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Resumo

H& pouco mais de dez anos, um novo paradigma para algumas disciplinas forenses foi pela primeira vez descrito. Nesse novo
modelo, o arcabougo Bayesiano para avaliacdo da evidéncia foi proposto como um modelo teérico comum para a interpretacdo da
evidéncia. Nos exames de Comparagdo Forense de Locutor, os esforgos para a adogdo dessa abordagem ja haviam sido iniciados bem
antes do novo paradigma proposto, seja na metodologia automatica, seja na metodologia combinada cléssica. No Brasil, onde se tem
optado pela ado¢do de um modelo binéario de decisdo e pela adogdo de uma escala classica de probabilidades para expressdo dos
resultados, os peritos tém, no arcabougo bayesiano, uma boa alternativa. A adogdo desse arcaboucgo requer, porém, a obtencdo de
uma base de dados suficientemente representativa. O objetivo do presente artigo é fazer uma revisdo do arcabouco tedrico bayesiano
nas metodologias utilizadas em Comparacédo Forense de Locutor, bem como propor um esbogo de uma base de dados de fala forense
a ser utilizada no Estado de S&o Paulo.

Palavras-Chave: Fonética Forense; Estatistica Forense, Metrologia Forense.

Abstract

Just over ten years, a new paradigm for some forensic disciplines was first described. In this new model, the Bayesian framework
was proposed as a common theoretical framework for the interpretation and assessment of evidence. In the Forensic Speaker
Comparison examination, efforts to adopt this approach had already been started long before the new paradigm had been proposed,
whether it be in the automatic methodology or within a phonetic - based approach. In Brazil, where the option is to use either a binary
decision model or a classical probability scale for the expression of the outcomes, the experts could count on a good alternative with
the Bayesian framework. In order to adopt this framework, however, it would be necessary to obtain a speech database sufficiently
representative. The purpose of this article is to review the theoretical framework of the Bayesian methods used in Forensic Speaker
Comparison and propose a forensic speech database to be used in the State of Sdo Paulo.

Keywords: Forensic Phonetics; Forensic Statistics, Forensic Metrology.

1. INTRODUCAO e UsO obrigatorio do LR (razdo de verossimilhanga
—do inglés likelihood ratio);
Compelidas por forgas transformadoras [1], muitas e emprego de abordagens fundamentadas em

das disciplinas da Criminalistica vém passando por uma
mudanca de paradigma. Essa mudanca de paradigma nédo
deve ser entendida no sentido tal qual foi descrito por
Thomas Kuhn [2], mas sim como uma metéafora que serve o
para descrever a inevitavel transformagdo que tais

medidas quantitativas, em base de dados
representativos de uma populacéo relevante e em
modelos estatisticos.

testabilidade, tanto em termos de acuracia quanto
de preciséo.

disciplinas vém experimentando em direcdo a uma
metodologia verdadeiramente cientifica [3]. Para que essa
mudanca se efetive, a avaliacdo da evidéncia deve
consistir em trés elementos, quais sejam:

E cada vez maior o uso do LR para expressio dos
resultados de suas analises. Prova disso é que, em 2011,
mais de trinta peritos foram signatarios de um documento
que incluia uma afirmacdo segundo a qual eles
consideram ser o framework bayesiano (com o uso do
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LR) o mais apropriado arcabouco teérico para avaliagdo
da evidéncia [4]. Esse posicionamento foi endossado pela
ENFSI (European Network of Forensic Science
Institutes), a qual representa cinquenta e oito laboratérios
em mais de trinta paises.

As abordagens baseadas em medidas quantitativas e
em bases de dados que reflitam uma populagéo relevante
sdo bem mais preferiveis que metodologias baseadas na
experiéncia humana ndo apenas pelo fato de as primeiras
serem mais transparentes, mas também por serem mais
facilmente replicaveis e testaveis em termos de preciséo e
acuracia [3].

As metodologias usadas em fonética forense dividem-
se em combinada classica ( ou tradicional) e automatica.
Na primeira, privilegiam-se as informacdes relacionadas a
estrutura da linguagem, seja no plano puramente fisico do
som - fonético - seja em niveis mais abstratos da
linguagem: de cunho fonoldgico, dialetal, etc. Na
abordagem automatica, o processo de decisdo se vale de
algoritmos baseados em coeficientes derivados do sinal da
fala, os quais sdo submetidos a um tratamento estatistico.
E bastante consensual o fato de que os sistemas
automaticos, quando utilizados, devem ser de forma
complementar a analise combinada classica.

Qualquer exame de Comparagdo de Locutor
compreendera a comparacdo de duas ou mais gravagdes: 0
material questionado (referido como traco, amostra
criminal ou disputada), obtido, por exemplo, de uma
interceptagdo telefonica; e o material suspeito (também
chamado de material padrdo ou de referéncia), obtido,
geralmente, por meio de coleta de material de fala do
individuo suspeito.

Pode-se constatar que sdo de longa data os esforcos
visando a incorporacdo do arcabouco bayesiano nos
exames de Comparacdo Forense de Locutor,
independentemente da abordagem adotada. Deste modo, o
objetivo do presente artigo é apresentar, em linhas gerais,
esse arcabouco bayesiano no qual o resultado é expresso
por meio da razdo de verossimilhanca, doravante LR,
fazendo uma revisdo acerca de como tal arcabougo vem
sendo usado nas abordagens fonético-forense. O uso
rigorosamente cientifico do LR e as exigéncias do novo
paradigma levam necessariamente a constru¢do de uma
base de dados de fala. Tendo isto em vista, 0 presente
artigo apresenta, em linhas gerais, uma proposta de
criacdo de uma base de dados de fala para a variedade do
Estado de S&o Paulo. A criacdo de uma base de dados de
fala é o primeiro e mais importante passo para se iniciar a
mudanca de paradigma, permitindo o uso do arcabouco
bayesiano, a transparéncia, a testabilidade e a
quantificagdo rigorosa da evidéncia nos exames de
Comparacéo de Locutor.

2. O LIKELIHOOD RATIO

A férmula de Bayes é uma maneira de atualizar a
opinido do observador/estatistico/ perito a respeito da
probabilidade de ocorréncia de um evento. Em termos
estatisticos [5-7], tem-se:

Pria|Hy

PrHIA) = 75

)

sendo que m ¢ chamada a priori, a opinido do estatistico
antes de conhecer os dados. Geralmente, a determinacéo
de uma a priori adequada é dificil, opta-se por consultar
um especialista no processo em questdo, ou utilizar uma a
priori que ndo favoreca de anteméo alguns dos eventos
considerados, ou apresentar como resultado a razdo de
verossimilhanca. A dificuldade em tal determinacdo se da
pelas razdes mostradas a seguir:

e A representa a informacdo obtida através de
um ou mais experimentos;

e H representa 0 evento de interesse — para o
qual se deseja inferir a probabilidade;

e Pr(H|A), as vezes denominado L(H|A), é a
chamada verossimilhanca proporcionada a H
por A, é a probabilidade de se observar os
dados A, supondo H conhecido;

e Pr(A|H) é a probabilidade a posteriori;

e Pr(A) é o termo que pondera que os dados
foram observados. Operacionalmente, é um
normalizador que faz a probabilidade a
posteriori estar no intervalo [0,1].

A razdo de verossimilhanca, por construcdo, informa o
qudo mais provavel é um evento se comparado com sua
alternativa. E um valor de facil interpretacio e ndo
propaga viés inserido pela a priori. Por estas razfes, pode
ser preferido em relagdo a probabilidade a posteriori.

Suponha que um evento H assuma um dos valores
{Verdadeiro, Falso}. Por ora, assume-se que 0s dados sdo
representados por A, de forma que:

L(H|A)

Pr(H|A) = i T 2

Calculando a razéo entre as probabilidades a posteriori
de cada evento {Verdadeiro, Falso}, obtém-se:

Pri=Verdadeiro|dy _ LiE=Verdadeiro|d "

— = -
PriH=Falzo|d) L{H=Fal=o|A) 1-m
Define-se a razdo de verossimilhanca como:
LiH=Verdadeiro |4}
LR=——7"7T"——"7—"
LiH="Falso [&) (4)
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e obtém-se:

PriH=Verdadsire|A) (3
—_— = IR s— 5
PriH=Falzo|4) 1-m ( )

Assim, a razdo de verossimilhanca (LR) tem duas
caracteristicas importantes:

e € desnecessario calcular o denominador da
férmula de Bayes em (1), na medida em que
ele se cancela no célculo;

e independe da probabilidade a priori, podendo
ser considerada uma representagdo da
informagdo que os dados oferecem, sem
outras influéncias.

Outro aspecto muito importante é a possibilidade de se
combinar varios experimentos nesse arcabouco.

Deste modo, considere os resultados de dois
experimentos estatisticamente independentes A1 e Az € a
varidvel aleatdria cuja probabilidade se quer atualizar -
Pr(H|). Se A representar a informagéo resultante das duas
realizagdes, A = (A1, A2), segundo a férmula de Bayes,
tem-se que:

P (ALAZIH)
Pr(HIA) = PALAT)
p'r'r.-l':"j_lH}'p'rr.a':'lan:l
= - —=——*
P, (4P, (4
_ RN HY R4 |H)

Pl Felhg] ()

A formula (6) significa que se pode aplicar a férmula
(2) sequencialmente para cada uma das realizagdes e,
assim, obter a probabilidade a posteriori. Esse fato é
muito usado nos casos de testes de paternidade por meio
de DNA, nos quais varios marcadores sdo analisados e,
para cada um, resulta um valor de probabilidade de o
individuo ser pai [5]. Nesses exames especificos de testes
de paternidade levam-se em conta duas hipéteses:
H =sim, correspondente a hipétese do alegado pai ser o
pai biolégico da crianga, e H = ndo, significando que
existe outro homem na populag&o que é o pai biolégico da
crianga. Os dois eventos tém probabilidade a priori 0.5
(50%), ou seja, consideram-se equiprovaveis 0s eventos
(H=sime H = nado): Pr (H=sim) = Pr(H= ndo) = 0.5.
Com essa probabilidade a priori previamente
determinada, chega-se, pois, nesses exames, a
determinagdo da probabilidade a posteriori.

Do mesmo modo, a razdo de verossimilhanca seré o
produto de cada experimento individual. Para a
Criminalistica, tal propriedade é importante na medida em
que os resultados dos varios exames periciais podem ser
unificados segundo um arcabou¢o comum [8,9]. No caso
de Comparagdo de Locutor, varios parametros podem ser
combinados e o LR resultante serd o produto de cada
razdo de verossimilhanca obtida.

Os conceitos de variabilidade da fala e das
proposicBes concorrentes sdo fulcrais nesse modelo e se
relacionam com a necessidade de bases de dados de fala
que reflitam esses conceitos, 0s quais serdo discutidos, em
linhas gerais, a seguir.

3. AVARIABILIDADE DA FALA

Sob condicdes ideais, as pessoas podem ser facilmente
reconhecidas por meio de suas vozes. Vozes familiares
sdo facilmente reconhecidas por qualquer individuo [10-
12] e essa habilidade faz com que se assuma que
diferentes falantes tém, de fato, diferentes vozes, ou, em
outras  palavras, assume-se que existe uma
intervariabilidade na fala. Tal intervariabilidade se da
tanto em termos das diferencas anatdmicas e fisioldgicas
existentes entre um individuo e outro quanto em termos
do ambiente linguistico de aquisicdo da fala e de habitos
articulatérios aprendidos [13]. Por outro lado, embora se
assuma que diferentes falantes tém diferentes vozes, outro
desafio enfrentado por aquele que lida com Comparacédo
de Locutor é o fato de que a voz de um mesmo falante
também varia em relagdo a ele proprio. Essas variacOes
podem estar ligadas tanto a fatores de ordem psicoldgica e
emocional como também a alterndncia de codigos de
expressao formal (variacdo diafasica) [14] e a
contemporaneidade, dentre outros. Ninguém diz uma
mesma palavra exatamente da mesma maneira duas vezes
e, a0 menos que se esteja lidando com gravagdes de uma
mesma emissao, é certo que se deparara com o fato de que
a variabilidade da fala se manifesta em um mesmo
individuo, ou, em outras palavras, a par da variacdo entre
diferentes locutores, ha uma intravariabilidade da fala.
Assim, o sinal acustico de duas palavras, sintagmas ou
sentengas nunca é o mesmo, seja produzido pelo mesmo
falante, seja produzido por diferentes falantes.

A existéncia da variabilidade da fala orienta na
escolha de um dado parametro acustico em termos de seu
poder discriminativo: quanto maior a razdo entre a
intervariabilidade e a intravariabilidade de um dado
parametro aclstico, tanto maior serd seu poder
discriminativo [15]. Além disso, no arcabougo bayesiano,
exige-se a construcdo de base de dados contendo amostras
de fala que deem conta dessa variabilidade.

4. A NECESSIDADE DE SE CONSIDERAR UMA
PROPOSICAO ALTERNATIVA

O LR é um fator que expressa numericamente 0 peso
da evidéncia, convertendo uma probabilidade a priori em
probabilidade a posteriori. Esse peso é sempre
relacionado a duas hipdteses concorrentes. E uma relago
que quantifica a hipotese da evidéncia com respeito a
duas proposicdes alternativas. Dentro do processo legal, a
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probabilidade a posteriori é, por outro lado, funcdo do
juiz. Nao cabe ao perito fornecer probabilidade a
posteriori. Pela formula (1), isso s6 faria sentido se o
perito tivesse acesso a todas as informac@es referentes ao
caso que antecedem ou independem de sua analise. Mas
ele ndo tem acesso a essa probabilidade a priori. Além
disso, no plano do processo, tais probabilidades a priori
sdo subjetivas e, portanto, sujeitas a enviesamento. Ao
fornecer probabilidade a posteriori o perito estaria
usurpando o papel do juiz cuja funcéo, dentro do processo
legal, é determinar a culpabilidade ou inculpabilidade do
réu. Este costuma formular suas questfes no sentido de se
determinar a probabilidade de uma das hipdteses (de
acusacdo ou defesa) dada a evidéncia. Do ponto de vista
do perito, a quem interessa tdo somente a avaliagdo da
evidéncia com respeito a duas hipoteses alternativas,
respostas a essas questdes, nos exatos moldes formulados
pelo juiz, serdo sempre lacunares, na medida em que se
ressentem de informagdes relevantes. O exemplo a seguir,
extraido de [16], serve para ilustrar como tais questes
conduzem as chamadas falacias (da acusacdo ou da
defesa). Falacias sdo argumentos enganadores que se
utilizam de proposiches estatisticas  enviesadas
transvestidas em argumentos legais cujos desdobramentos
podem levar a condenacdo de inocentes ou livrar
criminosos da punicéo.

Suponha-se que é sabido que 80% das criangcas que
sofreram abuso sexual adquirem a mania roerem suas
unhas. Uma crianca da qual se suspeita ter sido vitima de
abuso é levada ao juiz, perante o qual ela, de fato,
manifesta a mania de roer unhas. O juiz entdo, pergunta
qual a probabilidade de essa crianca ter sido vitima de
abuso sexual.

Uma afirmacdo do perito acerca da probabilidade
questionada pelo juiz se constitui numa falacia da
acusacdo, ou, em termos estatisticos, transposi¢do da
condicional: a hip6tese da probabilidade dada a evidéncia
é colocada no lugar da probabilidade da evidéncia dadas
as hipGteses alternativas. E ldgico, portanto, que a fim de
avaliar esta evidéncia (a mania de roer as unhas), é
necessario obter mais uma informacdo: qual a
probabilidade de criangas manifestarem a mania de roer
as unhas sem terem sido vitimas de abuso sexual? Se esta
porcentagem for menor do que a probabilidade relativa as
criancas que sofreram abuso sexual, entdo, a evidéncia
oferece algum apoio a hip6tese de que houve abuso
sexual. Por outro lado, se a probabilidade de as criancas
roerem as unhas e ndo terem sofrido abuso sexual for
maior do que a probabilidade daquelas que roem e foram
vitimas de abuso, entdo, nesse caso, roer as unhas
favorece a hip6tese de que ndo houve abuso sexual.

Outro exemplo analogo-este, de cunho fonético-
acustico [15] - é dado a seguir. Suponha-se que se tenham
dados suficientemente robustos e confiaveis que garantam
que, em 80% dos casos, o valor médio do segundo

formante da vogal média baixa seja bastante préximo
quando a amostra de fala provém de um mesmo falante,
como ilustrado na Figura 1.

Suponha-se também que o perito foneticista esta
lidando com duas amostras muito similares em relagéo ao
segundo formante da média baixa. O juiz, entdo, quer
saber qual a probabilidade de essas amostras provirem de
um mesmo falante. Novamente, qualquer afirmacdo em
termos de probabilidade a posteriori nos coloca, também
neste caso, diante de uma falacia da acusacdo, a qual se
expressa na probabilidade da hip6tese da acusacdo ser
verdadeira dada a evidéncia. Essa inversdo de
probabilidades implica na atribuicdo de um peso indevido
a hipotese da acusacéo [8].

65 7 o o e 06T Een Gt

67 ERT)
Fressncy (112

Figura 1. Compatibilidade nos valores dos formantes relativos a vogal
média baixa para um mesmo falante.

Da mesma forma, para que se dé uma resposta
satisfatoria a essa questdo, outra informagdo é
imprescindivel, a saber: qual seria a probabilidade de os
valores médios do segundo formante da vogal baixa ser
bastante proximos quando se originam de falantes
diferentes? A falacia da acusacdo consistiria em nos
induzir a pensar que esta probabilidade seria de 20%.

Duas informacdes sdo, portanto, necessérias, quais
sejam: a probabilidade da evidéncia (mania de roer as
unhas; grau de similaridade em relacdo ao segundo
formante) assumindo que a hipétese (abuso sexual,
mesmo falante) seja verdadeira; e a probabilidade da
mesma evidéncia assumindo que a hip6tese ndo é
verdadeira.

E, destarte, fundamental o principio segundo o qual
ndo € possivel para o cientista forense fazer consideracées
acerca de uma proposi¢cdo sem considerar a0 menos uma
proposic¢ao concorrente. No &mbito forense, simplifica-se
todo esse processo ao se reduzir todas as proposigdes
possiveis a apenas duas: uma representando a hip6tese da
acusacdo e outra, o ponto de vista da defesa. Essas
proposic¢des sdo, habitualmente, designadas por Hp e Hg.
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A avaliacdo da evidéncia cientifica (E) considera a
probabilidade da evidéncia, dada cada uma das
proposicfes. Em Comparacdo de Locutor, é o grau de
similaridade oriundo das medidas acUsticas das amostras
comparadas. Assim, a evidéncia ndo é a voz em si, mas a
relagdo entre o material padrdo e o material questionado.
Além disso, ha um conjunto de circunstancias, designadas
genericamente por |. Essas circunstancias envolvem as
investigacGes, os testemunhos, 0 enviesamento e crencas,
dentre outros fatores, em geral, inacessiveis ao cientista
forense.

Colocando todas essas informacdes relacionadas ao
contexto forense na formula (5), obtém-se a formula de
Bayes adaptada para as disciplinas criminalisticas:

flHEplED _ fE|HpD _ flHpID

FrEdEn  FERLD T FrEdn (7)
A raz&o de verossimilhanga é dada por:
flE|H,.1)
R = #. (8)
fIEIHg.0)

sendo:

H, € a hipdtese da acusacdo (o suspeito € a fonte do
audio atribuido a ele no material questionado);

Hgq € a hipotese da defesa (outro individuo que ndo o
suspeito é a fonte do &udio atribuido ao suspeito no
material questionado);

| representa as informacfes do contexto, como por
exemplo, os testemunhos e as investigacdes;

E sdo as medidas extraidas do confronto entre o
material oriundo do suspeito e o material questionado
atribuido a ele;

f() sdo fungdes densidade de probabilidade.

O numerador da férmula (8) fornece a medida da
similaridade entre o material questionado e o suspeito
(uma estimativa da intravariabilidade); e o denominador
fornece uma medida da tipicalidade da evidéncia em
relacdo a uma populacdo relevante (uma estimativa da
intervariabilidade). No caso de um exame de Comparagéo
de Locutor, a populacdo relevante € formada é aquela
formada por audios os mais similares possiveis da voz do
suspeito. A formula (8) assevera que o perito deve,
necessariamente, considerar os respectivos pontos de vista
da acusacao e da defesa, o que é bastante diferente de ser
chamado ao tribunal para expressar a sua opinido em
relacdo ao ponto de vista da acusacdo e, posteriormente,
responder as proposicfes da defesa. Tal formula também
afirma que, se por um lado, ao juiz interessa respostas a
questdes do tipo:

e qual a probabilidade de que a proposi¢édo da
acusacdo/defesa seja verdadeira, dada a
evidéncia?;

Ao perito, por seu turno, interessa responder a
questbes como:

e qual a probabilidade da
considerando  dadas  as
proposi¢des da defesa/ acusacgao?.

Assim, dentre as vantagens do uso do LR, pode-se
destacar:

e permite ao perito obter e apresentar ao
tribunal um valor significativo do peso da
evidéncia, na forma de uma razdo de
verossimilhanca. Tais valores podem ser
apresentados de forma numérica ou em uma
escala verbal [17];

e torna evidente qual é o verdadeiro papel- no
processo penal - do perito, da prossecugdo
penal, da defesa e do juiz, deixando a cargo
deste dltimo a prerrogativa, no sistema legal
adotado no Brasil, do uso das probabilidades
a priori na tarefa de deciso;

O que se pretende, ao longo deste artigo, é descrever o
arcabouco bayesiano, colocando-o como uma alternativa
a disposicdo dos peritos brasileiros, ndo importando os
métodos de abordagem de que se valem e mostrando que
a adocdo deste framework requer a construcdo de uma
base de dados suficientemente representativa. N&o se
pretende aqui listar as vantagens e desvantagens desse
modelo em relagdo a uma abordagem estatistica classica
(ou frequencista) — discussGes nesse sentido podem ser
encontradas em [8], por exemplo. E importante,
entretanto, destacar que uma das principais objecdes a
abordagem bayesiana repousa em sua interpretacdo
subjetivista de probabilidade. Uma vez que as
probabilidades a priori sdo determinadas por meio das
crengas e preconceitos, suas escolhas envolvem
procedimentos intrincados, dependentes do contexto e
com forte carga psicolégica. Como o juiz deve impor essa
informagdo a priori antes ou de forma independente da
analise da evidéncia, colocamo-nos diante de uma
interpretacdo subjetivista da probabilidade, o que se
constitui num dos maiores empecilhos para a implantacdo
do modelo. Ndo ha duavidas, entretanto, de que a
abordagem bayesiana tem muitas vantagens que a
colocam como um arcabougo bastante légico e apropriado
de interpretacdo da evidencia cientifica dentro do
processo legal.

Nos itens que se seguem, far-se-4 uma breve revisdo
bibliogréfica acerca do uso do arcabougo bayesiano em
ambas as metodologias da Fonética Forense.

evidéncia,
respectivas
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5. COMPUTACAO DO LR EM UM SISTEMA
AUTOMATICO

No Brasil, a forma de se apresentar conclusfes se da
de modo binaria ou por meio de uma escala probabilistica
classica [18,19]. Algumas instituicbes contam com
sistemas automaticos para Comparacdo de Locutor em
seus respectivos parques tecnolégicos.

Embora se possam encontrar importantes estudos
datados do final do século passado [20,21], foi
principalmente nos Ultimos quinze anos que 0s métodos
automaticos de identificacdo de falante para fins forenses
experimentaram uma vertiginosa evolucdo, tornando-se
um dos mais convincentes meios de identificacdo do
individuo [22-28]. Parte dessa evolucdo pode ser
creditada aos esforgos realizados pelo NIST, o qual
promove avaliagbes de desempenho dos sistemas
automdticos - conhecidas como SRE (Speaker
Recognition Evaluation) - e que ocorrem anualmente
desde 1996. Tais esforgos tém contribuido para que se
tenham tecnologias cada vez mais robustas e
desempenhos cada vez melhores por parte dos sistemas
automaticos, mesmo em ambientes desafiadores em
termos da relacdo sinal/ruido e quantidade [29-34].

A comparagdo da voz, no contexto forense, pode ser
implementada por meio da teoria de processamento
digital de sinal [35-37]. O desenvolvimento de um
Sistema Automatico de Reconhecimento de Locutor
(ASR, do inglés Automatic Speaker Recognition),
também chamado de Biometria de Voz, envolve trés
areas: ciéncias da fala, reconhecimento de padrdes e
engenharia. As ciéncias da fala contribuem com os
conhecimentos acerca de como as pessoas produzem e
percebem o sinal de fala, além de estudar as técnicas de
processamento digital de sinal a serem usadas para
analisar os correlatos acusticos do sinal de fala. A &rea de
reconhecimento de padrfes fornece algoritmos para
modelar o falante por meio das caracteristicas mais
salientes encontradas no sinal de fala. A é&rea da
engenharia permite a construcao desses sistemas e € usada
para lidar com as variagbes que ocorrem nas aplicages
em contextos reais [34].

Ao invés de um resultado qualitativo, a abordagem
automatica se refere a um procedimento essencialmente
quantitativo. No contexto forense, fala-se em Sistema
Automético de Reconhecimento Forense de Locutor
(FASR em inglés — Forensic Automatic Speaker
Recognition). Também chamado de Biometria Forense de
Voz, consiste na utilizacdo de algoritmos computacionais
para reconhecer pessoas pela voz [37]. Nesses sistemas,
uma dada amostra de voz é comparada com modelos
estatisticos do locutor, resultando, assim, em uma medida
de similaridade. Em um contexto forense, no qual se
compara um material de origem conhecida (material
padrdo) com outro de origem desconhecida (material

questionado), as medidas acuUsticas das similaridades/
diferencas resultam na evidéncia [38].

O objetivo de qualquer sistema automatico é indicar se
a voz de uma gravacdo de origem desconhecida pertence
a determinado individuo suspeito. A evidéncia aqui sera
medida pelo grau de similaridade entre as caracteristicas
distintivas extraidas do material questionado e aquelas
extraidas do material suspeito, sempre representado por
meio de um modelo matematico. A metodologia para o
calculo da evidéncia em um sistema automatico pode ser
encontrada em [38] e [39] e estd ilustrada no esquema que
pode ser visto na Figura 02 [36].

Likelihood ratio (LR)

Denominator of the

likelihood ratio
Distribution of the

between-sources variability

Numerator of the

likelihood ratio
Distribution of the

within-source variability

Modelling of the Modelling of the
within-souree variability between-sources variability
Simularity \ Similarity
scores (E) scores

Comparative
analysis

Comparative
analysis

Comparative
analysis

Suspected Relevant
Features speaker Features speakers
T model T models
Feature Feature extraction Feature Feature extraction
extraction and modelling extraction and modelling
Suspected Suspected .
¥ N P & Potential
speaker speaker
P b Trace population
control reference
- . database (P)
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Figura 2. Esquema geral de um sistema automatico [36].

No esquema acima, trace é o audio questionado—
obtido por interceptagdo ou gravacdo — que serd
comparado com um material de origem conhecida—
chamado aqui de suspeito—em geral, obtido em uma sala
especialmente desenhada para tal. Além do audio
questionado, os sistemas automaticos necessitam de trés
bases de dados:

e abase de dados de uma populacdo relevante (P),
contendo vozes similares as do material
questionado. E essa base de dados que é usada
para calcular a intervariabilidade;

e a base de dados de referéncia do suspeito é
indicada por (R);essa base contém gravacles do
suspeito tdo préximas quanto possivel de (P),
tanto em condi¢fes de gravacdo quanto em
termos linguisticos;

e a base de dados de controle do suspeito €
indicada por (C) e consiste em gravacGes
similares ao material questionado. Essa base é
usada a fim de calcular a intravariabilidade.
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Nos sistemas automaticos, a razdo de verossimilhanca
é calculada da seguinte maneira:

e as caracteristicas acusticas do material
questionado sdo comparadas com o0 modelo
estatistico do suspeito —criado usando-se a base
de dados de referéncia do falante (R) — e a
pontuacdo obtida (score) informa o valor
estatistico da evidéncia E. Note-se que a
evidéncia ndo é a voz, mas a medida acUstica da
similaridade/ diferenca entre as amostras;

e as caracteristicas do material questionado sdo
comparadas com modelos estatisticos da
populacdo relevante (P). Daqui se obtém a
funcdo de distribuicdo de probabilidade
relacionada a intervariabilidade;

e a base de dados de controle da gravacdo do
suspeito (C) é comparada com a base de dados
de referéncia (R) resultando na funcdo
relacionada a intravariabilidade.

e a razdo de verossimilhanca (LR) — ou seja, a
propor¢do em que a evidéncia contribui com
cada uma das hipdteses descritas no item anterior
— é dada pela razdo das alturas das funcOes
densidade de probabilidade no ponto E. Isto esta
ilustrado na Figura 2, extraida de [39], na qual
um LR de 9.165 é obtido para E = 9.94.

P(E|H)
¢ o

o1}

008} 7

C 15 20 25
E-9.94

s ) s
Log-likelihood (score)

Figura 3. llustragdo da estimativa do LR [39] em um sistema

automatico.

6. O USO DO LR EM ABORDAGENS CLASSICAS
DA FONETICA FORENSE

Os primeiros estudos para incorporar o arcabougo
bayesiano na abordagem cléssica datam de 1999 [40,41].
Desde entdo, numerosos trabalhos foram publicados,
sendo a maioria deles com enfoque exclusivamente em
vogais. As metodologias variam desde medidas no ponto
médio dos formantes [42-44] até estudos dinamicos de
trajetdrias em ditongos [45-47], passando por analise de
formante de longo termo por meio de misturas gaussianas
[48]. Parametros ndo vocalicos também tém sido
estudados segundo o arcabouco bayesiano. Assim,
frequéncia fundamental, VOT (Voice Onset Time), nasais,

laterais, fricativas, taxa de articulacdo, espectro de longo
termo, clicks, entre outros parametros, tém recebido
atencdo de varios estudiosos [40,49-52].

Além desses, varios outros parametros acUsticos—
tanto em nivel segmental quanto suprassegmental [53,54]
— podem ser usados no arcabougo bayesiano, como
qualidade de voz, pardmetros dialetais, ritmo, escolhas
gramaticais e lexicais, processos fonologicos, entoagao,
expressividade da fala, baseline FO, énfase espectral, etc.

Paralelamente a essa literatura do uso do LR para
avaliar a capacidade discriminativa de parametros
fonéticos, muita literatura tem sido dedicada ao
aprimoramento metodoldgico nos célculos da razdo de
verossimilhanca. Assim, é possivel encontrar artigos
sobre técnicas de modelagem estatistica de dados para
calculo de LR [55,56], identificagdo da populacdo
relevante [57,58], combinacdo de parametros [59] e
sistemas de calibracéo [60].

Tudo o que foi apresentado nos itens 4 e 5 mostra que
ja é bem consolidado o uso do LR em exames de Fonética
Forense, ndo importando qual a metodologia utilizada.
Para que os peritos do Brasil possam incorporar esse
arcabouco em suas analises, é necessaria a construcéo de
uma base de dados de fala.

A construcdo de uma base de dados de fala € uma
tarefa extremamente complexa. Envolve uma base de
background (que cria um modelo estatistico de
distribuicdo das propriedades acusticas em uma populacéo
relevante), uma base de desenvolvimento (usada para
otimizacdo e calibragdo) e uma base para testes de
precisdo e acuracia.

A proposta que se segue, por seu turno, é bastante
incipiente e foi elaborada para uso no IC de Séo Paulo,
servindo, portanto, como uma primeira aproximagao para
constituicdo de uma base a ser utilizada no Estado, néo
havendo nenhuma davida, por parte do autor, de que o
projeto pode ser melhorado por meio de sugestbes e
mesmo expandido ao incluir variedades de outros Estados
do Brasil.

7. A PROPOSTA DE UMA BASE FORENSE DE
DADOS DE FALA PARA O ESTADO DE SAO
PAULO

Do que foi exposto até aqui, fica evidente que o LR é
a razdo entre similaridade e tipicalidade das
caracteristicas  extraidas das amostras de fala,
independentemente da abordagem adotada. O numerador
consiste na probabilidade de se obter a evidéncia dada a
hipotese que as amostras comparadas sdo oriundas de um
mesmo falante. O denominador é a probabilidade de se
obter a evidéncia dada a hipotese de as amostras serem
oriundas de outro locutor que ndo o suspeito. A hipétese
do numerador é determinada pela comparagdo entre o
material questionado e o material padrdo, estabelecendo
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dai o grau de similaridade. A hipétese do denominador é
determinada pela comparacdo da amostra questionada
com uma populacdo relevante, estabelecendo dali uma
medida de tipicalidade. A estimativa da tipicalidade
envolve a construcdo de base de dados de amostras de fala
que sejam representativas de uma populacéo relevante. A
variabilidade da fala exige uma populacdo
suficientemente grande que permita a avaliacdo de
desempenho do sistema. Assim, 0 primeiro passo em
direcdlo a uma abordagem bayesiana consiste na
construcdo de uma base de dados de amostras de fala
suficientemente ampla sob situac@es realisticas de fala em
contexto forense. Essa populacdo podera ser usada em
quaisquer umas das abordagens e os resultados de suas
respectivas analises pode ser combinado com os obtidos
em outras analises forenses relacionadas com o crime em
questdo, por meio da multiplicagdo das razdes de
verossimilhanca de cada exame, conforme férmula (6).
Tendo em vista a inexisténcia de bases de dados de fala
para uso forense no Brasil, propde-se aqui uma base para
o Estado de S&o Paulo, num esforco inicial para algo mais
amplo.

Grande parte das instituicbes de pesquisa e das
instituicBes policiais que lidam com exames de
Comparacdo de Locutor possui bases de dados de fala.
Uma das mais conhecidas, a DyViS (Dynamic Variability
in Speech Database) foi gravada na Universidade de
Cambridge [60][61] e é composta de 100 amostras de fala
de locutores de sexo masculino simulando condicGes
normalmente encontradas em contexto forense em canal
telefénico e em entrevista em estidio. Mas h4 varias bases
de dados em diversas linguas [62-67].

Do mesmo modo, ha uma vasta literatura acerca de
procedimentos para a construcdo de bases de dados de
fala. A base de dados de voz proposta seguira 0s quesitos
estabelecidos em [67] e teré& as seguintes caracteristicas:

e  consistira em trés amostras ndo contemporaneas -

curto, médio e longo prazo;

e a base de dados contempla as variedades

dialetais do Estado;

e serd composta por audios obtidos por meio do

sistema de interceptacdo da Policia Civil do
Estado de S&o Paulo.

A seguir, seguem alguns dos componentes da
proposta. Essa proposta podera ser melhorada e adaptada
pelas instituicdes que pesquisam ou que trabalham com
Comparacao de Locutores.

e NuUmero, sexo e idade dos locutores
A populacdo proposta sera constituida de300 falantes,
sendo 200 do sexo masculino e 100 do sexo feminino. A
populagdo feminina ser constituida de um menor ndmero
de amostras justifica-se na medida em que é bem menor a
participagdo feminina em muitos crimes, como por

exemplo, o de trafico de drogas [68]. Além disso, no
Brasil, a maioridade penal é de 18 anos [69], idade que se
pode adotar como limite minimo. Levando-se em
consideracdo as respectivas idades para estabilizacdo da
voz, pode-se situar os falantes entre 20 e 60 anos
(locutores masculinos) e 18 e 55 anos (locutores
femininos) [70-72].

e Dialeto

Dos duzentos individuos do sexo masculino, 100
devem representar os falares da capital e da regido
metropolitana [73, 74], 50 devem representar a variedade
caipira [75,76] e 50 devem ser provenientes do litoral
[77]. No caso dos locutores de sexo feminino, a propor¢édo
seria 50 falantes da capital e regido metropolitana, 25 do
interior e 25 do litoral.

e Canais

Basicamente, depara-se no dia a dia da atividade
pericial com gravacBes ambientais e interceptacdes
telefonicas. O banco de dados de fala proposto deve ser,
portanto, construidos nesses canais, e também por
microfone em ambiente tratado acusticamente. A fim de
refletir de modo bem mais realistico as condicfes
requeridas pelo novo paradigma, as interceptaces
telefonicas devem, preferencialmente, passar pelo sistema
de interceptacdo da Policia Civil. Similarmente, as
gravacfes ambientais podem ser obtidas por meio de
smartphones, os quais sdo muito usados atualmente para
se fazer esse tipo de gravagdo

e Numero de Sessdes e de Gravacdes

As gravacGes devem ser feitas em trés sessdes: uma
pela manha, uma a tarde e outra a noite. Uma vez que a
intravariabilidade é um aspecto inerente ao sinal de fala, o
aspecto da contemporaneidade das amostras deve ser
considerado. Alguns estudos tém demonstrado que,
quanto maior o gap temporal entre duas amostras de um
mesmo sujeito, maior a diferenca entre eles, tanto em
nivel aclstico quanto perceptivo [78 - 80]. Gravacdes de
interesse policial nédo sdo necessariamente
contemporaneas. Em casos de trafico de drogas, ha
procedimentos de interceptagdo que duram meses. Assim,
define-se uma populagédo de curto, médio e longo termo,
sendo que se considera a primeira com, no maximo, uma
semana de intervalo; a segunda, dois meses; e a terceira,
seis meses.

e Eliciacdo

Para cada locutor, é desejavel dez minutos de fala
liguida em eliciagdo espontanea. A fim de se obter
amostras espontaneas e, ao mesmo tempo, controladas,
técnicas como map task poderdo ser empregadas [81].
Outras técnicas para obtencdo de amostras espontaneas
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podem ser encontradas em [67, 82]. Os segmentos que
devem ser extraidos incluem as vogais, os ditongos e as
sonorantes.

e Vantagens do Projeto

Dentre as vantagens do projeto, encontra-se maior
confiabilidade de uso dos sistemas automaticos e de
parametros tradicionais. O projeto promovera o
robustecimento da prova em crimes nos quais sdo
utilizadas conversaces telefénica— tais como o tréafico de
drogas, extorsbes, ameacas — € em evidéncias coletadas
por meio de gravacBes ambientais. O projeto também
pode estimular outras criacdes de bases de dados de fala,
permitindo o compartilhamento entre as instituicdes, tanto
em nivel nacional como internacional.

e Parcerias e Cronograma

A construcdo da base de dados proposta demandaria
um esforgo multi-institucional e multidisciplinar. Estima-
se trés anos como um prazo razoavel para a construcao de
uma base de dados que atenda as demandas do novo
paradigma.

Para que o projeto logre sucesso, faz-se necessaria a
colaboracdo de entidades diversas, tais como
universidades, Secretaria de Seguranca Publica, Secretaria
Nacional de Seguranca Publica (SENASP) e do
Judiciario. A verba oriunda para tal projeto poderia vir
das agéncias de fomento (FAPESP, CAPES), da SENASP
e do Fundo Estadual de Seguranca Publica.
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