
1. In tro duc tion

The teeth are among the most re sis tant struc tures of 
the hu man body. Pro tected in the oral cav ity by the
lips, the cheeks and the tongue, the teeth are com posed
of hard tis sue which makes them prime fac tors in de -
ter min ing the iden tity of an un known per son even in
an ad vanced state of de com po si tion, cal ci na tion or in
sit u a tions fol low ing a di sas ter [1, 23, 35].

In cases of odontological in ves ti ga tion of a de -
ceased per son, two dis tinct ap proaches can be taken;
post-mor tem (PM) den tal pro fil ing [23], some times
called es ti ma tive or re con struc tive iden ti fi ca tion [34,
36], and com par a tive iden ti fi ca tion. The first ap proach 
does not lead to iden tity de ter mi na tion but, through
multifactorial anal y ses, can as sist in de ter min ing gen -

der, eth nic or i gin or age [4, 28, 29, 30]. The sec ond ap -
proach is based on an ini tial hy poth e sis as to the iden -
tity of the de ceased per son, af ter which ap pro pri ate
ante-mor tem (AM) data are sought and com pared with
the PM ma te rial in or der to es tab lish this iden tity. 

In any iden ti fi ca tion pro cess, the fo ren sic spe cial ist 
seeks to use data pre sent ing strong intervariability and
weak intravariability. In other words, the most im por -
tant data to be ex am ined are those that dis tin guish
among in di vid u als while re main ing sta ble over time
for each in di vid ual. The unique ness of hu man den tal
pat terns (de rived from their par tial retranscription
from a file or from ra dio graphs) has been ac knowl -
edged but has never been dem on strated [12, 19, 24, 25, 
31]. The intervariability of den tal health data is im por -
tant and a pos i tive el e ment to be con sid ered. On the
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other hand, their intravariability is also im por tant and
may af fect the pro cess much more than the intra -
variability of fin ger prints or DNA, for ex am ple. This is 
where prob lems could arise in den tal health data com -
par i son. 

Fo ren sic odontologists tend to fo cus on treat ment-
re lated fac tors. How ever, im prove ments in den tal health
are lead ing to a re duced num ber of treat ments [37],
thereby re duc ing the like li hood of dis cov er ing AM
den tal ra dio graphs [15]. An other prob lem con cerns
per sons with miss ing teeth. Dis tinc tive fea tures are
greatly di min ished among this group [25]. Nev er the -
less, den tal health data al ways fa cil i tate a con sid er able
de gree of se lec tiv ity for the pur poses of fo ren sic in ves -
ti ga tion [9, 20].

This pa per will ex am ine the intra- and inter vari -
ability of den tal health data, fol lowed by the pre sen ta -
tion of a Bayesian ap proach to help as sess the use of
den tal vari ables for iden ti fi ca tion, with a known and
lim ited de gree of un cer tainty.

2. Intravariability

The intravariability of den tal fea tures may be of
nat u ral or ac ci den tal or i gin. It is of nat u ral or i gin when 
it re sults from the nat u ral de vel op ment of the teeth
start ing with the suc ces sive erup tion of pri mary teeth,
and their grad ual loss, fol lowed by the erup tion of per -
ma nent teeth. These changes take place in three dis -
tinct phases: pri mary teeth, per ma nent teeth and the
in ter me di ate phase when the dentition con sists of both
pri mary and per ma nent teeth (mixed teeth). The sec -
ond or i gin of intravariability is ac ci den tal. These al ter -
ations take place over time, some of which might
in volve treat ment. 

In or der to mea sure den tal intravariability, the ideal 
so lu tion would be to pos sess pre cise data that would
help to de ter mine, on the ba sis of a given con fig u ra -
tion, the fre quency of per sons who main tain this con -
fig u ra tion over the years and the fre quency of configu - 
ra tions that could re sult from al ter ations or ad di tional
treat ment. In fact, such data are not avail able and this
kind of as sess ment can not be done. Ex cept for pe ri ods
char ac ter ised by the erup tion of pri mary teeth fol -
lowed by per ma nent teeth, den tal intravariability is an
es tab lished fact for which there are no hard-and-fast
rules that would allow prediction of possible changes. 

3. In ter vari abil ity

Sev eral ap proaches have been pro posed to as sess
the intervariability of den tal fea tures. These ap proaches
gen er ally dis tin guish be tween two types of data: non -
radiographic and ra dio graphic data. 

3.1. Nonradiographic data

If we were to con sider all dif fer ent pos si ble treat -
ments, pool ing to gether all in for ma tion gleaned from
den tal re cords ex cept X-rays (writ ten notes, odonto -
grams, etc.), we would real ise that there is a di ver sity
of con fig u ra tions that ex ists, de pend ing on the in di vid -
u als. 

Pre lim i nary es ti mates of this di ver sity were made
by com bi na tion anal y sis [13]. The aim of this method
was to ex press, in math e mat i cal terms, the num ber of
pos si ble com bi na tions which could be gen er ated in
a mouth of 32 teeth by tak ing into ac count only a few
ge neric char ac ter is tics (miss ing, filled or un re stored
teeth). With the ad vent of the first com put ers, data -
bank us age re vealed that com bi na tion anal y sis was not 
an ap pro pri ate method for cor rectly de fin ing den tal
intervariability: “this type of sta tis ti cal as sess ment
sug gests that all of the var i ous com bi na tions of miss -
ing and filled teeth oc cur ran domly and that they are
equally prob a ble in the pop u la tion, an as sump tion that
is not valid” [2, pp. 498]. 

The cre ation of these da ta bases showed that it was
not nec es sary to de scribe each tooth in de tail but that
sim ply a few ba sic fea tures were suf fi cient to make the
con fig u ra tions se lec tive [6]. The first com puter sys -
tems, such as CAPMI [18], thus made the dis tinc tion
be tween miss ing, filled and un re stored teeth. Given
that each tooth has five vis i ble sides, sev eral sys tems
dis tin guish the 160 pos si ble ob ser va tion ar eas for
32 teeth [17].

Two da ta bases that Ad ams used to carry out his
highly in ter est ing re search on the di ver sity of  non radi -
ographic data [1, 2] – NHANES III and TSCOHS –
were used for the pur poses of this ar ti cle. By ac cess ing
these two da ta bases via the search en gine Odonto-
Search (http://www.jpac.pacom.mil) and us ing the
uni versal no men cla ture, it is pos si ble to en ter ge neric
data (i.e. ba sic fea tures) or de tailed data (lo ca tion of
treat ment in re la tion to a tooth’s five sides). Use of this 
tool can help to con firm that, for ex am ple, treat ment
prob a bil i ties vary de pend ing on po si tion of teeth. For
each sep a rate tooth (with out tak ing into ac count the
num ber of pos si ble com bi na tions with other teeth), the 
fol low ing treat ment per cent ages were ob tained from
the two da ta bases taken as a whole. (N = 37,955).
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It can be ob served that pos te rior teeth have higher
lev els of treat ment than mid dle teeth. Pos te rior teeth
are, no ta bly, more dif fi cult to ac cess and clean, which
tends to in crease the like li hood of de cay and hence
treat ment. 

Odontosearch al lows other ap pli ca tions. Us ing
a known con fig u ra tion (for ex am ple, the state of PM
dentition), this search en gine can serve to as sess fre -
quency. The fol low ing ex am ple (cf. Ta ble I) il lus trates 
yet an other ap pli ca tion. It shows, in ge neric for mat,
the re sult of a pre lim i nary con fig u ra tion (0.0105%).
Fol low ing the ad min is tra tion of ad di tional treat ment,
it shows the way in which the fre quency changes
(2.3659%). This lat ter ex am ple dem on strates the im -
pact of sym me try on den tal prob lems. When an in ter -
ven tion is car ried out on a tooth, the den tist knows that
a sim i lar in ter ven tion might be nec es sary on the teeth
lo cated op po site the treated tooth (hor i zon tally or ver -
ti cally). This phe nom e non also un der scores the fact
that a greater num ber of den tal treat ments in a spe cific
in di vid ual does not nec es sar ily im ply in creased se lec -
tiv ity.

3.2. Ra diog raph ic data

Ra dio graphic data are com posed of pho to graphic
neg a tives, which make them more ob jec tive than writ -
ten, de scrip tive data [11, 36, 37]. On the other hand,
since they are im ages, den tal ra dio graphs are not yet
suit able for data in puts into data bases of the type de -
scribed above. Their mor pho log i cal and patho log i cal
char ac ter is tics are ex tremely com pli cated to stand ard -
ise and en code. Con se quently, it is dif fi cult to de ter -
mine the fre quency of these char ac ter is tics. We will,
there fore, not ex am ine the dif fer ent ex ploit able ra dio -
graphic fea tures but rather the sci en tific va lid ity of
their use for iden ti fi ca tion pur poses.

TA BLE I. EXAMPLES OF TWO CONFIGURATIONS,

THE SECOND OF WHICH REFLECTS

ADDITIONAL TREATMENT (IN GENERIC

FORMAT)

OdontoSearch re sults page
Data source se lected: com bined data (N = 37,955)

3 pattern matches
(0.0105%)
Tooth code val ues

897 pattern matches 
(2.3659%)
Tooth code val ues

Tooth 02 = R
Tooth 03 = V
Tooth 04 = V
Tooth 05 = V
Tooth 06 = V
Tooth 07 = V
Tooth 08 = V
Tooth 09 = V
Tooth 10 = V
Tooth 11 = V
Tooth 12 = V
Tooth 13 = V
Tooth 14 = R
Tooth 15 = R
Tooth 18 = R
Tooth 19 = R
Tooth 20 = V
Tooth 21 = V
Tooth 22 = V
Tooth 23 = V
Tooth 24 = V
Tooth 25 = V
Tooth 26 = V
Tooth 27 = V
Tooth 28 = V
Tooth 29 = V
Tooth 30 = V
Tooth 31 = V

Tooth 02 = R
Tooth 03 = R
Tooth 04 = V
Tooth 05 = V
Tooth 06 = V
Tooth 07 = V
Tooth 08 = V
Tooth 09 = V
Tooth 10 = V
Tooth 11 = V
Tooth 12 = V
Tooth 13 = V
Tooth 14 = R
Tooth 15 = R
Tooth 18 = R
Tooth 19 = R
Tooth 20 = V
Tooth 21 = V
Tooth 22 = V
Tooth 23 = V
Tooth 24 = V
Tooth 25 = V
Tooth 26 = V
Tooth 27 = V
Tooth 28 = V
Tooth 29 = V
Tooth 30 = R
Tooth 31 = R

“R” = re stored teeth, “V” = un re stored teeth (vir gin).
Un der lined: ad di tional treat ment.
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His tor i cally, the num ber of match ing points used to 
es tab lish iden ti fi ca tion has never been the sub ject of
uni ver sal agree ment within the fo ren sic odontologist
com mu nity [11, 20, 23, 36, 37]. The ABFO guide is
vague on how to move from a “pos si ble” iden ti fi ca tion 
to a “pos i tive” one [3], as well as on the dis tinc tion be -
tween “or di nary” and “ex traor di nary” points, as pro -
posed by Sognnaes and Keiser-Niel sen [1].

The va lid ity of den tal ra dio graphic iden ti fi ca tion is 
well doc u mented in the lit er a ture. Some pub li ca tions
re late the sen si tiv ity and se lec tiv ity (at times re ferred
to as “spec i fic ity”) of tests, which make it pos si ble to
as sess the va lid ity of the re sults of den tal ra dio graphic
com par i sons. Se lec tiv ity is par tic u larly in ter est ing be -
cause it pro vides in for ma tion on the pro por tion of
false iden ti fi ca tions. A false iden ti fi ca tion means that
ra dio graphic data de rived from two dif fer ent in di vid u -
als were at trib uted to one sin gle in di vid ual. A con fig u -
ra tion of fea tures which might have been con sid ered
dis tinc tive turned out to be in suf fi ciently dis tinc tive,
since the fea tures were found in at least two per sons. 

The fol low ing is a sum mary of pub lished val ues,
tak ing into ac count the re sults ob tained by ex pe ri -
enced fo ren sic odontologists, where a dis tinc tion was
made. In a 1994 study [20], the most ex pe ri enced
odontologist ob tained a se lec tiv ity of 99% (280 ra dio -
graphs ex am ined for 140 matches). The AM-PM pe ri -
ods ranged from a few months to 15 years. In a 1996
study [14], the re search ers in creased the dif fi culty of
the com par i sons by ex tend ing the AM-PM pe ri ods to
30 years. For pe ri ods un der 20 years, the re sults were
com pa ra ble to those ob tained in 1994. How ever, for
pe ri ods above 20 years, the er ror rate in creased sig nif i -
cantly (mainly be cause of false ex clu sions). Two out
of three ex perts ob tained a se lec tiv ity of 100% and the
third ex pert 98% (prob a bly the least ex pe ri enced of the 
three). In 1999, tests were car ried out on con fig u ra -
tions of teeth at dif fer ent stages of de vel op ment [37].
For con fig u ra tions in volv ing pri mary teeth only, and
per ma nent teeth only, sen si tiv ity was mea sured at
91%, and se lec tiv ity at 100% (with AM-PM pe ri ods of 
5 to 11 years). For mixed teeth, sen si tiv ity was re -
corded at 0% and se lec tiv ity at 100%. In em pir i cal
tests con ducted in 2001 [27], the re search ers in tro -
duced the con straint of pro vid ing ra dio graphs with out
treat ment (i.e. us ing 15 PM files and 20 AM files). The
ar ti cle in di cated that the av er age rate of suc cess for the
de tec tion of cor re spon dences was 93.3% for the group
of fo ren sic odontologists. This value pro vides in for -
ma tion on sen si tiv ity but not on se lec tiv ity be cause the 
rate of false iden ti fi ca tions was not in di cated. In
a 2003 study car ried out with par tic i pants who were re -

cruited via Internet [22], the group of ex pe ri enced
odontologists ob tained a se lec tiv ity of 99.3%. 

Based on these val ues and pub lished in these stud -
ies (two of which spe cif i cally men tion the re sults ob -
tained by ex pe ri enced odontologists) and ex clud ing
the spe cific case of mixed teeth, the se lec tiv ity val ues
were be tween 99% and 100%. Fur ther more, the ar ti -
cles re vealed that the sig nif i cance of ra dio graphic
com par i sons can be af fected by the lack of ho mo ge ne -
ity of types of teeth con sid ered and by AM-PM pe ri ods 
above 20 years. 

4. Li kel iho od ra tio for den tal evi dence

 “We think that Bayesian phi los o phy for the eval u -
a tion of ev i dence pro vides a uni ver sal lan guage which
should be adopted by all Eu ro pean lab o ra to ries, not
only for DNA, but for all as pects of fo ren sic in ter pre ta -
tion” [33, pp. 27]. The idea of tak ing a Bayesian
 approach to the in ter pre ta tion of iden ti fi ca tion el e -
ments is not new. Finkelstein and Fairley had al ready
men tioned this in 1970 [8]. Their pro posal has been
taken up in var i ous fields of ap pli ca tion [5, 7, 10, 16,
21, 26, 32].

The de ter mi na tion of the iden tity of a de ce dent by
ana lys ing den tal health data is the re sult of a de ci sion
akin to a judge ment. This de ci sion will be based on the
con fi dence that the iden tity of the de ceased per son
cor re sponds or not to that of a pre sump tive iden tity. In
other words, the de ci sion taken by the fo ren sic
odontologist stems from as sess ment of the fol low ing
two hy poth e ses: 
– H1: the iden tity of the de ceased per son cor re sponds 

to a pre sump tive iden tity;
– H2: The iden tity of the de ceased per son does not

cor re spond to the pre sump tive iden tity but to
some one else.
The prin ci ple of a Bayesian frame work con sists of

de ter min ing, with mea sured un cer tainty, the de gree of
con fi dence that can be ac corded to a spe cific hy poth e -
sis based on an a lyt i cal re sults. This is ex pressed in the
form of a like li hood ra tio (LR – the like li hood of ob -
serv ing the data given the re spec tive hy poth e ses)
which, when mul ti plied with a pri ori prob a bil i ties
(which may be given by cir cum stan tial ev i dence), pro -
duces a pos te ri ori prob a bil i ties (the chance that the at -
tri bu tion of the iden tity is true, given the ev i dence):

Pr( )

Pr( )

Pr( , )

Pr( , )

H I

H I

E H I

E H I

a priori odds L

1

2

1

21 24 34

×

R a posteriori odds

H E I

H E I
1 24 34 1 24 34

=
Pr( , )

Pr( , )

1

2

 . {1}
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In our con text, LR el e ments could be ex pressed as
fol lows:
Pr( , )E H I1 : the prob a bil ity of ob serv ing den tal health

data with the ana lysed fea tures (E) un der
the sup po si tion that the pre sump tive
iden tity is cor rect (H1) and in ac cor dance
with the back ground in for ma tion which
is avail able (I). 

Pr( , )E H I2 : the prob a bil ity of ob serv ing den tal health
data with the same ana lysed fea tures (E)
un der the sup po si tion that the pre sump -
tive iden tity is not cor rect (H2) but in
agree ment with the avail able back ground
in for ma tion (I).

Given that the com pared den tal health data con sist
of PM data (source data) and AM data (com par a tive
data), E can be ex pressed in terms of y (PM data) and x
(AM data). The LR would, thus, be as fol lows:

LR
yx H I

yH I
=

Pr( , , )

Pr( , )

1

2

 . {2}

The intravariability of the ana lysed fea tures has an
im pact on the LR nu mer a tor, whereas their inter vari -
ability af fects the de nom i na tor. 

Al though there are sta tis ti cal tools to es ti mate
inter vari abil ity, we have seen that this is not the case
for intravariability. If den tal health data were to re main 
sta ble over time, then fo ren sic odontologists could
sys tem at i cally make ex clu sions by ana lys ing the dif -
fer ent com bi na tions of AM and PM fea tures. How -
ever, when dif fer ences are ex pli ca ble, the fo ren sic
odontologist knows that two com bi na tions, al though
dif fer ent, could be at trib ut able to the same per son. In
or der to solve this prob lem and to com pen sate for the
ab sence of re li able intravariability sta tis ti cal es ti -
mates, the au thor pro poses to de fine the con cept of 
“va lid ity”. 

4.1. Va lid ity

Va lid ity would be an in di ca tor of the con di tions for 
com par i son in volv ing intravariable data. The term
“va lid ity” is drawn from the ter mi nol ogy used by
odontologists such as MacLean and Kogon [14, 20].
The aim is to dis tin guish ideal sit u a tions from much
more dif fi cult sit u a tions.

Ac cord ing to ar ti cles writ ten about the com par i son
of ra dio graphic data, the sig nif i cance of com par i sons
can be af fected by the lack of ho mo ge ne ity among
teeth types and by AM-PM pe ri ods of over 20 years.
Va lid ity can be de fined by gen er ally ap ply ing these
ob ser va tions to all types of den tal com par i sons (ra -

diographic and nonradiographic). Thus, a com par i son
could be con sid ered valid un der the fol low ing con di -
tions:
– if the com pared data are re cent (less than 20 years

apart); 
– if the teeth com pared are of the same type.

In the ab sence of at least one of these con di tions,
the va lid ity of the com par i son will be re duced. 

Ac cord ing to this con cept, when the con di tions for
com par i son are deemed to be valid, cor re spond ing (or
non-cor re spond ing) re sults al low iden ti fi ca tion (or ex -
clu sion) with a high level of con fi dence. How ever,
when the con di tions for com par i son are con sid ered to
be of low va lid ity, cor re spond ing (and es pe cially
non-cor re spond ing) re sults do not al low iden ti fi ca tion
(or ex clu sion) with the same de gree of con fi dence.

Va lid ity may be in flu enced by three vari ables: 
1. Po ssib le AM-PM con fig ura tio ns. Let us as sign let -

ters to the se con fig ura tio ns: a for pri mary te eth,
b for mixed te eth and c for per man ent te eth. For
exam ple, c-c would re pres ent the con fig ura tion of
AM per man ent te eth com par ed to PM per man ent
te eth. It should be no ted that the a prio ri va lues of
the con fig ura tio ns de pend on H. In deed, whe reas
all con fig ura tio ns are po ssib le when H2 is true, this
is not the case when H1 is true. For exam ple, the
con fig ura tion c-a is anac hroni stic sin ce AM data
re fer to per man ent te eth whi le PM data involve pri -
mary te eth. The ident ity can not, the ref ore, cor res -
pond to the pre sumpt ive ident ity.

2. The pe riod se par ati ng the date at which AM data
were re cord ed and the time of de ath (this pe riod se -
ems to be more re levant than the pe riod se par ati ng
the da tes of AM-PM re cord ings be cause the exa -
min ati on could take pla ce a long time after de ath).
We should set a thres hold of 20 years. 

3. The age of the per son when AM data were re cord -
ed. This de tail can nar row the effect of the se cond
va riab le. In fact, the re is less li kel iho od of trea tme -
nt if the per son is in the age ran ge of 30–50 years
than for other age ran ges (be fore 30 and after 50).

4.2. In travar iabi lity

Un der the con cept of va lid ity, an es ti mate of intra -
variability could be en vis aged. When H1 is deemed to
be true, de pend ing on va lid ity (V), the LR nu mer a tor
would yield the fol low ing op tions: 
– ei ther the com pared data make up a valid con fig u -

ra tion and so the prob a bil i ties that the fea tures
match are max i mal;
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– or the com pared data make up a re duced va lid ity
con fig u ra tion and so the prob a bil i ties that the fea -
tures match must be de fined by a vari able (here, d)

Pr( , )

Pr( , , , ) Pr( , )

Pr

E H I

y x V H I V H I

v

1

1

1

1

=

× +
6 744 844 6 74 84

( , , , ) Pr( , )

( ) .

( )

y x V H I V H I

v v

v

1 1

1

1

d

d

6 744 844 6 74 84
× =

+ × -

-

4.3. In ter vari abil ity

When H2 is deemed to be true, de pend ing on the va -
lid ity (V), the LR de nom i na tor would yield the fol low -
ing op tions:
– ei ther the com pared data make up a valid con fig u -

ra tion, and so the prob a bil i ties that the fea tures
match could be rep re sented by g (fre quency in
a given pop u la tion);

– or the com pared data make up a re duced va lid ity
con fig u ra tion, and so the prob a bil i ties that the fea -
tures match must be de fined by a vari able (for ex -
am ple, ¢d ).

Pr( , )

Pr( , , ) Pr( , )

Pr(

E H I

y V H I V H I

v

2

2 2

=

× +

¢g6 744 844 6 74 84

y V H I V H I

v

v

, , ) Pr( , )

(

( )

2 2

1

1

¢ - ¢

× =

× ¢ + ¢ × -

d

g d

6 744 844 6 74 84

¢v ) .

4.4. Like li hood ra tio

The LR would be rep re sented as fol lows:
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When the com pared data form a re duced va lid ity
con fig u ra tion, the main aim is not so much to know
pre cisely the fre quency of a match (d and ¢d ) but rather
to limit the con se quences of a non-match. That is to
say, a non-match with valid data and with no ex pli ca -
ble dif fer ences must lead to ex clu sion. On the other
hand, a non-match with re duced va lid ity data must not
lead to ex clu sion. In such a case, the pos si bil ity must
still ex ist that the iden tity could cor re spond to the pre -
sump tive iden tity. 

Con se quently, to sim plify the for mal de vel op -
ment {5}, we could say that g is the fre quency of

a match when H2 is true (what ever the va lid ity) and
that g is also the fre quency of a match when H1 is true
with a less than op ti mal va lid ity. The LR then be -
comes: 

LR
y x H I

y H I

v v

v

= =
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=

× -
æ

è
ç

ö

ø
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Pr( , , )

Pr( , )

( )

.

1

2

1

1
1 1

g

g
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For a con fig u ra tion of op ti mal va lid ity (ideal sit u a -
tion), the LR = 1/g. For a con fig u ra tion with zero va lid -
ity, the LR = 1 (the re sults do not sup port ei ther H1 or
H2 be cause the con di tions of the com par i son do not al -
low it). In other sit u a tions, this ap proach re duces the
de gree of cer tainty of the con fig u ra tions for which the
va lid ity is deemed to have in ter me di ate val ues. 

Ac cord ing to the sim pli fied for mula {6}, it seems
that the LR can not be less than 1, that is to say 
Pr( , , )y x H I1  can be more than or equal to Pr( , )y H I2 ,
but never less. This stems from the fact that the LR is
cal cu lated when con cor dances are ob served. When
only discordances are ob served, the LR is clearly less
than 1 (it is a case of ex clu sion, that is to say that only
H2 is fa voured.)

The im pact of va lid ity is per haps mea sured more
clearly by the ef fect that it has, via the LR, on the a pos -
te ri ori prob a bil i ties. 
– With data judged to be valid (V = 1), a match is on

ac count of iden ti fi ca tion, and a non-match is on ac -
count of an ex clu sion (it is a sce nario com pa ra ble
to that of fin ger prints or of pro files of DNA, el e -
ments for which intravariability is min i mal).

– With data judged to have re duced va lid ity
(0 < V < 1), a match still fa vours an iden ti fi ca tion.
On the other hand, a non-match does not lead to an
ex clu sion. The lower the va lid ity is, the more the
a pos te ri ori prob a bil i ties for H2 go down in fa vour
of those of H1.

– With data judged to have zero va lid ity (V = 0), the
LR is 1, that is to say that the com par i son is not
 pertinent, what ever the ob served re sults might be
(match or non-match).
The de ter mi na tion of g must be as sessed ac cord ing

to the type of data that are be ing com pared. In the case
of nonradiographic data, this fre quency can be cal cu -
lated by en ter ing the PM con fig u ra tion into da ta bases
of the type men tioned above. For ra dio graphic data, an 
in dic a tive fre quency of 0.5% can be used for ex pe ri -
enced odontologists (in ter me di ate value aris ing from
pub lished selectivities).
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4.5. Ap pli ca tion ex am ples

For the c-c con fig u ra tion (AM per ma nent teeth
com pared to PM per ma nent teeth), which is the most
fre quently ex am ined con fig u ra tion, va lid ity could be
dis trib uted as shown in Ta ble II.

4.5.1. Ex am ples with an op ti mal va lid ity (V = 1)

A corpse is dis cov ered in a lake, with only sev eral
teeth re main ing. The body is thought to be that of
a 42-year-old man who dis ap peared in the re gion sev -
eral months ear lier. The in for ma tion search AM pro -
vides only non-X ray den tal in for ma tion reg is tered
five years pre vi ously. These data cor re spond to those
avail able for the de ceased per son.

TA BLE II. STAGES OF VALIDITY FOR THE c-c

CONFIGURATION

Age of the
person
(AM data)
[years]

Validity

< 20 years* > 20 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 be tween ob tain ing ante-mor tem (AM) data death.

Their fre quency es ti mated us ing the Amer i can civil 
data bank (N = 18,533) is 15%. This con fig u ra tion pro -
vides op ti mal va lid ity. The LR, cal cu lated with the
sim pli fied for mula {6}, is worth 6.6. If the a pri ori
prob a bil i ties are equal for H1 and H2, this re sult can be
trans lated into a pos te ri ori prob a bil i ties of 86% that
the iden tity is cor rect.

In the case of a non-match, the a pos te ri ori prob a -
bil i ties that the iden tity is cor rect would be 0% (ex clu -
sion).

In a com pa ra ble sce nario, if AM X-ray data were
avail able and these cor re sponded to PM X-rays, the LR
would reach 200 (g = 0.5 % and V = 1). The a pos te ri -
ori prob a bil i ties that the iden tity was ac cu rate would
reach 99.5%. 

In the case of a non-match, the a pos te ri ori prob a -
bil i ties that the iden tity is cor rect would be 0% (ex clu -
sion).

In the first two ex am ples, with an op ti mal va lid ity,
one can state that the con clu sive val ues of the match
de pend es sen tially on the fre quency of cor re spond ing
char ac ter is tics. In the case of a non-match, the ex clu -

sions are clear be cause the com pared data are judged
valid.

4.5.2. Exam ples of re duc ed va lid ity (V = 0.5)

A corpse is dis cov ered in the moun tains, with only
a few teeth. The sup posed iden tity is that of a man of
75 who had been re ported miss ing in the re gion sev eral 
months pre vi ously. A search for in for ma tion on AM
pro vides only data from non-X-ray re cords taken
twenty years be fore. These data match what is found
for the de ceased per son. Their fre quency is 15%. This
con fig u ra tion pres ents re duced va lid ity. The LR, cal -
cu lated with the sim pli fied for mula {6}, is worth 3.8.
If the a pri ori prob a bil i ties are equal for H1 and H2, this 
re sult can be trans lated into a pos te ri ori prob a bil i ties
of 79% that the iden tity is cor rect.

In the case of a non-match and with out any ex clu -
sive difference, the a pos te ri ori prob a bil i ties that the
iden tity is cor rect would be 33%.

In a sim i lar case if AM X-ray data were avail able
and they matched PM X-ray data, the LR would reach
100.5 (g = 0.5% and V = 0.5). The a pos te ri ori prob a -
bil i ties that the iden tity was right would reach 99.0%. 

In the case of a non-match and with out any ex clu -
sive dif fer ence, the a pos te ri ori prob a bil i ties that the
iden tity is cor rect would be 33%.

In the two last ex am ples, with re duced va lid ity, you 
can see that the con clu sive val ues of the match are not
much changed in re la tion to the first two ex am ples:
they are slightly weaker be cause of re duced va lid ity.
In con trast, in the case of a non-match and with out any
ex clu sive dif fer ence, there are no lon ger cat e gor i cal
ex clu sions. This means that in the case of a non-match
and with out any ex clu sive dif fer ence, the re duced va -
lid ity has the ef fect of not be ing able to def i nitely dis -
card the H1 hy poth e sis (there is still a prob a bil ity that
the de ceased is the pre sumed per son). This ef fect is
con sis tent with the prin ci ple of not cat e gor i cally ex -
clud ing a per son in the case of a non-match when the
com pared data are judged not to be very re li able be -
cause of their intra variability.

Ta ble III shows that when va lid ity de creases, the
like li hood ra tio is low ered from 1/g to 1. This lat ter
value is de rived from the sim pli fied for mula {6} which 
yields, at least, a re sult of 1. In other words, when the
va lid ity is zero, the use of den tal health data is of no
util ity for de ter min ing whether the iden tity of the de -
ceased per son cor re sponds to the pre sump tive iden tity.
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TA BLE III. LR VALUES IN TERMS OF VALIDITY (V)

AND THE FREQUENCY OF THE DENTAL

HEALTH DATA (g)

Validity LR value

g = 15 % g = 0.5%

1 6.6 200

0.75 5.2 150

0.5 3.8 100

0.25 2.4 50

 0 1 1

5. Conc lus ion

The ap proach pre sented in this pa per re lates to the
as sess ment of sci en tific in di ces in com par ing AM and
PM den tal health data us ing a like li hood ra tio (LR).
The pro posed pa ram e ters and their val ues are sim ply
one amongst sev eral pos si ble ex am ples. Re gard less of
the model used, how ever, it will have to take into ac -
count one spe cific as pect of den tal health data, and that 
is their intravariability. 

Al though this ap proach needs to be fur ther re fined
on the ba sis of the knowl edge of ex pe ri enced fo ren sic
odontologists, it pro vides a uni ver sal lan guage which
is al ready ap plied in con junc tion with other iden ti fi ca -
tion means, such as DNA. This step is cru cial. In deed,
in most cases of de ce dent iden ti fi ca tion, one sin gle
means can lead to iden tity de ter mi na tion with suf fi -
cient cer tainty not to have to re sort to other means.
How ever, in ex tremely com plex and there fore dif fi cult 
cases, the ap proach pre sented herein can fa cil i tate the
com ple men tary use of out comes from dif fer ent dis ci -
plines. 
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1. Wstêp

Zêby s¹ jed nymi z naj trwals zych czê œci kost nych
cz³owieka. Dziêki temu, ¿e w ja mie ust nej os³aniane s¹
przez war gi, po liczki i jê zyk, oraz ¿e zbu dow ane s¹
z tkan ki twar dej, sta nowi¹ zna kom ity ma ter ia³ do ok reœ -
lania to ¿sa moœci, sz cze gólnie w przy padku za awans owa -
nego rozk³adu cia³a, zwap nien ia lub anal izy szcz¹tków
ludz kich zna lez iony ch na miej scu ka tas trof [1, 23, 35].

W przy padku ba dan ia sta nu uzê bienia osób zmar³ych
mo¿ na wyk onaæ dwa ro dzaje anal izy, tj. poœm ier tne usta -
l enie pro filu uzê bie nia (post-mor tem, PM) [23] zwa ne
rów nie¿ ident yfi kacj¹ sza cunk ow¹ lub re kons trukcy jn¹
[3, 36] oraz id enty fikacjê po równ awcz¹. Pierw sza z nich
nie pro wad zi do ident yfi kac ji osoby, ale mo¿e pozw oliæ
na ustal enie p³ci, po chod zenia et niczn ego lub wie ku
zmar ³ego [6, 7, 8, 9]. Dru gi ro dzaj anal izy oparty jest na
wstêp nym za³o¿eniu, ¿e w celu ident yfi kac ji zmar³ej oso -
by ko nieczne jest ró wnie¿ po siad anie da nych do tycz¹ -
cych sta nu uzê bienia osoby ¿ywej (ante-mor tem, AM),
po czym por ównywane s¹ ze sob¹ dane PM i AM.

Ide ntyf ikacjê osoby bieg³y s¹dowy opiera na ce chach, 
kt óre wy kaz uj¹ du¿¹ zm ien noœæ mi êdz yobiektow¹ i ma³¹
zm ien noœæ wewn¹trzo biekt ow¹. In nymi s³owy,  najbar -
dziej u¿ yte czne s¹ dane, kt óre po zwal aj¹ na ro zró¿ nienie
po miêd zy ró ¿nymi osob ami, a jedn ocz eœnie w przy padku 
po jed yncz ej osoby po zos taj¹ nie zmienne w cza sie. W tym
kon tekœcie uni katowoœæ uk³adu zêb ów cz³owieka (od -
twor zona cz êœci owo z ró ¿nych za pisów lub zd jêæ rent -
gen owsk ich) jest nie zap rzecz alna, ale nig dy nie zo sta³a
w pe³ni opis ana [12, 19, 24, 25, 31]. Zmie nno œæ wew-
n¹trzo sobn icza da nych odon tol ogi cznych jest znacz na
i po winna byæ uw zglê dniona w ich in terp reta cji. Po nadto
zm ienn oœæ cech uz êbie nia mo¿e mieæ znacz nie wiêks zy
wp³yw na pro ces ident yfi kac ji osoby ni¿ zmie nnoœæ
wewn¹trzo sobn icza w przy padku badañ dak tyl osk opij -
nych lub anal izy pro fili DNA. 

Pra ca odo ntologów s¹do wych jest œc iœle powi¹zana
z efekt ami le czen ia zê bów. Na przyk³ad rozwój opieki
den tys tycznej ogran iczy³ liczbê wy kon ywa nych le czeñ
[37], a tym sa mym ogran iczy³ u¿yte czn oœæ AM zdjêæ
rent gen owsk ich [15], co z ko lei mo¿e ut rud niæ pro ces
ident yfi kac ji osoby. Inny pro blem do tyc zy osób z nie -
pe³nym uzê bieniem, pon iewa¿ ogran icza to liczbê cech
ró¿ni cuj¹cych osobê [25]. Nie mniej jed nak dane  odonto -
lo giczne do starc zaj¹ cen nych in form acji dla po trzeb wy -
miaru sp rawi edliwoœci [9, 20].

W ni niejs zym ar tyk ule opis ano re zult aty anal izy
wew n¹trz- i mi êdz yosobniczej zmie nno œci da nych odon -
to log iczny ch w po³¹cze niu z anal iz¹ tych da nych w opar-

ciu o staty stykê bay esowsk¹ w celu roz wi¹za nia pro ble -
mu ident yfi kac ji osoby z jed noc zesn ym uwzgl êd nieniem
in form acji o rz etel noœ ci da nych sto sow any ch w anal izie. 

2. Zmiennoœæ wewn¹trzo sobn icza

Zmie nnoœæ anal izo wan ych cech uzêb ien ia mo¿e mieæ 
przy czy nê zaró wno na tur aln¹, jak i przy padk ow¹. Z przy -
czyn¹ na tur aln¹ mamy do czy nien ia, gdy zwi¹zana jest
ona z na tur alnym wzro stem zêbów pocz¹wszy od  wyko -
rze niania siê zê bów mlecz nych, po przez ich stop niowe
wy trac anie, a¿ po na stêp uj¹ce po tym wy kor zeni anie siê
zê bów sta³ych. Tym sa mym zmia ny te s¹ zwi¹zane z trze -
ma ró¿n ymi fa zami uz êbi enia: zê bów mlecz nych, zêbów
sta³ych oraz z faz¹ poœre dni¹, kie dy uzê bienie sk³ada siê
z obu rod zajów zêb ów. Dru ga przy czyna zmie nnoœ ci
wewn¹trzo sobn icz ej ma cha rakt er przy padk owy, zwi¹ -
zany z koni eczn oœci¹ le czen ia zê bów, a zmia ny te ob ser-
wo wane s¹ przez ca³e ¿ycie cz³owieka. 

W celu okreœ lenia zmien noœci wewn¹trzo sobn icz ej
naj lep iej by³oby dys pon owaæ da nymi, kt óre po winny
umo¿li wiæ ok reœl enie cz êsto œci, z jak¹ kon kretna  konfi -
guracja uzê bie nia wys têp uje u da nej osoby oraz czês toœæ
wyst êpowania kon kretn ej kon fig ura cji uzê bie nia spo wo -
d owa nej le czen iem zê bów. W prak tyce dane ta kie nie s¹
do stêpne i dla tego nie mo¿ na wyz nac zyæ wspo mnian ych
czês toœci. Nie licz¹c okresu, w którym zêby mlecz ne
zastê powane s¹ przez zêby sta³e, to wystêpowanie zmi en -
n oœci wewn¹trzo sobn icz ej jest fak tem i nie ma ¿ad nych
za sad, kt óre mog³yby um o¿liwiæ prze wid ywa nie przy -
sz³ych zmian. 

3. Zmiennoœæ miêdzyosobn icza

Ist nieje kil ka me tod sza cow ania zmi enn oœci miê dzy -
oso bniczej, któ re oparte s¹ na anal izie da nych  uzyska -
nych ze zdjêæ rent gen owsk ich oraz in nego ro dzaju ba dañ
(tzw. dane nie rad iogr afic zne).

3.1. Dane inne ni¿ po chodz¹ce ze zdjêæ 
rent gen owsk ich

Je¿e li rozw a¿y my wszyst kie mo¿liwe spo soby  bada -
nia i le czen ia uz êbie nia z wyj¹tkiem badañ z wy kor zyst a -
niem zd jêæ rent gen owsk ich, to pod sum owuj¹c in for ma-
cje uzys kane z zapi sów den tys tyczny ch (no tatki, odon -
tog ramy, itp.), mo¿e my stwi erd ziæ ist nien ie ró ¿norod -
nych kon fig ura cji uzê bie nia u ró¿ nych osób. 

Problems of Forensic Sciences 2008, LXXVI, 339–353

ILORAZ WIARYGODNOŒCI JAKO NARZÊDZIE IDENTYFIKACJI
ODONTOLOGICZNEJ   



Wst êpne oszac owa nia tego typu zmien noœ ci wy kon y -
wa ne zo sta³y po przez za stos owa nie anal izy kom bin acy j -
nej [19]. Ce lem tej me tody by³o ustal enie po przez wy -
ko nan ie sto sown ych obl iczeñ ma tem aty cznych licz by
mo ¿liwych kom bin acji uzê bie nia, któ ra mo¿e zai stn ieæ
w przy padku, gdy cz³owiek po siada 32 zêby oraz przy
uw zglê dnieniu w opis ie uzêb ienia tyl ko kil ku ogó lnych
cha rakt ery styk (brak zêba, z¹b wype³nio ny, im plant). Od
mo mentu, gdy za czêto u¿ ywaæ ko mput erów i stwo rzono
od pow iednie bazy da nych, wy kaz ano, ¿e re zult aty uzys -
kane po za stos owa niu anal izy kom bin acy jnej nie by³y
po prawne w przy padku oszac owa nia warto œci zmien noœ -
ci miêdz yos obn iczej, ponie wa¿ „ten ro dzaj anal izy sta -
tys tycznej su ger uje, ¿e wszyst kie mo¿liwe kom bin acje
zêb ów bra kuj¹cych i wype³nio nych wys têpuj¹  przypad -
kowo i s¹ one równ ie praw dop odo bne w po pul acji  gene -
ralnej, co oc zyw iœcie nie jest po prawn ym za³o¿ eniem”
[2, s. 498]. 

Po wstan ie od pow iedni ch baz da nych wy kaza³o, ¿e
w celu ustal enia, jaka jest czêst oœæ wystê pow ania anal i -
zo wan ej kon fig ura cji uzê bie nia w okr eœl onej po pul acji,
nie jest ko nieczne ustal enie szcze gó³owego opisu ka ¿de -
go zêba, ale ¿e wy starc zaj¹cy jest pro sty opis oparty
o  ana lizê kil ku cech [6]. Pierw szy sys tem kom put ero wy,
jak np. CAPMI [18], uwz glê dnia³ ró¿ nice pom iêd zy  zê -
bami bra kuj¹cymi, wype³nio nymi i im plant ami. Zak³a -
daj¹c, ¿e ka ¿dy z¹b ma piêæ wi doczn ych stron, to sys tem
móg³ ana lizowaæ ³¹cznie 160 mo¿liwych cech opis u -
j¹cych 32 zêby [17].

Dwie bazy da nych, kt óre Adams wy kor zysta³ w swo -
ich in ter esuj¹cych ba dan iach nad ró ¿no rodnoœci¹  infor -
macji in nych ni¿ po chodz¹ce ze zd jêæ rent gen owsk ich
[1, 2] – NHANES III i TSCOHS – za stos owa no ró wnie¿
w ba dan iach za prez ento wan ych w ni niejs zym ar tyk ule.
Do stêp do tych dw óch baz da nych na stêpuje za po moc¹
wy szuk i wa rki Odon toS ear ch (http://www.jpac.pa com.mil),
a po przez za stos owa nie jed nol itej no menk latu ry mo ¿liwa 
jest anal iza do kon ywa na za rów no na pod staw ie da nych
og ól nych (tj. ce chy pod staw owe uzê bien ia), jak i da nych
dok³ad nych (tj. po³o¿ enie plomb w re lac ji do pi êciu stron
zêba). Za stos owa nie wspo mnian ego narz êdzia umo¿ li -
wi³o na przyk³ad po twierd zenie, ¿e miej sce ulok owa nia
plom by zale ¿y od po³o¿en ia zêba. Na pod staw ie  in -
formacji znaj duj¹cych siê w dwóch ba zach da nych
(N = 37 955) ustal ono (bez bra nia po uwa gê licz by  mo¿ -
liwych kom bin acji z in nymi zê bami), jaka jest cz êst oœæ
le czen ia po szcz ególnych zê bów. Za obs erwo wano, ¿e zê -
by tyl ne s¹ czê œciej le czone ni¿ zêby œr odko we. Zêby tyl -
ne s¹ bo wiem znacz nie trud niejs ze do my cia, co powo -
duje, ¿e zw iêksza siê pr awdopodobieñstwo ich ze psuc ia
i tym sa mym wzra sta koni ecznoœæ i czês toœæ le czen ia. 

Odon toS ear ch po zwala ró wnie¿ na inne in ter esuj¹ce
za stos owa nia. Na przyk³ad, wpi suj¹c kon kretn¹ kon figu -
racjê uzê bienia (np. dane PM), mo¿ na uzy skaæ inf orma cjê 
o czê stoœci jej wys têpowania. Przyk³ad za warty w ta beli I

ilus truje ta kie za stos owa nie, a uzys kana czês toœæ wy -
stêp owa nia szu kan ej kon fig ura cji wy nosi 0,0105%. Na -
stê pnie, anal izuj¹c mo¿l iwe spo soby le czen ia, mo ¿na
wy kazaæ zmia ny tej czês toœci a¿ do wart oœci 2,3659%.
Dru gi przyk³ad ilus truje wp³yw sy met rii na dane  odonto -
logiczne, bo wiem gdy z¹b pod dany zo stan ie  le czen iu, to
den tys ta wie, ¿e po dobne le czen ie mo¿e byæ ko nieczne
ró wnie¿ w przy padku zêba s¹sia duj¹cego z nim (po ziomo 
lub pio nowo). Ob serw acja ta uzmys³awia równie¿ fakt,
¿e le czen ie wy kon ane u kon kretn ego den tys ty  nieko -
niecznie su ger uje wzrost selektywnoœci tak po wsta³ych
da nych odon tol ogi cznych. 

3.2. Dane ra diog rafi czne

Dane ra diog rafi czne po chodz¹ z ne gatywów  foto -
graficznych, co czy ni je bar dziej obiekt ywny mi ni¿ dane
opis owe [11, 36, 37]. Z dru giej stro ny, ra diog ramy den -
tys tyczne nie s¹ u¿y wane jako dane wej œci owe do baz da -
nych, kt óre wy mien iono wc zeœn iej. Ich cha rakt ery sty ki
mor fol ogi czne i pa tol ogi czne s¹ zbyt skom plik owa ne,
aby mog³y byæ ze stand ary zow ane i za kod owa ne w ba -
zach da nych. Trud no jest wiêc okre œliæ czês totliwoœæ ich
wyst êpowania. Dla tego te¿ w ni niejs zej pra cy au tor nie
bê dzie an alizowaæ ró ¿nych, mo ¿liwych do wy kor zyst a -
nia zmien nych ra diog rafi cznych, ale ra czej zaj mie siê
ocen¹ ich rze telnoœci i u¿y tecznoœci do cel ów ident yfi -
kac ji. 

Licz ba cech zgod nych niez bêdna w celu ident yfi kac ji
osoby nig dy nie by³a przed miot em kon sens usu wœr ód
odo ntol ogów s¹do wych [11, 20, 23, 36, 37]. Prze wodn ik
ABFO nie po daje ja snych kr yteriów, jak pr zejœæ od  iden -
tyfikacji „mo¿li wej” do ident yfi kac ji „po zyt ywnej” [3],
jak ró wni e¿ nie jest zgod ny co do rozr ó¿nienia pomi êdzy
„zwy czajn ym” i „nad zwyc zajnym” punk tem, jak  propo -
nowali to So gnn aes i Ke iser-Nie ls en [1].

Rzete lno œæ da nych ra diog rafi cznych do tycz¹cych  uzê -
bienia jest do brze udok ume ntow ana w li ter atu rze przed -
miotu. Kil ka pu blik acji od nosi siê do czu³oœci i se lek-
 tywnoœci (cza sami zwa nych „spe cyficznoœci¹”) prze pro -
w adz onych test ów, któr ych ce lem by³o sza cow anie  po -
prawnoœci por ówn añ wy kon ywa nych na pod staw ie da -
nych odon tol ogi cznych uzys kany ch na pod staw ie bad añ
ra diog rafi cznych. Se lekt ywno œæ jest sz czeg ólnie in ter e -
suj¹ca z tego po wodu, ¿e um o¿l iwia uzys kanie in form a -
cji o stwier dzon ych fa³szy wie po zyt ywny ch identy fika-
cjach osoby. Fa³szy wie po zyt ywna ident yfi kac ja osoby
oznac za, ¿e dane ra diog rafi czne uzys kane od dwóch osób 
spra wiaj¹ wra¿ enie, jak by po chod zi³y od jed nej osoby.
Tym sa mym ce chy, kt óre zo sta³y uznane jako ce chy roz -
ró¿niaj¹ce, nie by³y ró ¿nicuj¹ce w wy starc zaj¹cym stop -
niu, poni ewa¿ zespó³ ident yczny ch cech zo sta³ ujawn io-
ny u dwóch ró¿ny ch osób. 

Poni¿ej za prez ento wano ze staw ienie  opublikowa nych
da nych do tycz¹cych se lektywnoœci pro wad zony ch po -
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równañ. Re zult aty te osi¹gn êli bie gli odon tol odzy s¹do -
wi. W ba dan iach wy kon any ch w 1994 roku [18] naj bar-
 dziej doœwiadczeni z nich uzys kali sele ktyw noœæ wy no -
sz¹c¹ 99% (280 ra diogramów po równywano w 140 pa -
rach – by³y one zgod ne). Okres AM-PM wy nosi³ od kil ku 
mie siêcy do 15 lat. W ba dan iach wy kon any ch w 1996 ro -
ku [26] wy kaz ano wzrost trudnoœci w do kon ywa niu  po -
prawnej ident yfi kac ji osoby na pod staw ie da nych
AM-PM po 30 la tach. Na tom iast uzys kane re zult aty po -
równ añ da nych ze bran ych w cza sie kró tszym ni¿ 20 lat
by³y por ównywalne z uzys kany mi w 1994 roku. Nie -
mniej jed nak dla okresu licz¹cego powy¿ ej 20 lat b³¹d
wzra sta³ znacz¹co (g³ównie z po wodu fa³szy wych  wy -
klu czeñ). Dwó ch bieg³ych uzys kiwa³o sele ktyw noœæ
100%, zaœ trze ci eks pert do 98% (naj prawd opo dob niej
z po wodu mniej szego doœwi adcz enia). W 1999 roku te sty 
by³y prze prow adz one na pod staw ie da nych o kon fig ura -
cji zêb ów w ró¿ nym sta dium roz woju [15]. Dla kon fig u -
ra cji obejm uj¹cej tyl ko zêby mlecz ne albo tyl ko zêby
sta³e czu³oœæ wy nosi³a 91%, a se lek tywnoœæ 100% (dla
da nych AM-PM zbie ran ych w okres ie od 5 do 11 lat). Dla 
zêbów mie szan ych czu³oœæ wy nosi³a 0%, a se lek tywnoœæ
100%. W ba dan iach te stow ych wy kon any ch w 2001 roku 
[27] do starc zono bieg³ym tyl ko ra diog ramy  nieleczo -
nych zê bów (tj. anal izo wali oni 15 zbio rów da nych PM
i 20 zb iorów da nych AM). W ar tyk ule wy kaz ano, ¿e pr ze -
c iêt ny po ziom po zyt ywnej ident yfi kac ji wy nosi³ 93,3%.
 War toœæ ta do starc za in form acji o czu³oœci me tody, ale
nie o jej se lek tywnoœci, po nie wa¿ po ziom fa³szy wych
 iden ty fikacji nie zo sta³ poda ny. W 2003 roku wy kon ano
po rów nan ia, w kt óry ch uczestn iczy³y osoby po re krut acji 
wy kon anej przez In tern et [28]. Gru pa doœ wiadczonych
odo ntologów s¹do wych uzys ka³a sele ktywnoœæ wy no -
sz¹ c¹ 99,3%. Opier aj¹c siê na in form acj ach za wart ych
w tych pu blik acj ach (dwie z nich mówi³y o re zult ata ch
uzys kany ch przez doœwiadczonych odontologów), gdy
wy kluc zono przy padki zêbów mie szan ych, to sel ekty w -
noœæ wy nosi³a po miê dzy 99% a 100%. Po nadto w ar ty ku -
³ach tych wy kaz ano, ¿e na ja koœæ po rów nan ia doko -
na nego w oparc iu o dane ze zdjêæ rent gen owsk ich mo¿e
mieæ wp³yw fakt, ¿e anal izo wano dane uzys kane dla
ró¿n ego ro dzaju zê bów oraz ¿e okres AM-PM by³ d³u¿ -
szy ni¿ 20 lat. 

4. Za stos owa nie ilor azu wiar ygo dnoœci do oceny
da nych odon tol ogi cznych

„S¹dzi my, ¿e za dan iem fi loz ofii bay esows kiej jest
stwo rzen ie do oceny wart oœci do wod owej uniw ersa lnego 
jêzy ka, który po win ien byæ za adapt owa ny przez wszyst -
kie eu rop ejsk ie la bor ato ria nie tyl ko w przy padku anal izy 
DNA, ale we wszyst kich dzie dzin ach nauk s¹do wych”
[33, s. 27]. Idea za stos owa nia po dejœ cia bay esows kiego
do in terp reta cji da nych nie jest nowa. Fin kels tein i  Fair -

ley wspo mnieli o tym w roku 1970 [30], a ich su ges tia zo -
sta³a wy kor zyst ana w wie lu dzie dzin ach badañ w nau -
kach s¹do wych [5, 7, 10, 16, 21, 26, 32].

De cyz ja do tycz¹cej ident yfi kac ja osoby na pod staw ie 
da nych odon tol ogi cznych jest oparta na za³o¿eniu, ¿e
ident yfi kac ja osoby zmar³ej powi¹zana jest, lub nie, z za -
k³adan¹ to¿s amoœci¹. In nymi s³owy, de cyz ja po dejm o -
wa na przez odon tol oga s¹do wego oparta jest na na stê -
puj¹cych dwóch hi pot eza ch: 
– H1: to¿samoœæ osoby zmar³ej zgodna jest z za³o¿on¹

 to¿ samoœci¹; 
– H2: to¿samoœæ osoby zmar³ej nie jest zgodna z za ³o -

¿on¹ to¿samoœci¹. 
Jedn¹ z pod staw anal izy bay esows kiej dla po trzeb

wy miaru sp rawi edliwoœci jest fakt, ¿e de cyz ja po dejm o -
wa na jest z ok reœl on¹ ni epew noœ ci¹ na pod staw ie da nych
anal ity cznych w kont ekœ cie dwóch hi pot ez. Jest to wy -
ra¿ ane w po staci ilor azu wiar ygo dnoœci (LR; sto sun ek
pra wdo podobieñstw wa runk owy ch uzys kania poró wny -
w anych da nych w przy padku ka¿d ej z rozw a¿an ych hi -
pot ez), a po uw zgl êdnieniu pr awd opodobieñstw a prio ri
(które mog¹ byæ za³o¿one w oparc iu o fak ty zwi¹zane
z prze bieg iem zda rzen ia) uzys kuje siê praw dopo dobieñ -
stwa a po ster iori (np. ¿e za³o¿ ona to ¿sam oœæ osoby zmar -
³ej jest praw dziwa na pod staw ie dos têpn ych da nych):

Pr( )

Pr( )

Pr( , )

Pr( ,

H I

H I

E H I

E H I

szanse a priori

1

2

1

21 24 34

×
)

Pr( , )

Pr( , )

LR szanse a posteriori

H E I

H E I
1 24 34 1 24 34

=
1

2

 . {1}

W omaw ianym przy padku sk³ad owe LR mog¹ byæ
wy ra ¿one w na st êpuj¹cy sp os ób:
Pr( , )E H I1  : pra wdop odobieñstwo, ¿e ustal one dane odon -

to log iczne (E) od nosi³y siê do przy padku,
gdy za³o¿ona to¿s amoœæ jest praw dziwa
(H1) i gdy kon kretne in form acje o  zdarze -
niu s¹ dos têpne (I); 

Pr( , )E H I2  : pra wdop odobieñstwo, ¿e ustal one dane odon-
to log iczny ch (E) od nosi³y siê do przy pad -
ku, gdy za³o¿ona to¿s amoœæ nie jest praw -
dziwa (H2), ale jest ona zgod na z dost êpn¹
in form acj¹ o zda rzen iu (I).

Zak³adaj¹c, ¿e po równywane dane odon tol ogi czne
sk³adaj¹ siê z da nych PM (dane do tycz¹ce obiektu do -
wod owe go) i da nych AM (dane po równawcze), E mo¿e
byæ wy ra¿one jako y (PM dane) i x (AM dane). Wó wczas
LR mo¿e byæ wy ra¿ony jako: 

LR
y x H I

y H I
=

Pr( , , )

Pr( , )

1

2

 . {2}

Zmi enn oœæ wewn¹trzo sobn icza anal izo wan ych cech
ma wp³yw na wart oœæ wyra ¿en ia w licz niku LR, pod czas
gdy zmi ennoœæ miê dzyosobnicza ma wp³yw na war toœæ
w mia nown iku LR. Ist niej¹ rów nie¿ me tody  statystycz-
 ne po zwal aj¹ce na oszac owa nie zmien noœ ci mi êdzyosob - 

Problems of Forensic Sciences 2008, LXXVI, 339–353

350 J. L. Gremaud



ni czej, ale brak jest me tod do oceny zmie nnoœci wew -
n¹trzosobn icz ej w przy padku da nych odon tol ogi cz nych.
W przy padku, gdy by dane den tys tyczne by³y nie zmienne 
w cza sie, wów czas odon tol odzy s¹dowi mo gliby pode j -
mow aæ de cyz je wy kluc zaj¹ce id enty fikacjê oso by po -
przez an alizê ró ¿nicy w anal izo wan ej kom bin acji zmien -
nych AM i PM. Niemniej jed nak, gdy ró¿ nice pom iêdzy
zmien nymi s¹ wyt³umac zalne, wówc zas odon tol og s¹do -
wy wie, ¿e dwie kom bin acje, chocia¿ ró¿ ne, mog¹  pocho -
dziæ od tej sa mej osoby. W celu roz wi¹za nia pro blemu
oceny zmie nnoœci wewn¹trzosobn icz ej i zre komp enso -
wan ia bra ku rze teln ych est ymat orów sta tys tyczny ch dla
tej zmi enn oœci, au tor zy pro pon uj¹ za sto s owa nie no wego
po dej œcia zwa nego „rze tel noœci¹”. 

4.1. Pojêcie rzetelnoœci da nych odon tol ogi cznych 

Rzet eln oœæ da nych bê dzie w ni niejs zym ar tyk ule wy -
ró¿ nik iem ja koœ ci da nych zwi¹za nej ze zm iennoœci¹
wew n¹trzo sobn icz¹. Ter min „rze telnoœæ da nych” po cho -
d zi z ter min olo gii sto sow anej przez ta kich od ontologów,
jak Mac Lean i Ko gon [14, 20]. Ce lem za stos owa nia tego
ter minu by³o roz ró¿ nienie prz ypa dków, w któ rych dys -
pon uje my rze teln ymi da nymi, od pr zyp adków, gdy rz e -
tel noœæ da nych mo¿e byæ kwe stion owa na.

Jak ju¿ wspo mniano, w ar tyku³ach om ówi onych
 wczeœ niej stwier dzono, ¿e porówn ywan ie da nych  radio -
graficznych mo¿e byæ zak³óc one przez brak  jedno rod -
noœci pomiêdzy porównywanymi zêbami w przy padku,
gdy okres AM-PM jest d³u¿szy ni¿ 20 lat. Rzetelnoœæ da -
nych mo¿e od nosiæ siê ró wnie¿ do da nych sto sow any ch
we wszyst kich przy padk ach poró wnañ zêbów ( radio gra -
ficznych i nie rad iogr afic znych). Dla tego te¿ rze tel noœæ
da nych mo¿e byæ ro zwa¿ana pod na stêpuj¹cymi  warun -
kami: 
– porównywane dane s¹ wspó³czesne (mniej ni¿ 20 lat);
– porównywane zêby s¹ tego samego typu.

W przy padku nie zac hodz enia cho æby jed nego z tych
war unk ów, rze tel noœæ pro wad zone go por ówn ania mo¿e
byæ nie pe³na. 

Zgod nie z tym spo sob em pos têp owania, gdy wa runki
prze prow adz onego poró wnan ia wy daja siê po prawne, to
wó wczas stwier dzen ie zgodno œci (lub jej bra ku)  porów -
nywanych da nych po zwala na id enty fikacjê osoby (lub
jej wy kluc zenie) z du ¿ym po ziom em is totn oœci. Nie mniej 
jed nak, gdy wa runki prze prow adz onego poró wnan ia
cha rak ter yzuj¹ siê nisk¹ rze teln oœci¹, to wów czas stwier -
dzen ie zgodno œci porówn ywan ych da nych (ale ró wnie¿
brak ta kiej zg odnoœci) nie um o¿liwiaj¹ ident yfi kac ji oso -
by (lub jej wy kluc zenia) z tym sa mym stop niem isto t -
noœci. Na rzet elnoœæ mog¹ mieæ równ ie¿ wp³yw trzy
nast êpuj¹ce czyn niki:

1. Mo¿ liwe kon fig ura cje AM-PM. Przy piszmy li tery do 
na stê puj¹cych kon fig ura cji: a dla zêb ów mlecz nych,
b dla zêbów mie szan ych i c dla zêb ów sta³ych. Na

przyk³ad uk³ad c-c bêdzie oznaczaæ kon fig ura cje AM 
dla zêb ów sta³ych. Nal e¿y zaz nac zyæ, ¿e war toœ ci
pra wdo pod obi eñstw a prio ri zale¿¹ od H, poni ewa¿
wszyst kie kon fig ura cje uzê bie nia s¹ mo¿ liwe, gdy H2

jest praw dziwe, a sy tua cja ta nie jest spe³nio na, gdy
H1 jest praw dziwe. Na przyk³ad kon fig ura cja c-a jest
nie u¿y tec zna, gdy dane AM od nosz¹ siê do zê bów
sta³ych, pod czas gdy dane PM do tycz¹ zê bów mlecz -
nych. W ta kim przy padku zgod noœæ anal izo wan ych
da nych nie œw iadczy tym sa mym, ¿e do kon a no po -
prawn ej ident yfi kac ji osoby. 

2. Czas, jaki up³yn¹³ pomi êdzy ze bran iem da nych AM
a cza sem zgo nu. Okres ten wy daje siê bar dziej zna -
cz¹cy ni¿ czas od dziel aj¹cy ze bran ie da nych AM-
PM, po niewa¿ ba dan ie mo¿e byæ prze prow adz one
d³ugo po œmie rci. Dla tego te¿ nal e¿y przyj¹æ, ¿e po
20 la tach mog¹ wyst¹piæ istotne ró¿nice. 

3. Wiek osoby, gdy gro mad zone by³y dane AM. Czyn -
nik ten mo¿e ogra niczyæ wp³yw na pro ces ident yfi -
kac ji czyn nika wy mien ione go w punk cie 2., po nie -
wa¿ jest mniej praw dop odo bne, ¿e le czen iu pod dana
zo stan ie osoba w wie ku 30–50 lat ni¿ osoba w in nym
wie ku (przed 30. i po 50. roku ¿ycia).

4.2. Zmie nnoœæ wewn¹trzo sobn icza

Gdy H2 jest praw dziwe, to w zale ¿noœ ci od rzet elno œci 
da nych (V), mia nown ik LR mo¿e prz yjmo waæ nas tê pu -
j¹ce war toœci: 
– je¿eli porównywane dane s¹ optymalnie rzetelne, to

wówczas fakt, ¿e porównywane cechy s¹ zgodne,
mo¿e byæ wyra¿one przez g (czêstotliwoœæ ich wystê -
powania w konkretnej populacji);

– je¿eli porównywane dane nie s¹ w pe³ni rzetelne, to
prawdopodobieñstwo, ¿e porównywane dane s¹ zgod -
ne, musi byæ zdefiniowane przez np. d.

Pr( , )

Pr( , , , ) Pr( , )

Pr

E H I

y x V H I V H I

v

1

1

1

1

=

× +
6 744 844 6 74 84

( , , , ) Pr( , )

( ).

( )

y x V H I V H I

v v

v

1 1

1

1

d

d

6 744 844 6 74 84
× =

+ × -

-

4.3. Zmiennoœæ miêdzyosobnicza

Gdy za³o¿y my, ¿e H2 jest praw dziwe, to w zale ¿noœ ci
od rzet elno œci da nych (V) mia nown ik ilor azu wiar ygo d -
noœci po win ien uw zgl êdniaæ na stê puj¹ce sy tua cje:
– w przypadku, gdy porównywane dane s¹ rzetelne, to

wówczas prawdopodobieñstwo, ¿e porównywane
 dane s¹ zgodne przypadkowo, mo¿e byæ okreœlone
przez g (czêstoœæ wystêpowania zespo³u tych cech
w populacji danych odontologicznych);
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– w przypadku, gdy porównywane dane nie s¹ do koñca 
rzetelne, to wówczas prawdopodobieñstwo, ¿e po -
rów nywane dane s¹ zgodne przypadkowo, mo¿e byæ
okreœlone przez zmienn¹ (na przyk³ad, d¢).

Pr( , )

Pr( , , ) Pr( , )

Pr(

E H I

y V H I V H I

v

2

2 2

=

× +

¢g6 744 844 6 74 84

y V H I V H I

v

v

, , ) Pr( , )

(

( )

2 2

1

1

¢ - ¢

× =

× ¢ + ¢ × -

d

g d

6 744 844 6 74 84

¢v ).

4.4. Ilor az wiar ygodnoœci

Ilor az wiry godnoœci LR mo¿e byæ wyra ¿ony nast ê -
puj¹co: 

LR
y x H I

y H I

v v

v v
= =

+ × -

× ¢ + ¢ × - ¢

Pr( , , )

Pr( , )

( )

( )

1

2

1

1

d

g d
 . {5}

Gdy porównywane dane cha rakt ery zuj¹ siê  ograni -
czo n¹ rze teln oœci¹, to wów czas g³ówn ym ce lem anal izy
nie jest ustal enie pre cyz yjny ch war toœ ci czê sto œci  dopa -
so wania (d i d’), ale ra czej ocena kon sek wencji wyst¹pie -
nia ta kiego nie dop aso wan ia. Mo¿ na pow ied zieæ, ¿e brak
zgo dno œci por ówn ywa nych da nych w przy padku anal izy
rze teln ych da nych musi pr owadziæ do wy kluc zenia hi -
pot ezy, ¿e zna lez ione zw³oki nal e¿¹ do po szuk iwa nej
osoby. Z dru giej stro ny brak zgod noœci anal izo wan ych
da nych przy stwier dzen iu ich ogran icz onej rzete lno œci
nie musi prowa dziæ do powy¿ sze go wnio sku. W ta kiej
sy tua cji ist nieje pra wdop odobieñstwo, ¿e zna lez ione zw³o -
ki nal e¿¹ do po szuk iwa nej osoby. 

Kon sek wentnie w celu uproszc zenia wzo ru {5} mo¿ -
na stw ierdziæ, ¿e g jest czê stoœci¹ wys têpowania anal izo -
wan ych cech, gdy H2 jest praw dziwe (bez wzgl êdu na
rzet elno œæ da nych), ale g jest ró wnie¿ cz êstoœci¹ wy -
stêpowania anal izo wan ych cech, gdy H1 jest praw dziwe,
po mimo mniej szej ni¿ opty malna rzet elno œæ da nych.
LR wó wczas przyj muje postaæ: 

LR
y x H I

y H I

v v

v

= =
+ × -

=

× -
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è
çç

ö

ø
÷÷ +
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1

1
1

g

g

g
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W idea lnym przy padku, tj. gdy rzet elno œæ da nych jest
opty malna, to wówc zas LR = 1/g. W ra zie, gdy dane s¹
be zu¿yteczne, wó wczas LR = 1, czy li nie wspie raj¹ one
¿adnej z hi pot ez, H1 lub H2, po nie wa¿ wa runki po równ a -
nia nie po zwal aj¹ na to. W in nej sy tua cji po dobny sp osób
anal izy da nych ob ni¿a st opieñ pe wnoœci kon fig ura cji da -
nych, dla kt órej rz etelnoœæ da nych jest zak³ad ana jako
maj¹ca po œr ednie wa rt oœci po mi êdzy 0 i 1.

Zgod nie z wyra ¿eniem {6}, wy daje siê, ¿e LR nie
mo¿e byæ mniej szy ni¿ 1, czy li ¿e Pr(y½x, H1, I) mo¿e byæ 
wiê ksze lub rów ne Pr(y½H2, I), ale nig dy nie mo¿e byæ
mniej sze. Jest to zwi¹zane z fak tem, ¿e w tym przy padku
LR jest ob lic zany przy za³o¿ eniu, ¿e po rów nywa ne dane
anal ity czne s¹ zgod ne. Na tom iast gdy ob ser wowane s¹
ró ¿nice, wó wczas  wa rtoœæ LR jest znacz¹co mniej sza
ni¿ 1 (jest to przy pad ek wy kluc zenia, tzn. ¿e H2 jest bar -
dziej wia ryg odna).

Wp³yw rzetelnoœci da nych mo¿e byæ ró wnie¿ mie -
rzony przez wp³yw, jaki ma ob lic zona wa rto œæ LR na
 prawdopodobieñstwo a po ster iori: 
– w przypadku, gdy dane uznane zostan¹ jako rzetelne

(V = 1), to stwierdzenie zgodnoœci porównywanych
cech oznacza dokonanie identyfikacji osoby, a brak
zgodnoœci danych jest równoznaczny z odrzuceniem
za³o¿onej to¿samoœci osoby. Jest to przyk³ad po dob -
ny do problemów wystêpuj¹cych w przypadku ana -
lizy odcisków palców lub profili DNA, gdzie zmien -
noœæ wewn¹trzosobnicza jest minimalna;

– w przypadku, gdy dane uznane zostan¹ za nie ca³kiem 
rzetelne (0 < V < 1), to wówczas stwierdzenie zgod -
noœci porównywanych danych w dalszym ci¹gu
wspie ra identyfikacjê osoby. Z drugiej strony brak
zgodnoœci analizowanych danych nie prowadzi do
odrzucenia za³o¿onej to¿samoœci osoby. Im mniejsza
jest rzetelnoœæ danych, tym mniejsze jest praw do po -
dobieñstwo a pos te ri ori dla H1 tym wiêksze dla H2;

– w przypadku, gdy dane uznane zostan¹ jako ca³ko-
wicie nierzetelne (V = 0), to wówczas wartoœæ LR jest
równa 1, co oznacza, ¿e nie mo¿na stwierdziæ, czy
zaginiony to poszukiwana osoba (H1), jakkolwiek
analizowane cechy mog¹ byæ zgodne lub niezgodne.
Sza cow anie war toœ ci g musi byæ do kon ane z uw zgl êd- 

nie niem in form acji, ja kiego typu dane s¹ po równ ywane.
W przy padku da nych nie rad iogr afic znych czê sto œæ ta
mo¿e byæ wy znac zona przez wpro wad zenie kon fig ura cji
uzê bie nia PM do bazy da nych, np. baz da nych  wymie -
nionych wc zeœn iej. W przy padku da nych ra diog rafi cz -
nych wa rtoœæ 0,5% mo¿e byæ za stos owa na, gdy an alizê
wy kon uje do œwi adc zony odon tol og (poœr edn ie wart oœci
po wstaj¹ na pod staw ie da nych pu blik owa nych).

4.5. Przyk³ad owe za stos owa nia

Rz ete lnoœæ mo¿e pr zyj mowaæ na stê puj¹ce wa rto œci
dla kon fig ura cji uzê bie nia c-c (AM zêby sta³e por ówn y -
wa ne z PM zêb ami sta³ymi), któ ra jest naj czê œci ej anal i -
zo wan¹ kon fig ura cj¹ (zob. ta bela II). 

4.5.1. Przyk³ad z da nymi ocen iony mi jako w pe³ni
rze telne (V = 1)

W je zior ze zna lez iono zw³oki osoby, która po siada³a
tyl ko kil ka zêb ów. Ustal ono, ¿e cia³o nale¿y do 42-let -
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niego mê¿ czyz ny, któ ry za gin¹³ w tej okol icy kil ka mie -
siêcy wcz eœniej. Do anal iz uzys kano wy³¹cznie in for -
ma cje o AM uzys kane na pod staw ie anal izy da nych nie -
rentg eno gra ficz nych ze bran ych piêæ lat wc zeœn iej, kt óre
by³y zgod ne z da nymi zdo byt ymi w cza sie sek cji zw³ok.
Ich czê stoœæ wys têpowania oszac owa no na pod staw ie da -
nych za wart ych w am eryk añskiej ba zie da nych osób cy -
wiln ych (N = 18 533) i wy nosi³a ona 15%. Kon fig ura cja
ta cha rakt ery zowa³a siê idea ln¹ rzet elnoœci¹. LR  obli -
czony po przez za stos owa nie ró wnan ia {6}, wy nosi³ 6,6.
Je ¿eli pr awd opodobieñstwa a prio ri s¹ równe dla H1 i H2,
to wówc zas wart oœæ ilor azu wiar ygo dnoœci u¿yta do wy -
znac zenia wa rtoœ ci pr awdo podo bieñstwa a po ster iori dla
hi pot ezy zak³adaj¹cej zg odn oœæ po rów nyw anych da nych
dla wa rtoœci tego pr awdopodobieñstwa wy ra¿onej w pro -
cent ach rów na siê 86%. W przy padku, gdy by  po rów ny -
wane dane nie by³yby zgod ne, to wówc zas praw dopo-
dobi eñs two a po ster iori, ¿e hi pot eza o zg odn oœci  po -
równywanych da nych jest po prawna, wy nosi³oby 0%
(co oznac za wy kluc zenie po praw noœci za³o¿ onej  to¿sa -
moœci).

W anal izo wan ym przy padku, je¿e li by³yby dost êpne
dane rent gen ogr afic zne AM i zga dza³yby siê one z da -
nymi rent gen ogr afic znymi PM, to wówc zas wart oœæ
LR mog³aby wyni eœæ 200 (g = 0,5%, gdy V = 1).  Praw -
dopodobieñstwo a po ster iori, ¿e hi pot eza o zg odn oœci
po rów nyw anych da nych jest po prawna, wy nies ie wó w -
czas 99,5%. 

W przy padku, gdy poró wnyw ane ce chy nie s¹ zgod -
ne, to praw dopodobieñstwo a po ster iori, ¿e hi pot eza do -
tycz¹ca zg odnoœci po równywanych da nych jest po praw-
na, wy nies ie 0% (co oznac za wy kluc zenie po praw noœci
za³o¿ onej to ¿sam oœci).

W dwó ch pierw szych przyk³ad ach, gdy za³o¿ ono op -
ty maln¹ rzet elnoœæ da nych, to wó wczas wa rtoœci ilor azu
wiar ygo dnoœci zale¿¹ tyl ko od czê stoœci wys têpowania
por ównywanych cech w po pul acji ge ner alnej. Po nadto
w przy padku niew ystê powania zgod noœci pomi êdzy po -
ró wnyw anymi da nymi stwier dzen ie wy kluc zenia hi pot e -
zy H2 jest bar dziej jed noz naczne, pon iew a¿ por ówny-
wane dane s¹ ocen iane jako w pe³ni rze telne. 

4.5.2. Przyk³ad z da nymi ocen iony mi jako 
nie w pe³ni rze telne (V = 0,5)

W gó rach zna lez iono zw³oki osoby po siad aj¹cej tyl ko 
kil ka zêb ów. Przy puszc zalnie nale ¿a³y one do 75-let -
niego mê¿ czyz ny, któ ry za gin¹³ kil ka mie siêcy wcz eœ -
niej. Uzys kano info rmac jê o da nych AM, kt óra do tyc zy³a 
wy³¹cznie nie rentg eno gra ficz nych da nych  po chodz¹ -
cych z ba dan ia wy kon ane go dw adz ieœ cia lat wc zeœ niej.
Dane te by³y zgod ne z ustal ony mi w cza sie sek cji zw³ok.
Czê stoœæ wys têpowania ta kiego ze spo³u da nych w  popu -
la cji wy nosi³a 15%, a kon fig ura cja  okreœ lana by³a jako
maj¹ca ogran icz on¹ rzete lno œæ. LR,  obli czo ne na pod -

staw ie rów nania {6}, wy nosi 3,8. Je ¿eli pr awd opo do -
bieñstwa a prio ri s¹ równe dla H1 i H2, to wówc zas  war -
toœæ ilor azu wiar ygo dnoœci dla hi pot ezy za k³adaj¹cej
zg odn oœæ po rów nyw anych da nych mo¿e zo staæ u¿ yta do
wy znac zenia wa rtoœ ci pr awdo podo bieñstwa a po ster iori, 
kt óre wy nosi tu taj 79%. W przy padku da nych  niezgod -
nych pr awdopodobieñstwo a po ster iori, ¿e hi pot eza za -
k³a daj¹ca zg odn oœæ po rów nyw anych da nych jest po praw- 
na, wy nosi³oby 33%. W po dobn ym przy padku, je¿e li by -
³yby dost êpne rent gen ogr afic zne dane AM i by³yby one
zgod ne z da nymi rent gen ogr afic z ny mi PM, to wówc zas
wart oœæ LR mo¿e wyni eœæ 100,5 (g = 0,5% i V = 0,5).
Praw dop odo bieñ stwo a po ster iori, ¿e hi pot eza o  zgod -
noœci po rów nyw anych da nych jest po prawna, wy nies ie
99%. Gdy po równ ywane ce chy nie s¹ zgod ne, to praw -
dopodobieñstwo a po ster iori, ¿e hi pot eza o zg odn oœci
po rów nyw anych da nych jest po prawna, wy nies ie 33%.

W dwóch ostatn ich przyk³ad ach przy za³o¿ eniu, ¿e
dane cha rakt ery zuj¹ siê ogran icz on¹ rzete lno œci¹, mo¿na
zaobs erw owaæ, i¿ warto œci ilor azu wiar ygo dnoœci i praw -
dop odobieñstw a po ster iori, w przy padku stwier dzen ia
zgodno œci porówn ywan ych da nych, nie uleg³y zna cz¹ -
cym zmia nom w sto sunku do wcz eœni ej omó wion ych
prz ypad ków i s¹ one nie wiele od nich mniej sze po mimo
ob ni¿ onej oceny rzet elnoœci da nych. Prze ciwn ie ma siê
sy tua cja w przy padku bra ku zgo dnoœci da nych, po niewa¿ 
wó wczas nie mo ¿na st wierdziæ ka teg ory cznie, ¿e anal i -
zo wane dane po zwal aj¹ na wy kluc zenie za³o¿ onej  to¿ -
samoœci osoby. Oznac za to, ¿e hi pot eza H1 nie mo¿e byæ
od rzuc ona (ci¹gle ist nieje pra wdop odobieñstwo, ¿e zna -
lez ione cia³o to za gin iona osoba) po mimo stwier dzen ia
zgodno œci porówn ywan ych da nych w przy padku, gdy ich 
rzet elno œæ ocen iona jest jako ni sko. Zgod ne jest to
z opini¹, aby nie wykl uczaæ ka teg ory cznie hi pot ezy, ¿e
zw³oki na le¿¹ do osoby za gin ionej, gdy jej dane  odonto -
logiczne nie s¹ zgod ne z uzys kany mi w trak cie sek cji
zw³ok, w przy padku, gdy by rze telnoœæ por ównywanych
da nych nie mog³a byæ uznana jako opty malna. 

Ta bela III po kaz uje, ¿e gdy ob ni¿a siê rz ete lno œæ da -
nych, to wa rtoœæ ilor azu wiar ygo dnoœci obni ¿a siê od 1/g
do 1, które to wart oœci uzys kiwa ne s¹ w przy padku sto -
sow ania uproszc zone go wyra¿en ia {6}. In nymi s³owy,
gdy wa rto œæ rz ete lnoœci da nych jest ró wna 0, to za stos o -
wa nie da nych odon tol ogi cznych nie wno si ni czego do
ident yfi kac ji. 

5. Pod sum owa nie

Spos ób in terp reta cji da nych opis any w ni niejs zym ar -
tyk ule oparty jest na anal izie poró wna wczej AM i PM da -
nych odon tol ogi cznych i ich za stos owa niu do ob lic zania
ilor azu wiar ygo dnoœci (LR). Pro pon owa ne pa ram etry
oceny rzet elnoœci da nych s¹ anal izo wane na kil ku przy -
k³ad ach. Po mimo za stos owa nego mo delu na le¿y wzi¹æ
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pod uw agê spe cyf iczny aspekt da nych odon tol ogi cznych
i ich zmie nno œæ wewn¹trzo sobn icz¹. 

Po nadto za prop ono wany sp osób po stêp owa nia wy -
maga od pow iedni ego oby cia siê z anal iz¹ tego typu da -
nych oraz wpro wad za uniw ersa lny jêzyk, który po zwala
po równ ywaæ uzys kane wy niki ba dañ z wy nik ami in nego
ro dzaju ba dañ ident yfi kac yjn ych, jak np. anal iza pro fili
DNA. W rze czy wistoœci w wiê ksz oœci prz ypa dków po -
jed yncza ce cha mo¿e um o¿liwiæ id entyfikacjê osoby
z wy starc zaj¹c¹ pe wnoœci¹, tj. bez ko niecz noœci anal izy
in nych cech. Nie mniej jed nak w ra zie bar dzo skom plik o -
wa nych przy padk ów pro pon owa ny mo del anal izy da -
nych odon tol ogi cznych umo¿ liw ia roz wi¹za nie pro ble-
mu ident yfi kac ji osoby poprzez uwzglêdnienie  infor ma -
cji o uzêbieniu pochodz¹cych z ró¿nych Ÿróde³. 
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