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Resumen

Las ciencias forenses atraviesan un cambio de paradigma, impulsado por la necesidad de
transitar de métodos basados en el juicio subjetivo hacia enfoques sustentados en
mediciones cuantitativas y modelos estadisticos. En este contexto, el enfoque bayesiano
se presenta como el marco logico para la interpretacion de la evidencia, cuyo objetivo es
contrastar la hipotesis de la defensa (diferente origen de las muestras) y la del Ministerio
Publico (mismo origen) mediante la razén de verosimilitud (RV).

Para su construccion, la RV requiere informacion sobre la similitud y la tipicidad de las
caracteristicas que se estdn comparando entre las muestras. En particular, la estimacion de
la tipicidad requiere conocer el comportamiento de dichas caracteristicas en la poblacion
de la cual proviene la muestra de origen desconocido. Es en este punto donde las bases de
datos adquieren un papel central.

En este trabajo se destaca la importancia de las bases de datos en el contexto de la
comparacion forense de voz y se muestra como el Corpus de Lengua Oral del Espafiol de
Meéxico (CLOE), recopilado en la Escuela Nacional de Ciencias Forenses de la UNAM,
constituye un avance en este terreno, al reunir grabaciones que reflejan la diversidad
sociodemografica y lingiiistica de hablantes de la Ciudad de México. A partir de un caso
practico se muestra que una seleccion adecuada de la poblaciéon mejora la capacidad
discriminativa de la RV, mientras que elecciones inadecuadas distorsionan las
conclusiones. En consecuencia, el desarrollo de corpus orales estandarizados y
representativos es una condicion indispensable para consolidar la comparacion forense de
\(VA

Palabras clave: Comparacion Forense de Voz; Paradigma Bayesiano; Razén de
Verosimilitud; Bases de datos; Evaluacion de la evidencia
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Abstract

Forensic science is undergoing a paradigm shift in the evaluation of forensic evidence,
driven by the need to transition from subjective methods to approaches based on
quantitative characteristics and statistical models. Within this context, the Bayesian
paradigm provides a logical framework for interpreting evidence. Its purpose is to contrast,
through the use of the likelihood ratio (LR), two competing hypotheses: the prosecution’s
hypothesis, which states that the sample of questioned origin comes from the same source
as the sample of known origin, and the defense’s hypothesis, which states that the sample
of questioned origin does not come from the same source as the sample of known origin.

The likelihood ratio requires information about both the similarity and the typicality of the
characteristics being compared between the samples. In particular, estimating typicality
requires knowledge of how these characteristics are distributed in the population to which
the offender’s recording belongs. At this stage, databases play a central role.

This work highlights the importance of databases in forensic voice comparison. The
Corpus de Lengua Oral del Espafiol de México (CLOE), compiled at the National School
of Forensic Sciences at UNAM, represents significant progress in this field, as it collects
recordings that reflect the sociodemographic and linguistic diversity of speakers from
Mexico City. A practical case demonstrates that the likelihood ratio (LR) performs better
when the reference population is appropriately selected, whereas inadequate choices
distort the results and compromise the LR’s performance. Therefore, the development of
standardized and representative speech corpora is essential for advancing and
consolidating forensic voice comparison.

Key words: Forensic voice comparison; Bayesian paradigm; Likelihood Ratio;
Databases; Evaluation of forensic evidence

Introduccion

Las ciencias forenses atraviesan un cambio de paradigma impulsado por el uso de informacion
cuantitativa y modelos estadisticos. En este articulo se examina el papel de las bases de datos en la
comparacion forense de voz, un campo en el que el juicio subjetivo de los expertos resulta insuficiente.
Para ello, se expone el proceso de construccién de la Razéon de Verosimilitud (RV), herramienta que
permite a jueces y tribunales tomar decisiones mejor fundamentadas al valorar la evidencia disponible
en un proceso judicial.

A lo largo del texto se explica como se construye la RV y de qué manera contribuye a determinar
si un audio de origen desconocido puede atribuirse a un sospechoso. La RV se formula como un cociente
de dos probabilidades, lo que pone en primer plano la necesidad de contar con bases de datos de calidad,
ya que en particular el denominador depende de la representatividad de la poblacion de referencia. Si
los datos son insuficientes o presentan deficiencias, aumenta el riesgo de obtener resultados inciertos
que comprometan la solidez de la interpretacion pericial.

Por lo tanto, la discusion trasciende el plano técnico y se conecta con los consensos alcanzados en
la comunidad cientifica sobre la necesidad de comunicar los resultados de manera clara y responsable.
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El objetivo es que la presentacion de la RV refleje, con precision, el peso de la evidencia en contextos
reales (1,2).

Antecedentes

Las bases de datos son ttiles en el &mbito forense porque permiten asignar peso a la evidencia
recolectada en una investigacion. Un ejemplo se encuentra en la genética, en donde los datos permiten
calcular la frecuencia de perfiles de ADN vy, con ello, establecer la probabilidad de coincidencia entre
una muestra dubitada y una indubitada (3—6). No obstante, existen otras disciplinas como la
dactiloscopia, la balistica y el andlisis de voz, en las que las bases de datos también resultan
fundamentales. Esto es especialmente cierto si consideramos a estas disciplinas como areas que utilizan
métodos de comparacion de caracteristicas; en genética la comparacion de alelos; en dactiloscopia, la
de crestas y minucias; en balistica, la de estrias; y en el anélisis de voz, la de pardmetros acusticos.

Este tipo de métodos de comparacion de caracteristicas se puede clasificar en objetivos y
subjetivos, segun el documento Forensic Science in Criminal Courts: Ensuring Scientific Validity of
Feature-Comparison Methods, presentado al presidente de los Estados Unidos, Barack Obama, en 2016
(7). Segtn dicho reporte:

“By objective feature-comparison methods, we mean methods consisting of procedures that are
each defined with enough standardized and quantifiable detail that they can be performed by
either an automated system or human examiners exercising little or no judgment. By subjective
methods, we mean methods including key procedures that involve significant human judgment—
for example, about which features to select within a pattern or how to determine whether the
features are sufficiently similar to be called a probable match (7: p.5)”"

En este mismo documento (7: p.88) se sefiala que, en el caso de dactiloscopia, el recurso mas
importante para impulsar el desarrollo de métodos objetivos es la generacion de bases de datos que
incluyan impresiones de distinta calidad e integridad. Esto se debe a que, mientras que las impresiones
conocidas suelen contar con una buena calidad llegando a tener hasta impresiones de los diez dedos
capturadas en un entorno controlado, las impresiones latentes encontradas en un lugar de la investigacion
suelen ser incompletas y de calidad variable, dependiendo de factores como la superficie y la mecanica
de contacto.

Es asi como, en los métodos de comparacion de caracteristicas surge un cuestionamiento
fundamental: una vez que se ha establecido algln tipo de correspondencia entre el material encontrado
en el lugar de la investigacion y el material asociado con un sospechoso, ;cudl es el tipo de base de datos
mas relevante que deberia utilizarse para evaluar el peso de la evidencia? Por ejemplo, ;seria preferible
una base de datos con observaciones realizadas sobre material dejado en diferentes casos?, ;0 una base

"Los métodos objetivos de comparacion de caracteristicas, son aquellos que consisten en procedimientos estandarizados y
cuantificables con suficiente detalle como para que puedan ser realizados por un sistema automatizado o por expertos humanos
ejerciendo poco o ningln juicio. Por métodos subjetivos, nos referimos a aquellos que incluyen procedimientos clave que
implican un juicio humano significativo; por ejemplo, sobre qué caracteristicas seleccionar dentro de un patréon o cdmo
determinar si las caracteristicas son lo suficientemente similares como para considerarse una posible coincidencia.
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de datos de observaciones realizadas sobre sospechosos de delitos de esa naturaleza? o bien, ;existiria
algtn otro tipo de estudio mas apropiado? (8).

Este tipo de interrogantes son precisamente las que se plantean en el &mbito de la comparacion
forense de voz, donde la pertinencia y representatividad de las bases de datos resultan determinantes
para la adecuada valoracion de la evidencia. Morrison (9) advierte que la falta de bases de datos
adecuadas constituye el principal obstaculo para la realizacion de peritajes en comparacion forense de
voz. Ante la pregunta de si se han realizado estudios orientados a establecer frecuencias de referencia
(como ocurre en el caso de genética) de las caracteristicas actsticas que se comparan en distintas
condiciones, la respuesta es negativa. El autor destaca que son pocas, o practicamente inexistentes, las
bases de datos que cumplen con los criterios generales necesarios para llevar a cabo una comparacion
forense de voz.

Ante esta situacion, conviene reflexionar: ;por qué las bases de datos son esenciales para la
comparacion forense de voz?, y ;qué impacto tienen en el peso que se les asignan a las evidencias?

Enfoque cuantitativo en el analisis de voz

La comparacion de voz, al igual que otras disciplinas forenses, atraviesa lo que varios autores han
denominado un “cambio de paradigma” en la practica pericial e.g. (10,11). Este cambio consiste en la
transicion de los métodos basados principalmente en la percepcion y el juicio subjetivo de los expertos,
hacia enfoques fundamentados en mediciones cuantitativas y modelos estadisticos. El objetivo de este
cambio es que las conclusiones periciales sean reproducibles, permitan minimizar el sesgo de quien
investiga y adopten una metodologia que pueda ser validada por otras personas.

En el caso especifico del andlisis de voz, este proceso se refleja en la creciente adopcion de
sistemas de comparacion forense que integran datos cuantitativos, técnicas estadisticas y métricas de
evaluacion. Por ejemplo, en el articulo publicado por Morrison (12), se menciona que actualmente nos
encontramos en medio de una transformacion en la manera en que se evalia y presenta la evidencia en
las ciencias forenses. Este cambio implica una transicion hacia el paradigma bayesiano, particularmente
en aquellas disciplinas que utilizan métodos de comparacion de caracteristicas, como el analisis forense
de voz.

Evett (13) sostiene que el enfoque bayesiano proporciona un marco logico para la interpretacion
de la evidencia, basado en un concepto probabilistico aplicado a la inferencia forense. Para cualquier
cientifico debe ser un principio rector no especular acerca de una hipoétesis sin considerar, al menos, otra
hipotesis posible; este mismo criterio es igualmente valido en la ciencia forense. En este sentido, el juez
no debe limitarse a la hipdtesis planteada por la fiscalia o Ministerio Publico (MP), debe también
considerar la hipotesis de la defensa. La decision entre una u otra debe apoyarse en la evidencia
disponible y una via para lograrlo es cuantificar comparativamente la probabilidad de cada hipdtesis.

La razén de verosimilitud (likelihood ratio en inglés), constituye una herramienta central del
teorema de Bayes? y ofrece un criterio formal para contrastar dos explicaciones alternativas. Por un lado,
mide la probabilidad de obtener las caracteristicas observadas en la muestra de origen conocido y en la

2 El Teorema de Bayes es una aplicacién directa de la probabilidad condicional, que permite conocer la condicién en
probabilidades, es decir, si conocemos la probabilidad de un evento A dado otro evento B; se podra calcular la probabilidad
de B dado A. (24)
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muestra de origen cuestionado bajo la hipdtesis de que ambas proceden del mismo origen (hipotesis del
fiscal o MP); por el otro, cuantifica la probabilidad de obtener dichas caracteristicas bajo la hipotesis de
que provienen de diferente origen (hipdtesis de la defensa). Esto se expresa de la siguiente manera:

ey - PEIHno)
P(E[Hqo)

Donde RV es la razon de verosimilitud; E representa la evidencia (por ejemplo, las caracteristicas
acusticas medidas y analizadas en las grabaciones); Hmo denota la hipotesis del fiscal o MP, que sostiene
que las muestras de voz tienen el mismo origen; y Hdo se refiere a la hipotesis de la defensa, que sostiene
que las muestras de voz tienen diferente origen.

El resultado de este cociente de probabilidades respalda una u otra hipdtesis. Valores mayores a 1
apoyan la hipdtesis del fiscal o MP; mientras que valores menores a 1 apoyan la hipotesis de la defensa.
La magnitud de la desviacion de la razon de verosimilitud (RV) respecto al valor 1 determina el peso
que la evidencia proporciona a las hipdtesis que se estan contrastando.

Por ejemplo, Evett (13) propone una escala verbal en la que los valores de RV entre 1 y 10 indican
un apoyo limitado a la hipdtesis del fiscal o MP; entre 10 y 100, un apoyo moderado; entre 100 y 1000,
un apoyo moderadamente fuerte; 1000 a 10000, un fuerte apoyo; y mayores a 10000, un apoyo muy
fuerte a dicha hipotesis (Hmo).

Morrison (14), por su parte, sefiala que resulta mas conveniente convertir estos valores a
logaritmos con base 10, de modo que el peso de la evidencia se exprese en una escala simétrica respecto
de cero, y propone la siguiente:

RV 1/1000  1/100  1/10 1 10 100 1000
logio(RV) 3 2 -1 0 1 2 3

Tabla 1. Conversion de razones de verosimilitud (RV) a razones de verosimilitud logaritmicas en base 10. (14)

Ahora bien, el calculo del numerador (es decir, de la hipotesis que postula el mismo origen) se
basa en la probabilidad de encontrar determinadas caracteristicas acusticas si la muestra de origen
cuestionado y la muestra de origen conocido fueron producidas por el mismo hablante, lo que se suele
llamar similitud. En contraste, el calculo del denominador se basa en la probabilidad de hallar las
caracteristicas de la muestra cuestionada y la muestra de origen conocido, considerando que esta tltima
pudo haber sido producida por cualquier otro hablante de la poblacion (tipicidad). Es precisamente en
este punto donde surge la necesidad de conocer la probabilidad de que determinadas caracteristicas
acusticas, se presenten en la poblacion a la cual pertenece el hablante de la muestra cuestionada.

En comparacion forense de voz esta poblacion se denomina poblacion de referencia o poblacion
relevante. Morrison y otros (1) la describen como aquella de la cual procede el hablante de la muestra
cuestionada, en caso de que no fuera el sospechoso. Sefialan que, dependiendo de las circunstancias de
cada caso, la poblacion de referencia puede abarcar un grupo grande de hablantes (por ejemplo,
hablantes nativos de la Ciudad de México), hasta un grupo reducido (como los integrantes de una banda
de secuestradores), o incluso un solo hablante distinto del sospechoso (por ejemplo, su hermano gemelo).
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De acuerdo con Morrison y otros (1), el experto que realiza una comparacion forense de voz debe
especificar las caracteristicas de la poblacion de referencia que utilizé en el calculo de la razon de
verosimilitud, y esta poblacion debe reflejar de manera adecuada las condiciones de las grabaciones del
hablante cuestionado y del hablante conocido. Contar con una poblacion que refleje las condiciones del
caso constituye un elemento esencial en el calculo de la razon de verosimilitud. De ahi la importancia
de contar con bases de datos que sean representativas de las diferentes condiciones que puedan
presentarse en un caso.

Hipotesis del fiscal:
Los audios pertenecen la
misma persona

_ | " | ' Similitud

Origen conocido

Misma
>0 Persona

0. 01)

N . tog1o (5 55) > -
Mt |-

Tipicidad

Diferentes
<0 Personas

® e -

Origen desconocido \

Hipétesis de la defensa:
Los audios provienen de
diferentes personas

Figura 1. Ejemplo simulado de la representacion del proceso de comparacion forense de voz.

Abhora bien, ;de qué forma pueden comunicarse o presentarse los resultados de una comparacion
forense de voz para que sean claros y utiles? En respuesta a ello, la comunidad cientifica especializada
en este campo ha alcanzado consensos importantes respecto a la validacion de los resultados en
condiciones de casos reales (1). Para ello, se han propuesto métricas y representaciones graficas como
el Tippett plot o el costo del logaritmo de la razon de verosimilitud (Cllr), conocido en inglés como log-
likelihood-ratio cost.

El Tippett plot muestra la distribucion de los valores del logaritmo de la razén de verosimilitud
que se obtienen al comparar muestras del mismo hablante y muestras de diferente hablante, a partir de
un conjunto de datos de validacion que reproducen las condiciones del caso. En este grafico, el lado
negativo del eje de las x’s representa la proporcion de casos en los que se obtienen determinados valores
de logio(RV) cuando las muestras provienen de hablantes diferentes (diferente origen); mientras que el
lado positivo representa la proporcion de casos en los que se obtienen valores de logio(RV) cuando las
muestras corresponden al mismo hablante (mismo origen). Asi, en el eje x se grafican los valores de
logio(RV) y en el eje y la probabilidad acumulada de dichos valores.

Una buena discriminacion entre las hipdtesis que se ponen en contraste (mismo origen versus
distinto origen) se observa cuando las dos curvas muestran una mayor separacion y presentan una
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pendiente mas suave, como se aprecia en la Figura 2: simulacion realizada en R project (15), la cual se
generd a partir de las descripciones metodoldgicas presentadas por Morrison (16), con el objetivo de
ilustrar de manera idealizada la separacion entre las hipotesis de mismo origen y distinto origen.

1.00
o 0-75
=)
]
=]
E
3
@
c 0.50
©
2
o
o
P
%025
— Hdo
Hmo
0.00 !
-4 -2 0 2 4

Log4p Razdén de verosimilitud

Figura 2. Ejemplo de Tippett plot con datos simulados

Ademas de la representacion grafica que ilustra el grado de discriminacion del modelo empleado
para contrastar las hipdtesis a partir de un conjunto de datos de validacion, se ha propuesto utilizar otras
métricas complementarias. Entre ellas estd el Cllr, que permite evaluar la calidad de los resultados
obtenidos al comparar pares de grabaciones de un mismo hablante y de hablantes diferentes. En este
sentido, cuando se comparan dos grabaciones del mismo hablante, se esperan valores de loglO(RV)
superiores a 1; por el contrario, al comparar grabaciones de diferentes hablantes, se esperan valores
menores a 1.

Para la aplicacion de métricas como el Cllr, también se llevan a cabo procedimientos generales
que utilizan un conjunto de pares de muestras de prueba del mismo y diferente origen, que son analizadas
a través de un modelo estadistico. Estas muestras se evaluan en funcion del desempefio del modelo. El
ClIr refleja el valor medio de los costos de ambos conjuntos de comparaciones, de modo que valores
mas bajos indican un mejor desempeiio del modelo. En sistemas de comparacion forense de voz bien
calibrados, los valores de Cllr se sitian en el rango de 0 hasta aproximadamente 1 (1).

Bases de datos para la comparacion forense de voz

Desde el punto de vista estadistico, una base de datos se entiende como la codificacion de los
atributos de un conjunto de unidades de andlisis. Tradicionalmente, se organiza en filas y columnas,
donde las filas corresponden a los casos y las columnas a las variables que los describen. Para cumplir
su funcion, una base de datos debe responder a una necesidad especifica de informacion, reunir un
numero suficiente de registros que reflejen la diversidad de las unidades de estudio y mantener
coherencia interna (17). En el caso de una base de datos de vehiculos, por ejemplo, es recomendable
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definir con claridad el objetivo de la recopilacion, garantizar que se incluyan registros suficientes para
mostrar sus distintas caracteristicas y asegurar que todo el contenido se centre exclusivamente en ellos.

Ademas, existen aspectos fundamentales para asegurar la calidad de una base de datos. Uno de
ellos es la reduccion al minimo de valores atipicos o faltantes, ya que su presencia puede distorsionar
los resultados y afectar la fiabilidad de los analisis. También es importante documentar el proceso de
construccion de la base de datos y especificar los métodos y criterios utilizados en su construccion (18).
Todas estas practicas buscan que los hallazgos, derivados del analisis estadistico, sean validos para la
generacion de nuevo conocimiento.

En la comparacion forense de voz, las bases de datos adquieren una forma distinta, aunque el
principio de mantener una documentacioén adecuada es igualmente importante. En este caso, en lugar de
registros tabulares, lo que se almacena son grabaciones de audio, generalmente en formato .wav, que
contienen voces de distintas personas. Estas bases de datos de voz suelen denominarse corpus orales, y
su particularidad nos lleva a preguntarnos: ;cudles son las condiciones que debe cumplir un corpus oral
para ser utilizado en el ambito forense?

Un primer aspecto se refiere a la representatividad del corpus. Es indispensable considerar las
caracteristicas sociodemograficas de los individuos que seran grabados, por lo que es fundamental que
las grabaciones representen de manera adecuada a la poblacion que se pretende estudiar. Esto implica
incluir voces de hombres y mujeres, abarcar distintos rangos de edad y contemplar variables adicionales
como el origen geografico, nivel educativo u otros factores que permitan una caracterizacidon mas
completa de los individuos (19).

El corpus oral también debe ser representativo del tipo de habla que se analiza. Una grabacion
puede provenir de habla espontdnea, como ocurre en una conversacion entre dos personas, de la lectura
de un texto o de una interaccion telefonica. La literatura ha mostrado que estas diferencias generan
variaciones en las frecuencias acusticas, lo que repercute en los analisis posteriores. Por ejemplo,
Nakamura y otros (20) demostraron que la variabilidad de los parametros actusticos de los fonemas
producidos por un hablante es mayor en el habla espontdnea que en el habla leida. Por este motivo, los
corpus deben incluir grabaciones obtenidas de distintos tipos de habla y, en el dmbito forense, es
fundamental considerar que las grabaciones cuestionadas suelen provenir de llamadas telefonicas, lo
cual también debe estar representado en el corpus oral.

Ahora bien, en lo que respecta a la calidad de las grabaciones, aunque en el &mbito forense estas
suelen ser de baja calidad, en la construccion de un corpus oral se busca obtener registros de buena
calidad que sirvan como referencia. Una grabacion de buena calidad puede adaptarse posteriormente a
condiciones técnicas menos favorables, pero no es posible realizar el proceso inverso. Por esta razon, se
busca que las grabaciones estén libres de ruidos externos o interferencias que disminuyan su claridad.
Idealmente, la recoleccion debe llevarse a cabo en ambientes controlados, como cabinas de audios
insonorizadas, y utilizando equipos de grabacidon que minimicen el ruido medioambiental (21).

Ademas, el corpus debe contar con un niimero suficiente de grabaciones que permitan realizar los
analisis de manera adecuada. Esto implica asegurar un balance entre las distintas clases representadas
en el corpus y garantizar que dichas muestras sean representativas de la poblacion de hablantes a la que
se refieren; en este caso, del espafiol de México.
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Finalmente, el corpus oral debe cumplir con los aspectos éticos y legales relacionados con el uso
de datos personales, por lo que cada grabacion debe estar acompanada de su respectivo consentimiento
informado.

Caso aplicado: comparacion forense de voz

Para comprender con mayor claridad el papel que desempefia el corpus oral en los resultados de
una comparacion forense de voz, es necesario partir de un hecho clave: la escasez de corpus orales de
acceso publico. La falta de estos recursos limita la posibilidad de llevar a cabo confrontas sistematicas,
ya que no existe una base que integre de manera suficiente la diversidad acustica del pais. En este
contexto, el Corpus de Lengua Oral del Espafiol de México®, desarrollado en la ENaCiF, constituye una
alternativa relevante, pues reune grabaciones de hablantes mexicanos que abarcan distintos rangos de
edad y condiciones socioecondémicas, con el propdsito de ofrecer un banco de voces representativo para
aplicaciones forenses.

A partir de este marco, podemos ilustrar su importancia con un caso concreto con datos reales.
Para ello, se trabajé con ocho participantes voluntarios — cuatro hombres y cuatro mujeres —, cada uno
con cuatro grabaciones: dos en habla espontianea y dos en lectura, lo que sum6 32 audios. Con estas
grabaciones se construyeron pares de grabaciones, donde un audio se traté como voz dubitada y el otro
como indubitada, que fueron procesados y analizados a través del modelo Gaussian Mixture Model—
Universal Background Model (GMM-UBM) (16) en R project (15) y Python (22). E1 GMM-UBM es
un método que analiza un conjunto de vectores numéricos, los cuales describen las caracteristicas
espectrales de la voz del hablante en distintos rangos de frecuencia en intervalos cortos de tiempo. A
partir de estos vectores, el sistema construye un modelo de fondo que representa las caracteristicas
acusticas de una poblacion. Cuando se tiene un hablante especifico, el modelo se adapta para capturar
su forma particular de hablar. Asi, cuando se analiza una voz de origen desconocido, el sistema evaltia
qué tan probable es que las caracteristicas acusticas provengan del modelo adaptado (23).

Para analizar el papel del corpus oral (base de datos) como poblacion de referencia utilizamos el
CLOE y evaluamos los dos escenarios. En el primero, empleamos exclusivamente voces femeninas tanto
en los pares cuestionado—no cuestionado como en la poblacion de referencia. En el segundo,
mantuvimos las mismas voces dubitadas e indubitadas, pero utilizamos un conjunto mixto —hombres y
mujeres— como poblacion de referencia. Esta comparacion permitid contrastar un escenario, donde la
poblacion de referencia coincide con las caracteristicas de la voz dubitada y otro donde esa coincidencia
no se cumple.

La estimacion de similitud y tipicidad se realizé mediante el modelo GMM-UBM (16), una técnica
utilizada en el reconocimiento automatico de hablantes y aplicado también en la comparacion forense
de voz y a otras ramas de la ciencia forense. Este modelo calcula la razon de verosimilitud (RV) a partir
de la generacion de vectores de datos que obtiene de toda la sefial sonora.

En este caso, la voz cuestionada corresponde a una mujer, por lo que lo mas adecuado es que la
poblacion de referencia esté conformada por mujeres con caracteristicas sociodemograficas similares a

3 El CLOE México se recopild en el marco del proyecto PAPIIT 1A401419 por el Seminario de Lingiiistica Forense de la
Escuela Nacional de Ciencias Forenses, UNAM. Para mayor informacion y consultar sus estadisticas
https://www.enacif.unam.mx/selifo/index.php/cloe_mexico/
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las de la grabacion cuyo origen se encuentra en duda. En estas condiciones, los resultados tienden a ser
coherentes, como se aprecia del lado izquierdo en la Figura 3.a, la distribucion acumulada de las razones
de verosimilitud (logl0(RV)) evidencia una separacion clara entre las hipotesis: bajo la hipotesis del
fiscal, las probabilidades se concentran en valores positivos, mientras que bajo la hipotesis de la defensa
se acumulan en valores negativos. Ademas, la voz cuestionada versus voz conocida, da como resultado
loglO(RV) de 2.5, lo que indica una evidencia moderadamente fuerte a favor de que la voz cuestionada
pertenezca al hablante femenina de la voz conocida.

En contraste, si no se utiliza una poblacion de referencia adecuada e, incluso, se consideran voces
masculinas, se generan distribuciones atipicas que distorsionan la evaluacion y reducen la solidez de las
conclusiones. En la parte derecha de la Figura 3.b, se observa como las curvas de Tippett plot presentan
un solapamiento mas evidente. La linea correspondiente a la hipotesis del fiscal se desplaza hacia valores
negativos, mientras que la curva asociada a la hipotesis la defensa se mantiene en la zona negativos.
Esta superposicion reduce la capacidad de discriminar entre hipotesis y debilita la interpretacion
probabilistica del resultado, lo cual se corrobora con el valor de loglO(RV) de -0.63, que indican un
apoyo limitado a la hipdtesis del fiscal.

a) Poblacion de referencia: mujeres b) Poblacion de referencia: mujeres y hombres
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Figura 3. Comparacion de datos reales de una voz cuestionada femenina versus voz conocida femenina con dos
poblaciones referencia: a) Tippett plot con una poblacion de referencia conformada por mujeres; y b) Tippett plot con una
poblacion de referencia conformada por mujeres y hombres.

Esto significa que una mala seleccion de la poblacion de referencia en el caso analizado provocaria
que, al comparar las muestras, la probabilidad de apoyar la hipdtesis de la fiscalia o del Ministerio
Publico (que ambas voces tienen el mismo origen) sea menor unicamente por el hecho de haber utilizado
una poblacion inadecuada en el célculo de la tipicidad. Es importante sefialar que una buena seleccion
de la poblacion de referencia s6lo es posible si se cuenta con un corpus oral representativo de la
poblacion, de modo que la eleccion pueda realizarse de manera adecuada.
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Discusion y conclusiones

A lo largo de este documento se ha expuesto la importancia que tienen las bases de datos en el
ambito forense y, en particular, en la comparacion forense de voz. Esta relevancia se ha evidenciado a
partir del paradigma bayesiano, adoptado por diversas ciencias forenses y, de manera especifica, por la
comparacion forense de voz. Dicho paradigma ofrece un marco ldgico para la interpretacion de la
evidencia, basado en un enfoque probabilistico aplicado a la inferencia forense.

Este cambio ha permitido la transiciéon de métodos sustentados principalmente en la percepcion y
el juicio subjetivo de los expertos, hacia enfoques fundamentados en mediciones cuantitativas y modelos
estadisticos. De este modo, las conclusiones periciales resultan reproducibles, permiten minimizar el
sesgo de quien investiga y se apoyan en una metodologia susceptible de ser validada por otras personas.

No obstante, como se sefialo previamente en el texto, para que este proceso sea posible resulta
indispensable conocer la tipicidad de las caracteristicas que se estan midiendo y a partir de las cuales se
ponen en contraste las dos hipdtesis consideradas en el marco de la razén de verosimilitud: la hipotesis
de la fiscalia, que sostiene que las muestras tienen el mismo origen, y la hipotesis de la defensa, que
sostiene que las muestras no tienen el mismo origen.

Para determinar esta tipicidad es necesario contar con bases de datos adecuadas que, en el caso del
analisis forense de voz, consisten en grabaciones orales que representen la diversidad acustica de la
lengua en cuestion. En nuestro caso, el interés se centra en el espafiol de México.

Mediante un ejemplo practico, en el que se recurrié al Corpus de Lengua Oral del Espaiol de
Meéxico (CLOE), recolectado en la ENaCiF, se demostro que, si bien la razon de verosimilitud estimada
a través del modelo GMM-UBM (16) constituye un marco sélido para emitir resultados objetivos y
probabilisticos, su fiabilidad puede verse comprometida por la falta de representatividad de la base de
datos empleada en el calculo.

En México nos enfrentamos al problema de la carencia de corpus orales que representen de manera
adecuada la diversidad acustica de la poblacion mexicana que sean de acceso publico y que puedan ser
utilizados en evaluaciones periciales. La gran diversidad lingiiistica, sociocultural y demogréfica del
pais hace indispensable contar con bases de datos capaces de reflejar esa heterogeneidad. Sin este
esfuerzo, los modelos estadisticos corren el riesgo de sustentarse en muestras reducidas o sesgadas que
no corresponden a las condiciones reales de los hablantes.

El desafio es considerable, pues la comparacion forense de voz converge en un principio esencial:
sin bases de datos pertinentes, la razon de verosimilitud pierde fiabilidad como herramienta
interpretativa. Incluso los modelos estadisticos mas sofisticados dependen de la validez empirica de los
datos de referencia. Por ello, la construccion de corpus orales representativos y estandarizados constituye
una condicion indispensable para garantizar que el andlisis forense de voz proporcione evidencia solida
en el ambito judicial.

En este sentido, el futuro de la comparacion forense de voz no solo depende del perfeccionamiento
de los modelos estadisticos, sino, de la consolidacion de bases de datos que reflejen la diversidad
lingiiistica y contextual de cada comunidad. Solo a través de este esfuerzo colectivo sera posible
fortalecer la solidez cientifica de la disciplina y garantizar que sus aportaciones tengan un impacto real
en la busqueda de justicia.
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