$¢ wynosita 91%, a selektywnos¢ 100% (dla
danych AM-PM zbieranych w okresie od 5 do 11 lat). Dla
zgbow mieszanych czulo$¢ wynosita 0%, a selektywnos¢
100%. W badaniach testowych wykonanych w 2001 roku
[27] dostarczono biegtym tylko radiogramy nieleczo-
nych z¢bow (tj. analizowali oni 15 zbiorow danych PM
120 zbiorow danych AM). W artykule wykazano, ze prze-
cigtny poziom pozytywnej identyfikacji wynosit 93,3%.
Wartos¢ ta dostarcza informacji o czutosci metody, ale
nie o jej selektywnosci, poniewaz poziom falszywych
identyfikacji nie zostal podany. W 2003 roku wykonano
poréwnania, w ktorych uczestniczyly osoby po rekrutacji
wykonanej przez Internet [28]. Grupa doswiadczonych
odontologow sadowych uzyskata selektywnos$é wyno-
szaca 99,3%. Opierajac si¢ na informacjach zawartych
w tych publikacjach (dwie z nich mowity o rezultatach
uzyskanych przez doswiadczonych odontologoéw), gdy
wykluczono przypadki zgbéw mieszanych, to selektyw-
no$¢ wynosita pomigdzy 99% a 100%. Ponadto w artyku-
fach tych wykazano, ze na jakos¢ pordéwnania doko-
nanego w oparciu o dane ze zdje¢é rentgenowskich moze
mie¢ wplyw fakt, ze analizowano dane uzyskane dla
roéznego rodzaju zgbow oraz ze okres AM-PM byt dtuz-
szy niz 20 lat.

4. Zastosowanie ilorazu wiarygodnosci do oceny
danych odontologicznych

»Sadzimy, ze zadaniem filozofii bayesowskiej jest
stworzenie do oceny warto$ci dowodowej uniwersalnego
jezyka, ktory powinien by¢ zaadaptowany przez wszyst-
kie europejskie laboratoria nie tylko w przypadku analizy
DNA, ale we wszystkich dziedzinach nauk sadowych”
[33, s. 27]. Idea zastosowania podejscia bayesowskiego
do interpretacji danych nie jest nowa. Finkelstein i Fair-

ley wspomnieli o tym w roku 1970 [30], a ich sugestia zo-
stata wykorzystana w wielu dziedzinach badan w nau-
kach sadowych [5, 7, 10, 16, 21, 26, 32].

Decyzja dotyczacej identyfikacja osoby na podstawie
danych odontologicznych jest oparta na zatozeniu, ze
identyfikacja osoby zmartej powiazana jest, lub nie, z za-
ktadana tozsamoscia. Innymi stowy, decyzja podejmo-
wana przez odontologa sadowego oparta jest na naste-
pujacych dwoch hipotezach:

— Hi: tozsamos$¢ osoby zmartej zgodna jest z zatozona
tozsamoscia;

— H,: tozsamo$¢ osoby zmartej nie jest zgodna z zato-
zona tozsamoscia.

Jedna z podstaw analizy bayesowskiej dla potrzeb
wymiaru sprawiedliwosci jest fakt, ze decyzja podejmo-
wana jest z okreslong niepewnoscia na podstawie danych
analitycznych w kontek§cie dwoch hipotez. Jest to wy-
razane w postaci ilorazu wiarygodnosci (LR; stosunek
prawdopodobienstw warunkowych uzyskania poréwny-
wanych danych w przypadku kazdej z rozwazanych hi-
potez), a po uwzglednieniu prawdopodobienstw a priori
(ktore moga by¢ zatozone w oparciu o fakty zwiazane
z przebiegiem zdarzenia) uzyskuje si¢ prawdopodobien-
stwa a posteriori (np. ze zalozona tozsamos¢ osoby zmar-
lej jest prawdziwa na podstawie dostgpnych danych):

Pr(H,|I) P(E|H,,I) Pr(H |E,I)
Pr(H,|I) Pr(E‘Hz,I)_Pr(Hz EI)

szanse a priori LR szanse a posteriori

{1}

W omawianym przypadku sktadowe LR moga by¢
wyrazone w nastgpujacy sposob:

Pr(E ‘H ,»1): prawdopodobienstwo, Ze ustalone dane odon-
tologiczne (E) odnosity si¢ do przypadku,
gdy zalozona tozsamo$¢ jest prawdziwa
(H,) 1 gdy konkretne informacje o zdarze-
niu sg dostgpne (/);

Pr(E ‘H ,»1): prawdopodobiefistwo, Ze ustalone dane odon-
tologicznych (E) odnosity si¢ do przypad-
ku, gdy zatozona tozsamos¢ nie jest praw-
dziwa (H,), ale jest ona zgodna z dostgpna
informacja o zdarzeniu (/).

Zaktadajac, ze poréwnywane dane odontologiczne
sktadaja si¢ z danych PM (dane dotyczace obiektu do-
wodowego) i danych AM (dane poréwnawcze), E moze
by¢ wyrazone jako y (PM dane) i x (AM dane). Wowczas
LR moze by¢ wyrazony jako:

Pr(y|x,H,,I)
Pr(y‘stI) -

{2}

Zmienno$¢ wewnatrzosobnicza analizowanych cech
ma wplyw na warto§¢ wyrazenia w liczniku LR, podczas
gdy zmienno$¢ migdzyosobnicza ma wpltyw na warto$é
w mianowniku LR. Istnieja rowniez metody statystycz-
ne pozwalajace na oszacowanie zmienno$ci mi¢dzyosob-
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niczej, ale brak jest metod do oceny zmienno$ci wew-
natrzosobniczej w przypadku danych odontologicznych.
W przypadku, gdyby dane dentystyczne byty niezmienne
w czasie, wowczas odontolodzy sadowi mogliby podej-
mowac¢ decyzje wykluczajace identyfikacje osoby po-
przez analizg¢ roznicy w analizowanej kombinacji zmien-
nych AM i PM. Niemniej jednak, gdy réznice pomigdzy
zmiennymi sa wytlumaczalne, wowczas odontolog sado-
wy wie, ze dwie kombinacje, chociaz rézne, moga pocho-
dzi¢ od tej samej osoby. W celu rozwiazania problemu
oceny zmienno$ci wewnatrzosobniczej i zrekompenso-
wania braku rzetelnych estymatorow statystycznych dla
tej zmiennoSci, autorzy proponuja zastosowanie nowego
podejscia zwanego ,,rzetelnoscia”.

4.1. Pojecie rzetelno$ci danych odontologicznych

Rzetelnos¢ danych bedzie w niniejszym artykule wy-
roznikiem jakosci danych zwiazanej ze zmiennoscia
wewnatrzosobniczg. Termin ,,rzetelno$¢ danych” pocho-
dzi z terminologii stosowanej przez takich odontologow,
jak MacLean i Kogon [ 14, 20]. Celem zastosowania tego
terminu bylo rozréznienie przypadkow, w ktorych dys-
ponujemy rzetelnymi danymi, od przypadkow, gdy rze-
telno$¢ danych moze by¢ kwestionowana.

Jak juz wspomniano, w artykutach omoéwionych
wczesniej stwierdzono, ze pordéwnywanie danych radio-
graficznych moze by¢ zaktocone przez brak jednorod-
no$ci pomigdzy porownywanymi zgbami w przypadku,
gdy okres AM-PM jest dluzszy niz 20 lat. Rzetelno$¢ da-
nych moze odnosi¢ si¢ rowniez do danych stosowanych
we wszystkich przypadkach poréwnan z¢bow (radiogra-
ficznych 1 nieradiograficznych). Dlatego tez rzetelnos¢
danych moze by¢ rozwazana pod nastgpujacymi warun-
kami:

— porownywane dane sg wspolczesne (mniej niz 20 lat);
— poréwnywane z¢by sa tego samego typu.

W przypadku niezachodzenia choéby jednego z tych
warunkow, rzetelno$¢ prowadzonego poréwnania moze
by¢ niepehna.

Zgodnie z tym sposobem postgpowania, gdy warunki
przeprowadzonego poréwnania wydaja si¢ poprawne, to
woweczas stwierdzenie zgodnosci (lub jej braku) porow-
nywanych danych pozwala na identyfikacj¢ osoby (lub
jej wykluczenie) z duzym poziomem istotno$ci. Niemniej
jednak, gdy warunki przeprowadzonego pordéwnania
charakteryzuja si¢ niska rzetelnoscia, to woéwczas stwier-
dzenie zgodnos$ci porownywanych danych (ale réwniez
brak takiej zgodno$ci) nie umozliwiaja identyfikacji oso-
by (lub jej wykluczenia) z tym samym stopniem istot-
nosci. Na rzetelno$¢ moga mie¢ rowniez wpltyw trzy
nastepujace czynniki:

1. Mozliwe konfiguracje AM-PM. Przypiszmy litery do
nastgpujacych konfiguracji: a dla zgbéw mlecznych,
b dla zgbow mieszanych i ¢ dla zgbow statych. Na

przyktad uktad c-c bedzie oznaczac¢ konfiguracje AM
dla zgbow statych. Nalezy zaznaczy¢, ze wartosci
prawdopodobienstw a priori zaleza od H, poniewaz
wszystkie konfiguracje uzgbienia sa mozliwe, gdy H,
jest prawdziwe, a sytuacja ta nie jest spetniona, gdy
H; jest prawdziwe. Na przyktad konfiguracja c-a jest
nieuzyteczna, gdy dane AM odnosza si¢ do zgbdw
statych, podczas gdy dane PM dotycza zgbdw mlecz-
nych. W takim przypadku zgodno$¢ analizowanych
danych nie $wiadczy tym samym, ze dokonano po-
prawnej identyfikacji osoby.

2. Czas, jaki uptynal pomiedzy zebraniem danych AM
a czasem zgonu. Okres ten wydaje si¢ bardziej zna-
czacy niz czas oddzielajacy zebranie danych AM-
PM, poniewaz badanie moze by¢ przeprowadzone
dlugo po $mierci. Dlatego tez nalezy przyjac, ze po
20 latach moga wystapi¢ istotne roéznice.

3. Wiek osoby, gdy gromadzone byly dane AM. Czyn-
nik ten moze ograniczy¢ wptyw na proces identyfi-
kacji czynnika wymienionego w punkcie 2., ponie-
waz jest mniej prawdopodobne, Ze leczeniu poddana
zostanie osoba w wieku 30-50 lat niz osoba w innym
wieku (przed 30. i po 50. roku zycia).

4.2. Zmienno$¢ wewnatrzosobnicza

Gdy H, jest prawdziwe, to w zaleznosci od rzetelnosci
danych (V), mianownik LR moze przyjmowac nastgpu-
jace wartos$ci:

— jezeli porownywane dane sa optymalnie rzetelne, to
wowczas fakt, ze poréwnywane cechy sa zgodne,
moze by¢ wyrazone przez v (czgstotliwosé ich wyste-
powania w konkretnej populacji);

— jezeli porownywane dane nie sa w pelni rzetelne, to
prawdopodobienstwo, ze poréwnywane dane sa zgod-
ne, musi by¢ zdefiniowane przez np. 6.

Pr(E|H,,I)=
1 v
Pr(y|x,V,H,,I)-Pr(V|H,,I)+
3 (1-v)
Pr(y|x,V ,H,,I)-Pr(V|H,,I)=
v+ 8- (1-v). {3}

4.3. Zmiennos$¢ migdzyosobnicza

Gdy zatozymy, ze H, jest prawdziwe, to w zaleznosci
od rzetelno$ci danych (¥) mianownik ilorazu wiarygod-
no$ci powinien uwzglednia¢ nastgpujace sytuacje:

— w przypadku, gdy porownywane dane sa rzetelne, to
wowczas prawdopodobienstwo, ze poréwnywane
dane sa zgodne przypadkowo, moze by¢ okreslone
przez y (czgsto$¢ wystgpowania zespotu tych cech
w populacji danych odontologicznych);
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— w przypadku, gdy porownywane dane nie sa do konca
rzetelne, to wowczas prawdopodobienstwo, ze po-
rownywane dane sa zgodne przypadkowo, moze by¢
okreslone przez zmienng (na przyktad, &).

Pr(E|H,,I)=
Y Vv

Pr(y|V,H,,I)-Pr(V| H,,I)+

— j’ — ,——/7(17\—‘”)
Pr(y|V,H,,1)-Pr(V | H,,I)=
v +8-(1-V). {4}

4.4. lloraz wiarygodno$ci

Iloraz wirygodnosci LR moze by¢ wyrazony nastg-
pujaco:

CPr(y|xH ) v+8-(1-v)

= = ~ {5
Pr(y‘HZ,I) vV +98-(1-v")

Gdy poréwnywane dane charakteryzuja si¢ ograni-
czong rzetelnoscia, to wowczas gtownym celem analizy
nie jest ustalenie precyzyjnych wartosci czgstosci dopa-
sowania (3 19”), ale raczej ocena konsekwencji wystapie-
nia takiego niedopasowania. Mozna powiedzie¢, ze brak
zgodnosci porownywanych danych w przypadku analizy
rzetelnych danych musi prowadzi¢ do wykluczenia hi-
potezy, ze znalezione zwloki naleza do poszukiwanej
osoby. Z drugiej strony brak zgodnosci analizowanych
danych przy stwierdzeniu ich ograniczonej rzetelnosci
nie musi prowadzi¢ do powyzszego wniosku. W takiej
sytuacji istnieje prawdopodobienstwo, ze znalezione zwtlo-
ki naleza do poszukiwanej osoby.

Konsekwentnie w celu uproszczenia wzoru {5} moz-
na stwierdzi¢, ze y jest czgsto$cia wystgpowania analizo-
wanych cech, gdy H, jest prawdziwe (bez wzgledu na
rzetelno§¢ danych), ale y jest réwniez czgstoscia wy-
stgpowania analizowanych cech, gdy H, jest prawdziwe,
pomimo mniejszej niz optymalna rzetelno$¢ danych.
LR wowczas przyjmuje postac:

Pr(y|xH ) vty-(1-v)
Pr(y|H,,I) Y

v'(1—1J+1. (6!
¥

W idealnym przypadku, tj. gdy rzetelnos¢ danych jest
optymalna, to wowczas LR = 1/y. W razie, gdy dane sa
bezuzyteczne, wowczas LR = 1, czyli nie wspieraja one
zadnej z hipotez, H, lub H,, poniewaz warunki poréwna-
nia nie pozwalaja na to. W innej sytuacji podobny sposéb
analizy danych obniza stopien pewnosci konfiguracji da-
nych, dla ktérej rzetelnos¢ danych jest zaktadana jako
majaca posrednie wartosci pomigdzy 01 1.

Zgodnie z wyrazeniem {6}, wydaje si¢, ze LR nie
moze by¢ mniejszy niz 1, czyli ze Pr(y | x, Hy, ) moze by¢
wigksze lub rowne Pr(y | H,, I), ale nigdy nie moze by¢
mniejsze. Jest to zwiazane z faktem, ze w tym przypadku
LR jest obliczany przy zatozeniu, ze porownywane dane
analityczne sa zgodne. Natomiast gdy obserwowane sa
roéznice, wowczas warto$¢ LR jest znaczaco mniejsza
niz 1 (jest to przypadek wykluczenia, tzn. ze H, jest bar-
dziej wiarygodna).

Wplyw rzetelnosci danych moze by¢ rowniez mie-
rzony przez wplyw, jaki ma obliczona wartos¢ LR na
prawdopodobienstwo a posteriori:

— w przypadku, gdy dane uznane zostana jako rzetelne
(V' =1), to stwierdzenie zgodnosci pordéwnywanych
cech oznacza dokonanie identyfikacji osoby, a brak
zgodnosci danych jest rownoznaczny z odrzuceniem
zalozonej tozsamosci osoby. Jest to przyktad podob-
ny do probleméw wystepujacych w przypadku ana-
lizy odciskdéw palcow lub profili DNA, gdzie zmien-
no$¢ wewnatrzosobnicza jest minimalna;

— w przypadku, gdy dane uznane zostana za nie catkiem
rzetelne (0 < V' < 1), to wowczas stwierdzenie zgod-
nos$ci porownywanych danych w dalszym ciagu
wspiera identyfikacje osoby. Z drugiej strony brak
zgodnos$ci analizowanych danych nie prowadzi do
odrzucenia zatozonej tozsamos$ci osoby. Im mniejsza
jest rzetelno$¢ danych, tym mniejsze jest prawdopo-
dobienstwo a posteriori dla H, tym wigksze dla H;

— w przypadku, gdy dane uznane zostana jako catko-
wicie nierzetelne (V= 0), to wowczas warto$¢ LR jest
rowna 1, co oznacza, ze nie mozna stwierdzié, czy
zaginiony to poszukiwana osoba (H;), jakkolwiek
analizowane cechy moga by¢ zgodne lub niezgodne.
Szacowanie wartosci Y musi by¢ dokonane z uwzgled-

nieniem informacji, jakiego typu dane sa pordwnywane.
W przypadku danych nieradiograficznych czgsto$¢ ta
moze by¢ wyznaczona przez wprowadzenie konfiguracji
uzg¢bienia PM do bazy danych, np. baz danych wymie-
nionych wczesniej. W przypadku danych radiograficz-
nych warto$¢ 0,5% moze by¢ zastosowana, gdy analizg
wykonuje doswiadczony odontolog (posrednie wartosci
powstaja na podstawie danych publikowanych).

4.5. Przyktadowe zastosowania

Rzetelno$¢ moze przyjmowac nastgpujace wartosci
dla konfiguracji uzgbienia c-c (AM zgby state porowny-
wane z PM zgbami statymi), ktora jest najczgsciej anali-
zowang konfiguracja (zob. tabela II).

4.5.1. Przykiad z danymi ocenionymi jako w petni
rzetelne (V =1)

W jeziorze znaleziono zwloki osoby, ktora posiadata
tylko kilka zgbow. Ustalono, ze ciato nalezy do 42-let-
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niego mezezyzny, ktory zaginat w tej okolicy kilka mie-
sigcy wezesniej. Do analiz uzyskano wylacznie infor-
macje o AM uzyskane na podstawie analizy danych nie-
rentgenograficznych zebranych pig¢ lat wezesniej, ktore
byty zgodne z danymi zdobytymi w czasie sekcji zwtok.
Ich czgsto$¢ wystgpowania oszacowano na podstawie da-
nych zawartych w amerykanskiej bazie danych oséb cy-
wilnych (N =18 533) i wynosila ona 15%. Konfiguracja
ta charakteryzowala si¢ idealng rzetelnos$cia. LR obli-
czony poprzez zastosowanie rownania {6}, wynosit 6,06.
Jezeli prawdopodobienstwa a priori sa rowne dla H; i H,,
to wowczas wartos¢ ilorazu wiarygodnos$ci uzyta do wy-
znaczenia wartosci prawdopodobienstwa a posteriori dla
hipotezy zakladajacej zgodnos$¢ porownywanych danych
dla wartos$ci tego prawdopodobienstwa wyrazonej w pro-
centach rowna si¢ 86%. W przypadku, gdyby porowny-
wane dane nie bylyby zgodne, to wowczas prawdopo-
dobienstwo a posteriori, ze hipoteza o zgodnosci po-
réwnywanych danych jest poprawna, wynositoby 0%
(co oznacza wykluczenie poprawnosci zalozonej tozsa-
mosci).

W analizowanym przypadku, jezeli bylyby dostgpne
dane rentgenograficzne AM i zgadzatyby si¢ one z da-
nymi rentgenograficznymi PM, to wowczas wartos$¢
LR mogtaby wynies¢ 200 (y = 0,5%, gdy V' = 1). Praw-
dopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza o zgodnosci
porownywanych danych jest poprawna, wyniesie wow-
czas 99,5%.

W przypadku, gdy poréwnywane cechy nie sg zgod-
ne, to prawdopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza do-
tyczaca zgodnosci porownywanych danych jest popraw-
na, wyniesie 0% (co oznacza wykluczenie poprawnos$ci
zatozonej tozsamosci).

W dwaéch pierwszych przyktadach, gdy zalozono op-
tymalna rzetelnos¢ danych, to wowczas wartosci ilorazu
wiarygodnosci zaleza tylko od czgstosci wystgpowania
porownywanych cech w populacji generalnej. Ponadto
w przypadku niewystgpowania zgodnos$ci pomigdzy po-
rownywanymi danymi stwierdzenie wykluczenia hipote-
zy H, jest bardziej jednoznaczne, poniewaz poréwny-
wane dane sg oceniane jako w petni rzetelne.

4.5.2. Przyklad z danymi ocenionymi jako
nie w petni rzetelne (V = 0,5)

W gorach znaleziono zwtoki osoby posiadajacej tylko
kilka zgbow. Przypuszczalnie nalezaly one do 75-let-
niego mezczyzny, ktory zaginat kilka miesigcy wezes-
niej. Uzyskano informacj¢ o danych AM, ktora dotyczyta
wylacznie nierentgenograficznych danych pochodza-
cych z badania wykonanego dwadziescia lat wezesdniej.
Dane te byly zgodne z ustalonymi w czasie sekcji zwlok.
Czestos¢ wystepowania takiego zespotu danych w popu-
lacji wynosita 15%, a konfiguracja okre$lana byta jako
majaca ograniczong rzetelno$¢. LR, obliczone na pod-

stawie rownania {6}, wynosi 3,8. Jezeli prawdopodo-
bienstwa a priori sa rowne dla H; i H,, to wowczas war-
tos¢ ilorazu wiarygodnosci dla hipotezy zaktadajacej
zgodno$¢ porownywanych danych moze zosta¢ uzyta do
wyznaczenia warto$ci prawdopodobienstwa a posteriori,
ktore wynosi tutaj 79%. W przypadku danych niezgod-
nych prawdopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza za-
ktadajaca zgodno$¢ porownywanych danych jest popraw-
na, wynositoby 33%. W podobnym przypadku, jezeli by-
lyby dostgpne rentgenograficzne dane AM i bylyby one
zgodne z danymi rentgenograficznymi PM, to wowczas
warto$¢ LR moze wynies¢ 100,5 (y = 0,5% i V' = 0,5).
Prawdopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza o zgod-
no$ci poréwnywanych danych jest poprawna, wyniesie
99%. Gdy poréwnywane cechy nie sa zgodne, to praw-
dopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza o zgodnosci
poréwnywanych danych jest poprawna, wyniesie 33%.

W dwoch ostatnich przyktadach przy zalozeniu, ze
dane charakteryzuja si¢ ograniczona rzetelnoscia, mozna
zaobserwowac, iz wartosci ilorazu wiarygodno$ci i praw-
dopodobienstw a posteriori, w przypadku stwierdzenia
zgodno$ci porownywanych danych, nie ulegly znacza-
cym zmianom w stosunku do wczesniej omowionych
przypadkow i sa one niewiele od nich mniejsze pomimo
obnizonej oceny rzetelnosci danych. Przeciwnie ma si¢
sytuacja w przypadku braku zgodno$ci danych, poniewaz
wowczas nie mozna stwierdzi¢ kategorycznie, ze anali-
zowane dane pozwalaja na wykluczenie zatozonej toz-
samosci osoby. Oznacza to, ze hipoteza H; nie moze by¢
odrzucona (ciagle istnieje prawdopodobienstwo, ze zna-
lezione cialo to zaginiona osoba) pomimo stwierdzenia
zgodno$ci poréwnywanych danych w przypadku, gdy ich
rzetelno§¢ oceniona jest jako nisko. Zgodne jest to
z opinia, aby nie wyklucza¢ kategorycznie hipotezy, ze
zwtoki naleza do osoby zaginionej, gdy jej dane odonto-
logiczne nie sa zgodne z uzyskanymi w trakcie sekcji
zwlok, w przypadku, gdyby rzetelno$¢ porownywanych
danych nie mogta by¢ uznana jako optymalna.

Tabela III pokazuje, ze gdy obniza si¢ rzetelnos¢ da-
nych, to wartos$¢ ilorazu wiarygodnos$ci obniza si¢ od 1/y
do 1, ktore to wartosci uzyskiwane sa w przypadku sto-
sowania uproszczonego wyrazenia {6}. Innymi stowy,
gdy warto$¢ rzetelnosci danych jest réwna 0, to zastoso-
wanie danych odontologicznych nie wnosi niczego do
identyfikacji.

5. Podsumowanie

Sposob interpretacji danych opisany w niniejszym ar-
tykule oparty jest na analizie porownawczej AM i PM da-
nych odontologicznych i ich zastosowaniu do obliczania
ilorazu wiarygodnoéci (LR). Proponowane parametry
oceny rzetelnosci danych sa analizowane na kilku przy-
ktadach. Pomimo zastosowanego modelu nalezy wzia¢
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pod uwagg specyficzny aspekt danych odontologicznych
i ich zmienno$¢ wewnatrzosobnicza.

Ponadto zaproponowany sposob postgpowania wy-
maga odpowiedniego obycia si¢ z analiza tego typu da-
nych oraz wprowadza uniwersalny jezyk, ktory pozwala
poréwnywac uzyskane wyniki badan z wynikami innego
rodzaju badan identyfikacyjnych, jak np. analiza profili
DNA. W rzeczywistosci w wigkszosci przypadkéw po-
jedyncza cecha moze umozliwi¢ identyfikacj¢ osoby
z wystarczajaca pewnoscia, tj. bez koniecznosci analizy
innych cech. Niemniej jednak w razie bardzo skompliko-
wanych przypadkéw proponowany model analizy da-
nych odontologicznych umozliwia rozwiazanie proble-
mu identyfikacji osoby poprzez uwzglednienie informa-
¢cji 0 uzgbieniu pochodzacych z roznych zrodet.
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