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Introduction

The identification of human remains is a primary 
goal in forensic science, especially in situations such as 
mass disasters, explosions, and cadavers in advanced 
decomposition. Sex estimation is one of the steps in 
the reconstruction of the biological profile and is es-
sential for the identification of human remains [1, 2]. 
The pelvis and the cranium are consistently regarded 

as the most sexually dimorphic regions of the hu-
man skeleton, making them the most reliable bones 
for sex estimation in forensic anthropology [3–6]. 
Pelvic bones are especially useful because sexual di-
morphism is driven by functional adaptations relat-
ed to childbirth in females [7]. Sexual dimorphism 
in the skull is expressed through features such as the 
glabella, mastoid process, supraorbital ridge, mental 
eminence, and overall cranial size [8, 9]. When pelvic 
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bones or the cranium are unavailable or not preserved, 
long bones or the hyoid bone can successfully replace 
these skeletal elements in sex estimation.

With the development of artificial intelligence (AI), 
especially machine learning (ML) and deep learning 
(DL) techniques, numerous studies have emerged that 
apply these methods to sex estimation based on metric 
and morphometric analysis of the skull, pelvis, long 
bones, and the hyoid bone. These systems not only 
match human accuracy in sex estimation but often sur-
pass it. AI methods offer advantages in terms of speed, 
reproducibility, productivity, and eliminate the risk of 
errors resulting from subjective expert assessment.

DL uses a deep neural network that has a specific 
configuration in which neurons are organised in sev-
eral successive layers, which can independently learn 
patterns from radiographs and images and classify sex 
properly, without manual measurement or human in-
terpretation. We analysed particularly Convolutional 
Neural Networks (CNNs) such as AlexNet, Siamese 
Neural Network (SNN), and ResNet [10].

In this review, we considered a broader definition 
of ML that contains both classical statistical classifiers 
(e.g., Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Logis-
tic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis 
(LDA)) and more recent approaches (e.g., Random 
Forests (RF), Support Vector Machines (SVM), Ar-
tificial Neural Networks (ANN)). Although methods 
such as QDA originate from traditional statistics, they 
are considered as a part of the ML approaches because 
they follow a supervised learning paradigm where 
models are trained on labeled data to predict sex from 
previously unseen skeletal remains [11]. ML helps in 
sex assessment by using osteometric and morphomet-
ric measurements obtained from imaging studies or 
remains of cadavers.

This narrative review aims to evaluate the accu-
racy and methodological diversity of AI techniques, 
including ML and DL, in sex estimation from skeletal 
bones. The review shows the advantages, limitations, 
and future directions in using AI for sex evaluation in 
forensic science and anthropology.

Methods

A detailed search of AI techniques, including ML 
and DL, in sex estimation from the skull, pelvis, the 
hyoid bone, and long bones such as humerus, ra-
dius, tibia, ulna, and femur was conducted through 
PubMed and Scopus databases from January 2015. 
The search was conducted by entering the queries: 
“TITLE-ABS-KEY ( ( “artificial intelligence” OR 

“machine learning” OR “deep learning” OR “neural 
network*” OR “artificial neural network*” OR “deep 
learning model*” OR “morphometric analysis” ) AND 
( “sex estimation” OR “sex identification” OR “sex 
determination” OR “sex assessment” OR “sex pre-
diction” OR “biological sex” OR “sex estimation” ) 
AND ( skull OR skulls OR cranium OR pelvis OR 
pelves OR sacrum OR “hyoid bone” OR humerus OR 
radius OR ulna OR tibia OR femur OR “long bone*” 
OR orthopantomogram)„ in Scopus and „( “artificial 
intelligence”[Title/Abstract] OR “machine learning”[-
Title/Abstract] OR “deep learning”[Title/Abstract] 
OR “neural network*”[Title/Abstract] OR “artificial 
neural network*”[Title/Abstract] OR “forensic iden-
tification” [Title/Abstract] ) AND ( “sex estimation”[-
Title/Abstract] OR “sex identification”[Title/Abstract] 
OR “sex determination”[Title/Abstract] OR “sex as-
sessment”[Title/Abstract] OR “sex prediction”[Title/
Abstract] OR “biological sex”[Title/Abstract] ) AND 
( skull[Title/Abstract] OR cranium[Title/Abstract] 
OR pelvis[Title/Abstract] OR “hyoid bone”[Title/Ab-
stract] OR humerus[Title/Abstract] OR radius[Title/
Abstract] OR ulna[Title/Abstract] OR tibia[Title/Ab-
stract] OR femur[Title/Abstract] OR “long bone*”[-
Title/Abstract] )” in PubMed database. Exclusion cri-
teria include: articles not written in English or Polish, 
articles referring to sex estimation on structures other 
than the skull, pelvis, hyoid bone, or long bones, arti-
cles not referring to AI, DL, ML, and CNNs, and ar-
ticles referring to biological profile estimations other 
than sex, article types other than systematic review, 
meta-analysis, and original articles. The inclusion cri-
teria were articles written in English or Polish, studies 
focusing on sex estimation based on skeletal struc-
tures of the skull, pelvis, hyoid bone, or long bones, 
and studies applying AI, ML, DL, or CNNs methods. 
Only original research articles, systematic reviews, 
and meta-analyses were considered eligible for in-
clusion. The initial search yielded 106 records from 
PubMed and 196 records from Scopus. After removal 
of duplicates and application of predefined inclusion 
and exclusion criteria, studies were screened based 
on title, abstract, and full-text assessment. Finally, 
33 studies (11 about cranium, 8 about pelvis, 7 about 
long bones, 7 about the hyoid bone) met the eligibility 
criteria and were included in the final analysis of this 
review. The studies were described in the Results and 
in the Supplementary Table. The Supplementary Table 
includes two sections, Cranium and Pelvis, with the 
following information: kind of bone, input data, age of 
participants, population origin, AI techniques, ML and 
DL algorithms, data quality, accuracy, and validation 
methods. The flow diagram presents the identification 
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of records from PubMed and Scopus, removal of du-
plicate records, screening process, and final inclusion 
of the 33 studies in the review (Fig. 1).

1.	 Artificial intelligence in sex determination 
from the pelvis

1.1. Machine learning approaches

Key measurements of the pelvis include dimen-
sions such as the subpubic angle, acetabulosymphy-
seal length, spino-auricular length, and landmarks on 
the pubic bone (ventral arc, subpubic concavity, medi-
al aspect of the ischio-pubic ramus) [3, 7].

Across diverse populations, including Portuguese, 
American, Greek, Japanese, Brazilian, Turkish, South 
African, Thai, and Hispanic samples, ML methods 
achieved accuracy rates ranging from 85% to 97.33% 
[3, 7, 12–15]. D’Oliveira Coelho & Curate developed 
CADOES, an interactive ML decision support system, 
achieving 85–92% accuracy with only three variables 
and up to 97.33% with all 38 pelvic variables [3]. 
The results indicate that model performance depends 

not only on the number of variables but also on the 
quality of feature selection. While the highest accura-
cy value was achieved using a larger number of var-
iables, simplified models with a limited set of highly 
informative features may still provide comparable per-
formance, which is important in practical forensic sci-
ence. Furthermore, ML models showed high accuracy 
even in fragmentary bones. For instance, Baca et al. 
demonstrated that 3D geometric morphometrics with 
ML algorithms achieved 95.35% accuracy for whole 
pubic bones and maintained >90% accuracy even in 
164 simulated fragmentary bone combinations  [7]. 
Comparing seven classification methods, Nikita 
& Nikitas [12] reported slightly better performance for 
LDA, while also highlighting its simplicity and flexi-
bility. Moreover, combining pelvic and cranial traits 
increased prediction accuracy above 97%.

The limited generalisability remains a key chal-
lenge for the broader use of AI in sex estimation. 
However, as demonstrated by Kenyhercz et al., the 
application of global recalibration ML techniques 
achieved 95.9% classification accuracy applicable 
to diverse populations without population-specific 
equations [13].
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Fig. 1. Flow diagram illustrating the identification, screening, and study selection process.
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1.2. Deep learning approaches

Cao et al. [16] integrated CNNs with 3D surface 
scanning for pelvic sex estimation using CT scans 
from 1000 Chinese individuals. Images of the ventral 
pubis (VP), dorsal pubis (DP), and greater sciatic notch 
(GSN) were analysed. The CNN models achieved ex-
cellent performance with accuracies of 98.0% (VP), 
98.5% (DP), and 94.0% (GSN) on CT-based images. 
When applied to 3D surface scanning images, a com-
bined multi-model design yielded 97.1% accuracy, 
outperforming two anthropologists in a single-blind 
trial. Epain et al. [4] tested a fully automated DL meth-
od using CT-scan reconstructions of coxal bones from 
580 French individuals. A disentangled variational 
auto-encoder (DVAE) alone achieved 97.9% accura-
cy, while the DVAE combined with another classifier 
(Crecon) achieved 99.8% accuracy – the highest re-
ported accuracy for pelvic sex estimation.

Unlike traditional radiological methods limited 
by immobility, Cao et al. demonstrated that portable 
3D surface scanners combined with pre-trained CNN 
models can achieve comparable accuracy (>95% for 
VP and DP), enabling field applications in forensic 
contexts [16].

2.	 Artificial intelligence in sex determination 
from the skull

2.1. Machine learning approaches

The described ML models for cranial sex estima-
tion are based on the manual extraction of morpho-
metric features from 3D CT images, dry bones from 
skeletal collections, or 3D surface scans [5, 6, 8, 9, 
17,  18]. All measurements demonstrated significant 
sexual dimorphism, with males exhibiting larger over-
all cranial dimensions [5, 8].

The evaluation of ML techniques involves diverse 
populations, including Turkish, Bulgarian, Japanese, 
Croatian, and American samples [5, 6, 8, 9, 17, 18]. 
The accuracy rates ranged from 81% to 96.1%, de-
pending on the algorithm and number of variables 
used. Comparative studies indicate that different ML 
algorithms may perform best depending on the dataset 
[5, 8]. Toneva et al. compared SVM, ANN, and LR 
using 64 cranial measurements and 22 indices from 
393 Bulgarian adults, and SVM achieved the highest 
accuracy (96.1%) [8]. Toy et al. tested multiple ML 
algorithms on 25 cranial parameters from CT images 
of 300 Turkish individuals and found that LR achieved 

90% accuracy, with other algorithms ranging from 
81% to 88% [5].

Ferrell et al. developed decision tree and RF mod-
els using an expanded suite of morphological traits 
and measurements from the skull [9, 18]. Decision 
trees for the skull and cranium achieved accuracies 
of 91.0–100%, outperforming mandible-only mod-
els (75.8–85.0%). The term ‘skull’ refers to the entire 
bony structure of the head, encompassing both the cra-
nium and mandible, whereas ‘cranium’ denotes only 
the neurocranium, excluding the mandible [18]. Fer-
rell et al. found that combining morphological traits 
and measurements into RF models achieved com-
parable classification accuracies to current standard 
osteological sex estimation methods, while offering 
the advantage of handling fragmentary remains more 
effectively [9].

Imaizumi et al. [6] developed a novel method us-
ing 3D skull shapes wrapped with virtual elastic film 
and transformed into homologous shape models. 
SVM with partial least squares regression components 
achieved accuracy rates exceeding 90% in sexually di-
morphic regions. The authors suggested that the virtual 
elastic film approach may reduce observer-dependent 
variation and could be applied to postmortem CT data 
when direct access to skeletal remains is not possible. 
Besides, the method may be used for fragmentary re-
mains through segmentation into six anatomically dis-
tinct regions with known sexual dimorphism.

Jerković et al. [17] demonstrated the methodology 
for developing sex classification models using ML in 
conjunction with field knowledge on Croatian crani-
al dimensions, achieving sex estimation accuracy of 
more than 95%. To facilitate practical application, 
they developed a web application (CroCrania) that can 
be used for sex estimation and method validation.

2.2. Deep learning approaches

Çiftçi et al. [19] deployed CNN models with deep 
feature selection and feature fusion on skull CT im-
ages from 421 Turkish individuals. The CNN model 
achieved an accuracy value exceeding 96% for both 
sexes. The study demonstrated that judicious selection 
of features (100, 300, 500, or 1000 features) signif-
icantly influenced performance, with 1000 features 
achieving the highest accuracy. As observed in the 
previously described study, increasing the number of 
features may improve model performance. However, 
this approach is often more time-consuming and less 
practical in a forensic environment, where skeletal 
material may be incomplete.
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Seo et al. [20] applied DL using 2D silhouette im-
ages obtained from head postmortem CT to enhance 
the outline shape of the skull. Using transfer learning 
with AlexNet and VGG16 models on 264 Japanese 
cases, VGG16 exhibited the highest accuracy (89.8%) 
for lateral projections. The accuracy improved to 
91.7% when implementing a majority vote based on 
results from multiple projection angles. The study 
demonstrated that silhouette images can also be ob-
tained from simple X-ray imaging, enabling broad-
er forensic applications. Kondou et al. [21] directly 
compared their DL model (93% accuracy) with three 
forensic scientists evaluating the same 3D skull im-
ages, demonstrating that the AI model outperformed 
human experts while providing greater objectivity and 
reproducibility. Notably, the model primarily focused 
on the entire skull rather than the specific areas tradi-
tionally investigated by forensic scientists, suggesting 
AI may identify different sexually dimorphic features. 
Bu et al. [22] investigated a deep CNN-based AI mod-
el using orthopantomograms (OPG) to estimate sex in 
northern Chinese subjects. Using 10,703 OPG images, 
the accuracy of sex estimation was higher for adults 
(90.97%) compared with minors (82.64%), demon-
strating the practical significance of the model for 
adult identification. Sevinc et al. [23] explored various 
DL models, including a proposed SNN, VGG16, cus-
tom CNN, ResNet50, DenseNet, MobileNet, Incep-
tionV3, EfficientNet, and AlexNet for forensic identi-
fication from human skulls using the New Mexico De-
cedent Image Database (NMDID). The SNN method 
achieved an accuracy rate of 85.33%, outperforming 
other tested DL methods in this study.

3.	 Artificial intelligence in sex determination 
from the long bones

3.1. Machine learning approaches

The reviewed research, in contrast to studies ana-
lysing ML algorithms for pelvis and DL for crani-
um  [3, 19], suggests that a correspondingly smaller, 
reproducible set of variables, properly selected, can 
achieve comparable or better results. For example, 
Blanc et al. [24] proved that reducing the number of 
measurements of the humerus to six or fewer led to 
simplified models achieving higher accuracy (98% 
to 100%) compared to more complex models with 
26 measurements. From a forensic perspective, this 
observation has important practical implications. In 
forensic practice, skeletal remains are often incom-
plete, and the time for analysis is limited. Therefore, 

a reduced and reproducible set of highly informative 
variables may provide a more effective and applica-
ble solution than multi-parameter approaches. Similar 
conclusions can be drawn from the study conducted by 
Çayabatmaz et al. [25], who analysed the morphome-
try of the distal end of the humerus among 310 adults. 
The ML models used a limited number of morphomet-
ric parameters, achieving scores ranging from 0.87 to 
0.97, with the Extra Trees classifier achieving the best 
result. The most predictive parameter was the distance 
between the most distal points of the humeral shaft. 
This reinforces the concept that even small, well-de-
fined anatomical regions can yield high discriminatory 
power in sex estimation, particularly when the distal 
ends of the humerus are preserved, which is important 
in fragmentary forensic cases.

A broader model for long bones was proposed by 
Bertsatos et al. [26], who analysed 3,618 long bones 
from a European population, including the humerus, 
ulna, femur, and tibia, by using automatically extract-
ed measurements and a voting-based classifier. The 
results suggest that the upper limb bones, particularly 
the humerus and ulna, may provide higher discrimi-
native value than lower extremity bones, with valida-
tion accuracies exceeding 91% and 94%, respectively. 
In contrast, it was approximately 88% for the femur 
and tibia. This is particularly important in fragmen-
tary cases, as it suggests that preserved long bone 
fragments may have greater diagnostic value than 
previously assumed. The study also reported posterior 
probabilities, and in most cases, the final sex determi-
nation yielded probabilities exceeding 0.95, which is 
very useful from an expert’s perspective.

Knecht et al. [11] proposed a particularly important 
practical improvement after analysing 16 osteometric 
measurements of the humerus, radius, femur, and tibia 
in 2,969 subjects. Although numerous ML algorithms 
were tested, LDA consistently achieved the best re-
sults, oscillating around 93%. The most significant 
contribution of this work, however, was not accuracy 
per se, but the proposed ‘accuracy x-factors’ approach, 
which combined the level of classification confidence 
with the actual completeness of the available meas-
urements. The authors demonstrated that raising the 
decision threshold above 0.7 reduces the error rate 
while simultaneously limiting the number of cases 
that could be classified. This is particularly valuable 
information for forensic practitioners. In the case of 
incomplete remains, it may be more appropriate to re-
port only high-confidence classifications than to force 
a categorical, binary decision in every case.

Moreover, AI-based methods can outperform tradi-
tional methods in practical applicability, especially in 
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cases of incomplete skeletal remains. Traditional mor-
phoscopic methods, such as the Phenice method and 
Bruzek method, achieve high accuracy rates of  96.9% 
and 97.7%, respectively. However, their use is limit-
ed due to dependence on skeletal preservation. The 
Phenice method, which requires intact anterior pubic 
structures (ventral arc, subpubic contour, and medi-
al aspect of the ischiopubic ramus), showed a 32.4% 
exclusion rate, whereas the Bruzek method, utilising 
multiple pelvic features, demonstrated a lower (but 
still notable) 2.4% exclusion rate. In  contrast, LDA 
models applied to long bones achieved comparable 
accuracy (95.2–98.1%) while maintaining universal 
applicability across all specimens regardless of pelvic 
preservation [27].

Overall, these findings underscore that the effec-
tiveness of ML methods applied to long bones in sex 
estimation is driven not by model complexity but by 
the quality of selected features and the use of proba-
bility-based decision approaches. What is more, ML-
based approaches using long bones may be more valu-
able than traditional methods for fragmentary skeletal 
remains, while the pelvis is incomplete or damaged. 
There is a need to look for approaches that balance ac-
curacy, interpretability, and practical applicability for 
experts in forensic medicine.

3.1. Deep learning approaches

In studies using DL for sex determination, the hu-
merus and the femur have demonstrated useful charac-
teristics for AI. For instance, Venema et al. [28] trained 
a  DL model using 2D photographs of the humerus 
in a sample of 417 adults of Mediterranean descent. 
The higher accuracy was 91.03%, correctly classifying 
92.68% of men and 89.19% of women, outperform-
ing an expert who, examining the same set, obtained 
a score of 83.33%. This result is significant not only 
for its findings but also for highlighting the positive 
aspects of using AI in forensics, such as objectivity, 
efficiency, accessibility, and reduced risk of human er-
ror. The model used in the study focused on features 
relevant to sex determination, the olecranon fossa and 
trochlea enhancing its classification reliability.

Another study that utilised DL was by Li et al. [29], 
who presented a model used for sex estimation based 
on X-ray images of the proximal femur. The test set 
consisted of two populations: a Chinese population, 
in which the model achieved 94.6% accuracy, and 
a  White population, in which accuracy was signifi-
cantly lower, reaching 82.9%. This study concluded 
that achieving a high score within one population may 
not necessarily be as effective when applying the same 

model to an external dataset that represents a different 
population. It is also important to remember that an 
automated model is dependent on appropriate external 
validation.

Overall, studies utilising DL suggest that im-
age-based AI can be particularly valuable when the 
evidence consists of photographs or radiographs, 
when rapid automation is essential, and when mini-
mising observer subjectivity is of critical importance. 
Simultaneously, these studies clearly show that effec-
tiveness depends on the anatomical region being an-
alysed and on the population in which the model is 
applied [28, 29].

4.	 Artificial intelligence in sex determination 
from the hyoid bone

4.1. Machine learning approaches

All measurements of the hyoid bone (such as the 
major axis of the hyoid bone and height of the dis-
tal end of the right greater cornua) were higher in 
males [2, 30–32]. While most ML approaches have fo-
cused only on intra-bone dimensions of the hyoid bone 
(such as horizontal and vertical lengths) [30–32], only 
one study [2] extended the analysis to include extrinsic 
spatial relationships, specifically the hyoid-to-mandi-
ble distance.

The evaluation of the accuracy of the ML tech-
niques involves Turkish [30], Indian [32], Egyp-
tian [31], and Brazilian [2] populations. The accuracy 
rates ranged from 69.2% to 95.4% [2, 30–33], with 
the maximum percentage in the ANN model [30]. 
High accuracy values were also achieved by LR and 
the Voting classifier after hyperparameter tunning 
(93.3%) [31]. Tyagi et al. [32] highlight that the XG 
Boost Classifier is better than other algorithms (LR, 
K-Nearest Neighbors, SVM, Multilayer Perceptron 
Classifier, DT, AdaBoost Classifier, RF Classifier) 
used in their study to estimate sex.

These findings suggest that ML can provide relia-
ble sex estimation when measurements are carefully 
selected, although manual extraction may introduce 
observer bias. Moreover, Beltran-Aloca et al. [33], in 
a systematic review, cautioned that future studies ana-
lysing AI models should standardise procedures and 
broaden validation across the population.

4.2. Deep learning approaches

Jerković et al. [34] investigated a DL approach for 
sex identification using CT images of the 202 Croatian 
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population. 3D models of the hyoid bone were pro-
cessed directly as point clouds in the PointNet++ net-
work. The high accuracy of unsupervised clustering 
(87.10%) confirms that sexual dimorphism in the hy-
oid is sufficiently distinct to be identified by AI with-
out prior human labeling. In contrast to other DL ap-
proaches, PointNet++ performs effectively with fewer 
samples, needing over 50% less data.

Bakici et al. [35] compared 3 CNN constructions 
(DenseNet121, ResNet152, and VGG19). Unlike ear-
lier DL models, this approach did not exclude bones 
with abnormalities or trauma, demonstrating the prac-
tical viability of AI in interpreting fragmented forensic 
remains. However, a significant limitation of this study 
is its low interpretability. Unlike the approach by Jerk-
ović et al. [34], which used mapping point importance 
to pinpoint sex-specific hyoid regions and size differ-
ences, Bakici’s models function as a „black box” with 
no visual explainability for the final sex estimation.

None of the described DL models outperformed 
ANN in terms of accuracy. The highest performing DL 
algorithms, DenseNet121 and supervised PointNet++, 
achieved 89% and 88.71%, respectively [34, 35].

5. Comparison of ML and DL techniques

A critical evaluation of the analysed literature re-
veals a clear methodological divide between ML and 
DL applications. ML approaches (e.g., SVM, RF) for 
sex estimation rely on manually extracted measure-
ments from skeletal material or reconstructed models, 
or 3D CT images. Conversely, DL techniques, particu-
larly CNNs, eliminate the need for manual morpho-
metric measurements, enabling fully automated sex 
estimation that accelerates the identification process 
and excludes human subjectivity by automatically 
extracting complex geometric features, though it re-
quires significantly larger sample sizes to avoid gen-
eralisation errors. The majority of the reviewed papers 
achieved accuracy rates above 90%, although in sev-
eral studies, these high values should be interpreted 
with caution. Greater emphasis should be placed on 
delineating the distinct mechanisms underlying in-
ternal versus external validation, as this distinction 
remains underrepresented in the current literature. 
Most of the selected studies rely strictly on internal 
validation methods (e.g., k-fold cross-validation or 
hold-out split on the same dataset). Although internal 
validation demonstrates the model’s learning capacity, 
it often inflates accuracy. The true clinical and forensic 
utility can only be verified through external validation 
on independent, geographically and chronologically 

distinct populations. Therefore, an AI model trained 
on a specific modern population may show a sharp de-
cline in accuracy when applied to historical or differ-
ent ethnic skeletal remains.

The analysed studies varied in sample size. Inter-
estingly, smaller datasets were not necessarily asso-
ciated with lower accuracy rates [34]. In addition to 
sample size, the quality of input features appears to be 
a critical determinant of model performance. A small 
number of carefully selected morphometric variables 
could achieve comparable or even higher accuracy than 
models testing a larger set of measurements [3, 24].

6. Limitations of AI-based sex estimation

While AI, including ML and DL approaches, has 
demonstrated high accuracy rates in sex determina-
tion, several limitations currently restrict its routine 
application in forensic practice. These limitations re-
late to data dependency and population bias, limited 
explainability, legal and ethical uncertainty, imprac-
ticality, and model validation and standardisation. 
The constraints should be carefully considered when 
applying AI methods in forensic practice.

AI algorithms, especially CNNs and ANNs, rely on 
large databases for effective training and validation. 
Many published models are trained on geographical-
ly homogeneous samples (often limited from specific 
countries), which may reduce their effectiveness when 
applied to other demographic populations. Therefore, 
limited generalizability remains a key challenge for 
the broader application of AI in sex estimation.

In contrast to traditional methods and ML models 
based on predefined measurements, which provide ob-
servable criteria for sex identification, most DL mo
dels lack interpretability and explainability, which is 
especially important for legal authorities and judges. 
Therefore, particular attention should be given to the 
DL model proposed by Jerković et al., where inter-
pretability was achieved by point importance mapping 
derived from intermediate convolutional layers of the 
PointNet++ architecture [34]. This approach reduc-
es the black-box nature of DL by providing a direct 
visual link between model predictions of sex and mor-
phological features. 

Nowadays, there is no uniform international stand-
ard for the forensic use of AI-generated sex estimation, 
limiting its use in the court. Incorrect sex identification 
may have significant consequences, especially in mass 
disasters or criminal investigations. Then AI should be 
considered as a supportive tool and be applied with 
adequate human expert oversight.
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Although increasing the number of features may 
increase the model accuracy rate, this approach is of-
ten more time-consuming and less practical in foren-
sic medicine. In real forensic cases, skeletal remains 
are frequently incomplete or damaged. Then, a model 
based on a smaller number of highly informative fea-
tures may provide a better balance between accuracy 
values and practical applicability.

The last important limitation is the lack of stand-
ardised validation protocols. Differences in measure-
ment techniques, sample characteristics such as age, 
nationality, and diseases may affect model accuracy 
rates. The absence of standardised methodologies lim-
its comparability between studies and inhibits the de-
velopment of universally applicable models.

7. Future directions

Future research on AI-based sex estimation should 
be based on large, geographically and demographical-
ly diverse datasets. This will reduce population bias 
and improve model generalisation across different 
groups. Another direction to consider is the empha-
sis on explainable AI. AI’s decision-making based 
on identifiable anatomical features will enable a bet-
ter understanding of model performance and provide 
greater control over the algorithm. Designed systems 
should consider fragmented and incomplete skeletal 
remains, thereby reflecting real-world forensic con-
ditions. Furthermore, the use of hybrid models that 
combine automated image analysis with a smaller 
number of highly informative measurements will al-
low for a better balance between accuracy, practical-
ity, and interpretability. Standardisation of automated 
preprocessing will improve reproducibility and allow 
for comparison across studies – this is crucial for the 
consistent improvement of the quality of models used 
and for legal acceptance of AI for sex estimation as 
a supportive tool under expert supervision.

Conclusions

AI techniques are interesting tools that can be help-
ful for experts in forensic science and medicine in sex 
estimation of unknown individuals. For forensic spe-
cialists, the practical implications at the current state 
of advancement of the technology of the tools used 
indicate that AI should not yet be considered an inde-
pendent replacement for anthropological assessment 
by forensic human experts. Rather, it should be re-
garded as constitute a supportive tool that can improve 

repeatability, reduce examiner bias, and increase the 
transparency of confidence levels in sex estimation 
based on measurements and morphological traits of the 
pelvis, cranium, long bones, and hyoid bone. Moreo-
ver, its use should be strictly contextualised within 
the analysed case. This is also important in cases of 
material damaged perimortem or postmortem, e.g., as 
a result of taphonomic processes. However, in foren-
sic practice, pristine, complete skeletal elements are 
rarely presented. Landmarks could be missing or ob-
scured also in severely fragmented or burned remains. 
It should be pointed out that AI systems can rapidly 
analyze diagnostic images of remains to provide ini-
tial, probabilistic sex distributions, which could speed 
up the identification process in cases of mass events 
such as natural disasters or mass graves. However, the 
lack of inherent explainability in the use of novel di-
agnostic tools using AI poses a substantial challenge 
for legal admissibility, where the exact deterministic 
pathway of a forensic conclusion must be demonstra-
ble. Further research is also necessary to improve the 
effectiveness of these tools in populations that have 
not yet been studied.
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Wprowadzenie

Identyfikacja szczątków ludzkich stanowi jed-
no z  podstawowych zadań nauk sądowych, zwłaszcza 
w  przypadkach katastrof masowych, wybuchów czy 
zwłok w stadium zaawansowanego rozkładu. Jednym 
z etapów rekonstrukcji profilu biologicznego, niezbęd-
nym w procesie identyfikacji zwłok, jest ustalenie płci 
[1, 2]. Miednicę i czaszkę uznaje się powszechnie za 
elementy ludzkiego szkieletu charakteryzujące się naj-
większym dymorfizmem płciowym, dlatego kości te są 
najbardziej wiarygodne w określaniu płci w antropologii 
sądowej [3–6]. Szczególnie dużą wartość diagnostyczną 
przypisuje się kościom miednicy, których dymorfizm 
płciowy pozostaje w ścisłym związku z uwarunkowa-
niami anatomicznymi i funkcjonalnymi wynikającymi 
z przystosowania żeńskiej miednicy do porodu [7]. Z ko-
lei dymorfizm płciowy w strukturze czaszki przejawia 
się w takich cechach jak gładzizna, wyrostek sutkowa-
ty, grzbiet nadoczodołowy, guzowatość bródkowa oraz 
ogólna wielkość czaszki [8, 9]. W przypadku braku kości 
miednicy lub czaszki bądź ich niedostatecznego zacho-
wania do szacowania płci biologicznej mogą być wyko-
rzystywane również inne elementy szkieletu, w tym ko-
ści długie oraz kość gnykowa.

Wraz z rozwojem sztucznej inteligencji (artificial in-
telligence, AI), a zwłaszcza technik uczenia maszynowe-
go (machine learning, ML) i głębokiego uczenia (deep 
learning, DL), opublikowano wiele badań dotyczących 
ich zastosowania w szacowaniu płci biologicznej na pod-
stawie cech metrycznych i morfometrycznych czaszki, 
miednicy, kości długich oraz kości gnykowej. Modele te 
nie tylko dorównują dokładnością analizie dokonywanej 
przez człowieka, ale nierzadko wręcz ją przewyższają. 
Zaletami metod opartych na AI są szybkość, odtwarzal-
ność, wydajność oraz eliminacja ryzyka błędów wynika-
jących z subiektywnej oceny przez biegłego.

DL wykorzystuje głęboką sieć neuronową o okre-
ślonej konfiguracji, w której neurony są zorganizowane 
w kilka kolejnych warstw, mogących niezależnie od sie-
bie uczyć się wzorców na podstawie zdjęć rentgenow-
skich i obrazów oraz prawidłowo stwierdzać płeć bez 
konieczności ręcznych pomiarów czy interpretacji przez 
człowieka. W niniejszej pracy analizowano w szczegól-
ności konwolucyjne sieci neuronowe (convolutional neu-
ral networks, CNN) takie jak AlexNet, Siamese Neural 
Network (SNN) oraz ResNet [10].

Przyjęto szerszą definicję ML, obejmującą zarówno 
klasyczne klasyfikatory statystyczne, w tym kwadratową 
analizę dyskryminacyjną (quadratic discriminant analy-
sis, QDA), regresję logistyczną (logistic regression, LR), 
liniową analizę dyskryminacyjną (linear discriminant 
analysis, LDA), a także nowsze metody, w tym lasy lo-
sowe (random forests, RF), maszyny wektorów nośnych 
(support vector machines, SVM) oraz sztuczne sieci neu-
ronowe (artificial neural networks, ANN). Choć meto-
dy takie jak QDA wywodzą się z tradycyjnej statystyki, 
uznawane są za podejścia typu ML, ponieważ opierają 
się na paradygmacie uczenia nadzorowanego, zgodnie 
z którym modele trenuje się na danych etykietowanych 
w celu przewidywania płci na podstawie nieanalizowa-
nych wcześniej szczątków kostnych [11]. W metodach 
ML służących do szacowania płci biologicznej wyko-
rzystywane są przede wszystkim dane osteometryczne 
i morfometryczne uzyskiwane bezpośrednio z materiału 
kostnego lub na podstawie badań obrazowych.

Celem niniejszej pracy jest ocena dokładności i róż-
norodności metodologicznej technik opartych na AI, 
w tym ML i DL, w zakresie określania płci na podstawie 
kości. Praca omawia zalety, ograniczenia i perspekty-
wy na przyszłość wykorzystywania AI do ustalania płci 
w naukach sądowych i antropologii.

Metody

Przeprowadzono szczegółowe wyszukiwanie tech-
nik sztucznej inteligencji w bazach danych PubMed 
i  Scopus, w tym uczenia maszynowego (ML) i głębo-
kiego uczenia (DL), stosowanych do określania płci 
na podstawie czaszki, miednicy, kości gnykowej oraz 
kości długich, takich jak kość ramienna, promieniowa, 
piszczelowa, łokciowa i udowa, począwszy od stycznia 
2015 r. Wyszukiwanie przeprowadzono po wpisaniu na-
stępujących zapytań: „TITLE-ABS-KEY ( ( “artificial 
intelligence” OR “machine learning” OR “deep lear-
ning” OR “neural network*” OR “artificial neural ne-
twork*” OR “deep learning model*” OR “morphometric 
analysis” ) AND ( “sex estimation” OR “sex identifica-
tion” OR “sex determination” OR “sex assessment” OR 
“sex prediction” OR “biological sex” OR “sex estima-
tion” ) AND ( skull OR skulls OR cranium OR pelvis OR 
pelves OR sacrum OR “hyoid bone” OR humerus OR 
radius OR ulna OR tibia OR femur OR “long bone*” OR 

Sztuczna inteligencja w ocenie płci w medycynie 
sądowej: przegląd narracyjny na temat podejść 
uczenia maszynowego i głębokiego uczenia w różnych 
obszarach szkieletu
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orthopantomogram)” w bazie Scopus oraz „( “artificial 
intelligence”[Title/Abstract] OR “machine learning”[Ti-
tle/Abstract] OR “deep learning”[Title/Abstract] OR 
“neural network*”[Title/Abstract] OR “artificial neural 
network*”[Title/Abstract] OR “forensic identification” 
[Title/Abstract] ) AND ( “sex estimation”[Title/Abstract] 
OR “sex identification”[Title/Abstract] OR “sex deter-
mination”[Title/Abstract] OR “sex assessment”[Title/
Abstract] OR “sex prediction”[Title/Abstract] OR “bio-
logical sex”[Title/Abstract] ) AND ( skull[Title/Abstract] 
OR cranium[Title/Abstract] OR pelvis[Title/Abstract] 
OR “hyoid bone”[Title/Abstract] OR humerus[Title/
Abstract] OR radius[Title/Abstract] OR ulna[Title/Abs-
tract] OR tibia[Title/Abstract] OR femur[Title/Abstract] 
OR “long bone*”[Title/Abstract] )” w bazie PubMed. 
Kryteria wykluczenia obejmowały: artykuły napisane 
w języku innym niż angielski lub polski; artykuły doty-
czące określania płci na podstawie struktur innych niż 
czaszka, miednica, kość gnykowa lub kości długie; arty-
kuły nieodnoszące się do AI, DL, ML ani CNN; artyku-
ły dotyczące szacowania cech biologicznych innych niż 
płeć i publikacje inne niż przeglądy systematyczne, me-
taanalizy i artykuły oryginalne. Kryteria włączenia obej-
mowały: artykuły napisane w języku angielskim lub pol-
skim; badania skupiające się na określaniu płci na pod-
stawie budowy czaszki, miednicy, kości gnykowej lub 
kości długich; badania wykorzystujące metody AI, DL, 
ML lub CNN. Do pracy włączano tylko artykuły orygi-
nalne, przeglądy systematyczne i metaanalizy. Wstępne 
wyszukiwanie zwróciło 106 wyników z bazy PubMed 
i 196 z bazy Scopus. Po usunięciu duplikatów oraz za-
stosowaniu uprzednio zdefiniowanych kryteriów włą-
czenia i wyłączenia przeprowadzono selekcję publikacji 
na podstawie tytułów, streszczeń oraz pełnych tekstów. 
Kryteria kwalifikacyjne ostatecznie spełniły 33 badania 
(11 dotyczących czaszki, 8 dotyczących miednicy, 7 do-
tyczących kości długich, 7 dotyczących kości gnyko-
wej) i poddane zostały ostatecznej analizie w niniejszym 
przeglądzie. Badania te opisano w rozdziale „Wyniki” 
i w tabeli uzupełniającej. Tabela uzupełniająca składa się 
z dwóch działów, „Czaszka” oraz „Miednica”, i przed-
stawia następujące dane: rodzaj kości, dane wejściowe, 
wiek badanej populacji, pochodzenie populacji, techniki 
AI, algorytmy ML i DL, jakość danych, dokładność oraz 
metody walidacji. Schemat blokowy przedstawia proce-
durę identyfikacji wyników z baz PubMed i Scopus, eli-
minacji zduplikowanych pozycji, selekcji oraz ostatecz-
nego włączenia 33 badań do przeglądu (Ryc. 1).

1.	 Zastosowania AI do ustalania płci na podstawie 
miednicy

1.1. Podejścia oparte na ML

Do kluczowych pomiarów miednicy należą takie 
wymiary jak kąt podłonowy, odległość od panewki do 
spojenia łonowego, odległość kolcowo-uchowata oraz 
punkty orientacyjne na kości łonowej (łuk brzuszny, 
wklęsłość podłonowa, przyśrodkowa powierzchnia gałę-
zi kulszowo-łonowej) [3, 7].

W próbkach pochodzących z różnych populacji, 
w  tym z Portugalii, Stanów Zjednoczonych, Grecji, Ja-
ponii, Brazylii, Turcji, RPA, Tajlandii i społeczności la-
tynoskiej, metody ML osiągnęły wskaźniki dokładności 
wynoszące od 85% do 97,33% [3, 7, 12–15]. D’Oliveira 
Coelho & Curate opracowali CADOES – interaktywny 
system wspomagania decyzji oparty na ML, osiągający 
dokładność na poziomie 85–92% przy uwzględnieniu 
zaledwie trzech zmiennych dotyczących miednicy, a na-
wet 97,33% przy uwzględnieniu wszystkich 38 zmien-
nych  [3]. Wyniki wskazują, że skuteczność modelu 
zależy nie tylko od liczby zmiennych, ale także od ja-
kości doboru cech. O ile największą dokładność otrzy-
mano przy uwzględnieniu większej liczby zmiennych, 
o tyle podobną skuteczność można też uzyskać za po-
mocą uproszczonych modeli z ograniczonym zestawem 
cech o znacznej wartości informacyjnej, co jest bardzo 
istotne z perspektywy praktyki medycyny sądowej. Co 
więcej, modele ML wykazywały wysoką dokładność na-
wet w przypadku analizy niewielkich fragmentów kości. 
Przykładowo Baca i in. za pomocą geometrycznej mor-
fometrii 3D z zastosowaniem algorytmów ML uzyskali 
dokładność na poziomie 95,35% w przypadku komplet-
nych kości łonowych oraz utrzymali ją na poziomie po-
wyżej 90% w przypadku 164 symulowanych kombinacji 
fragmentów kości [7]. Nikita i Nikitas [12] porównali 
siedem metod klasyfikacji i odnotowali nieznacznie lep-
szą skuteczność metody LDA, podkreślając przy tym jej 
prostotę i elastyczność. Ponadto łączne uwzględnienie 
cech miednicy i czaszki zwiększało dokładność klasyfi-
kacji płci biologicznej do ponad 97%.

Kluczowym wyzwaniem dla wykorzystania AI 
w ocenie płci pozostaje ograniczona możliwość uogól-
niania wyników na inne populacje. Kenyhercz i in. po-
kazują jednak, że zastosowanie metod ML wykorzystu-
jących globalną rekalibrację pozwala osiągnąć 95,9% 
dokładności klasyfikacji w odniesieniu do różnorodnych 
populacji, bez konieczności stosowania równań swo-
istych dla konkretnych populacji [13].

1.2. Podejścia oparte na DL

Cao i in. [16] połączyli CNN ze skanowaniem po-
wierzchni 3D w celu oszacowania płci na podstawie 
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393 dorosłych osób z populacji bułgarskiej. Najlepszą 
dokładność osiągnęli metodą SVM (96,1%) [8]. Toy i in. 
przetestowali wiele algorytmów ML na 25 parametrach 
czaszki uzyskanych z obrazów tomografii komputerowej 
300 uczestników z Turcji i stwierdzili, że algorytm LR 
osiągnął 90% dokładności, a pozostałe algorytmy osią-
gały wyniki w przedziale od 81% do 88% [5].

Ferrell i in. opracowali opracowali modele oparte 
na drzewach decyzyjnych i RF na podstawie rozsze-
rzonego zestawu cech morfologicznych i pomiarów 
czaszki [9, 18]. Drzewa decyzyjne dla czaszki i mózgo-
czaszki osiągnęły dokładność na poziomie 91,0–100%, 
przewyższając modele oparte wyłącznie na żuchwie 
(75,8–85,0%). Termin czaszka Termin czaszka (skull) 
odnosi się do całego kostnego szkieletu głowy, obejmu-
jącego zarówno cranium, jak i żuchwę, natomiast termin 
cranium oznacza wyłącznie mózgoczaszkę, z wyłącze-
niem żuchwy [18]. Zgodnie z pracą Ferrell i in. połą-
czenie cech morfologicznych i pomiarów w modelach 
RF pozwoliło osiągnąć dokładność klasyfikacji porów-
nywalną z aktualnymi standardowymi, osteologicznymi 
metodami określania płci, z dodatkowym atutem w po-
staci skuteczniejszej oceny niewielkich fragmentów [9].

Imaizumi i in. [6] opracowali nowatorską metodę wy-
korzystującą trójwymiarowe modele czaszek owinięte 
wirtualną elastyczną powłoką, które przekształcili w mo-
dele o kształtach homologicznych. Model SVM z kom-
ponentami regresji metodą cząstkowych najmniejszych 
kwadratów osiągnął wskaźniki dokładności przekracza-
jące 90% w obszarach wykazujących dymorfizm płcio-
wy. Autorzy sugerują, że takie podejście oparte na wir-
tualnej elastycznej powłoce może ograniczyć zmienność 
zależną od obserwatora i znaleźć zastosowanie w odnie-
sieniu do danych tomografii komputerowej uzyskanych 
pośmiertnie, gdy bezpośredni dostęp do szczątków ko-
stnych nie jest możliwy. Dodatkowo metodą tą można 
analizować pofragmentowane szczątki po podzieleniu 
ich na sześć anatomicznie odrębnych obszarów o zna-
nym dymorfizmie płciowym.

Jerković i in. [17] przedstawili metodologię two-
rzenia modeli klasyfikacji płci z wykorzystaniem ML 
w połączeniu z wiedzą dziedzinową dotyczącą wymia-
rów czaszek w populacji chorwackiej. Autorzy osiągnę-
li dokładność szacowania płci na poziomie ponad 95%, 
a żeby ułatwić stosowanie metody w praktyce, opraco-
wali oni aplikację internetową (CroCrania) przeznaczoną 
do szacowania płci i walidacji metody.

2.2. Podejścia oparte na DL

Çiftçi i in. [19] zastosowali modele CNN wykorzy-
stujące selekcję cech wyodrębnionych przez sieć oraz 
ich łączenie do analizy obrazów tomografii komputero-
wej czaszki 421 osób z populacji tureckiej, uzyskując 
dokładność przekraczającą 96% dla obu płci. Badanie 

obrazów tomografii komputerowej miednicy uzyska-
nych od 1000 osób z Chin. Autorzy analizowali obrazy 
brzusznej części kości łonowej (VP), grzbietowej części 
kości łonowej (DP) oraz wcięcia kulszowego większego  
(GSN). Modele CNN okazały się niezwykle skuteczne: 
wykazały dokładność na poziomie 98,0% (VP), 98,5% 
(DP) i 94,0% (GSN) w przypadku obrazów opartych na 
tomografii komputerowej. Z kolei w przypadku obrazów 
uzyskanych za pomocą skanowania powierzchniowego 
3D zintegrowane podejście wykorzystujące wiele modeli 
pozwoliło osiągnąć dokładność 97,1%, przewyższając 
wyniki uzyskane przez dwóch antropologów w badaniu 
z pojedynczym zaślepieniem. Epain i in. [4] sprawdzili 
w  pełni zautomatyzowaną metodę DL, wykorzystując 
rekonstrukcje kości biodrowych uzyskane tomografią 
komputerową od 580 osób z Francji. Wariacyjny auto-
enkoder z rozdzieloną reprezentacją (disentangled va-
riational auto-encoder, DVAE) osiągnął dokładność na 
poziomie 97,9%, natomiast DVAE w połączeniu z innym 
klasyfikatorem (Crecon) osiągnął dokładność na pozio-
mie 99,8%, tj. najwyższą odnotowaną dokładność w za-
kresie ustalania płci na podstawie kości miednicy.

Cao i in. wykazali, że w przeciwieństwie do trady-
cyjnych metod obrazowania radiologicznego, których 
zastosowanie w warunkach terenowych jest ograniczone 
ze względu na brak mobilności aparatury, wykorzysta-
nie przenośnych skanerów powierzchniowych 3D w po-
łączeniu z uprzednio wytrenowanymi modelami CNN 
pozwala osiągnąć porównywalną dokładność (>95% dla 
VP i DP), stwarzając możliwość zastosowania tej metody 
w warunkach terenowych w antropologii sądowej [16].

2. Ustalanie płci na podstawie czaszki za pomocą AI

2.1. Podejścia oparte na ML

Opisane modele ML służące do określania płci na 
podstawie czaszki opierają się na ręcznym wyodrębnia-
niu cech morfometrycznych z trójwymiarowych obrazów 
tomografii komputerowej, suchym materiale kostnym 
pochodzącym z kolekcji osteologicznych lub trójwymia-
rowych skanów powierzchni [5, 6, 8, 9, 17, 18]. Wszyst-
kie pomiary wykazały istotny dymorfizm płciowy, przy 
czym u mężczyzn odnotowano większe ogólne wymiary 
czaszki [5, 8].

Techniki ML oceniano na zróżnicowanych popu-
lacjach, w tym populacji tureckiej, bułgarskiej, japoń-
skiej, chorwackiej i amerykańskiej [5, 6, 8, 9, 17, 18]. 
Dokładność mieściła się w zakresie od 81,0% do 96,1% 
w zależności od algorytmu i liczby zmiennych. Badania 
porównawcze wskazują, że to, który algorytm ML oka-
że się najlepszy, zależy od zbioru danych [5, 8]. Toneva 
i in. porównali metody SVM, ANN i LR na podstawie 
64 pomiarów czaszki i 22 wskaźników pochodzących od 
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wykazało, że liczba i dobór cech (100, 300, 500 lub 1000 
cech) znacząco wpłynęły na wyniki, przy czym najlep-
szą dokładność osiągnięto przy 1000 cech. Podobnie 
jak w wyżej opisanym badaniu liczby cech może popra-
wić skuteczność danego modelu. Podejście takie wiąże 
się jednak zwykle z większą złożonością obliczeniową 
i może być mniej przydatne w praktyce antropologii są-
dowej, zwłaszcza w przypadku niekompletnego lub frag-
mentarycznego materiału kostnego.

Seo i in. [20] zastosowali metody głębokiego ucze-
nia do analizy dwuwymiarowych obrazów konturowych 
uzyskanych na podstawie pośmiertnych badań tomogra-
fii komputerowej głowy, umożliwiających uwidocznie-
nie zarysu czaszki. Za pomocą uczenia transferowego 
z wykorzystaniem modeli AlexNet i VGG16 na próbie 
264 osób z populacji japońskiej, model VGG16 wyka-
zał najlepszą dokładność (89,8%) w przypadku projekcji 
bocznych. Po zastosowaniu głosowania większościo-
wego, uwzględniającego wyniki uzyskane dla obrazów 
z różnych kierunków projekcji, dokładność wzrosła do 
91,7%. Autorzy wykazali ponadto, że obrazy konturowe 
mogą być uzyskiwane również na podstawie konwencjo-
nalnych zdjęć rentgenowskich, co może istotnie zwięk-
szać możliwość praktycznego zastosowania tej metody 
w  antropologii sądowej. Kondou i in. [21] porównali 
autorski model DL (dokładność 93%) bezpośrednio 
z ocenami trzech ekspertów analizujących te same trój-
wymiarowe obrazy czaszek. Model oparty na AI okazał 
się dawać lepsze wyniki niż biegli, zapewniając zarówno 
większą obiektywność, jak i lepszą powtarzalność. Co 
istotne, model skupiał się na całej czaszce, a nie tylko wy-
branych jej obszarach analizowanych tradycyjnie przez 
specjalistów antropologii sądowej, co sugeruje, że AI jest 
w stanie identyfikować wzorce morfologiczne związane 
z dymorfizmem płciowym. Bu i in. [22] badali model AI 
oparty na głębokich CNN za pomocą zdjęć pantomogra-
ficznych (OPG) w celu ustalenia płci osób pochodzących 
z północnych Chin. Szacowanie płci na podstawie 10703 
OPG było dokładniejsze w przypadku osób dorosłych 
(90,97%) niż nieletnich (82,64%), co świadczy o prak-
tycznym znaczeniu modelu dla identyfikacji osób doro-
słych. Sevinc i in. [23] przeanalizowali różne modele DL, 
w tym zaproponowaną SNN, VGG-16, niestandardową 
CNN, ResNet50, DenseNet, MobileNet, InceptionV3, 
EfficientNet i AlexNet, pod kątem szacowania płci na 
podstawie obrazów czaszek ludzkich, korzystając z bazy 
danych zdjęć zmarłych z Nowego Meksyku (New Mexi-
co Decedent Image Database, NMDID). Model SNN 
osiągnął dokładność 85,33%, przewyższając pozostałe 
metody DL sprawdzane w tym samym badaniu.

3.	 Ustalanie płci za pomocą AI na podstawie kości 
długich

3.1. Podejścia oparte na ML

Opisane w niniejszym przeglądzie prace, w odróż-
nieniu od badań analizujących algorytmy ML do analizy 
miednicy i algorytmy DL do analizy czaszki [3, 19], su-
gerują, że właściwie dobrany, odpowiednio mały, powta-
rzalny zestaw zmiennych może dostarczyć porównywal-
ne lub lepsze wyniki. Na przykład Blanc i in. [24] wyka-
zali, że zmniejszenie liczby pomiarów kości ramiennej 
do sześciu lub mniej pozwoliło uzyskać uproszczone 
modele o większej dokładności (od 98% do 100%) w po-
równaniu z bardziej złożonymi modelami opartymi na 
26 pomiarach. Z perspektywy antropologii sądowej ob-
serwacja ta ma istotne znaczenie praktyczne. W praktyce 
sądowo-antropologicznej szczątki szkieletowe są często 
niekompletne, a czas na analizę jest ograniczony. Dlatego 
zredukowany i powtarzalny zestaw zmiennych o znacz-
nej wartości informacyjnej może okazać się rozwiąza-
niem skuteczniejszym i łatwiejszym do zastosowania 
niż podejścia wieloparametrowe. Do podobnych wnio-
sków prowadzi badanie Çayabatmaz i in. [25], w którym 
przeanalizowano morfometrię końca dalszego kości ra-
miennej u 310 osób dorosłych. W modelach ML wyko-
rzystano ograniczoną liczbę parametrów morfometrycz-
nych i uzyskano dokładność klasyfikacji od 0,87 do 0,97, 
przy czym najlepszy wynik osiągnął klasyfikator Extra 
Trees. Parametrem o największej wartości predykcyjnej 
była odległość między najbardziej dystalnymi punktami 
trzonu kości ramiennej, co potwierdza pogląd, że nawet 
niewielkie, ściśle zdefiniowane obszary anatomiczne 
mogą zapewnić dużą moc dyskryminacyjną w szacowa-
niu płci, zwłaszcza w przypadkach zachowanych koń-
ców dalszych kości ramiennej. Ma to istotne znaczenie 
w analizie fragmentarycznych szczątków szkieletowych.

Szerszy model dla kości długich zaproponowali Bert-
satos i in. [26], analizując 3618 kości długich pochodzą-
cych z populacji europejskiej, w tym kość ramienną, łok-
ciową, udową i piszczelową, na podstawie automatycznie 
wyodrębnionych pomiarów oraz klasyfikatora opartego 
na głosowaniu. Wyniki sugerują, że kości kończyn gór-
nych, w szczególności kość ramienna i łokciowa, poten-
cjalnie wykazują większą wartość dyskryminacyjną niż 
kości kończyn dolnych przy dokładnościach walidacyj-
nych przekraczających odpowiednio 91% i 94% w po-
równaniu do 88% uzyskanych dla kości udowej i pisz-
czelowej. Wyniki te są szczególnie istotne w przypad-
kach szczątków fragmentarycznych, ponieważ sugerują, 
że zachowane fragmenty kości długich mogą mieć więk-
szą wartość w szacowaniu płci, niż dotychczas sądzono. 
W badaniu podano również prawdopodobieństwa a po-
steriori, przy czym w większości przypadków końco-
wej klasyfikacji płci odpowiadało prawdopodobieństwo 
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przekraczające 0,95, co stanowi istotną informację przy 
ocenie wiarygodności wyniku przez biegłego.

Knecht i in. [11] zaproponowali szczególnie istot-
ny sposób na poprawę wyników po przeanalizowaniu 
16  pomiarów osteometrycznych kości ramiennej, pro-
mieniowej, udowej i piszczelowej u 2969 osób. Spośród 
wielu przetestowanych algorytmów ML to właśnie LDA 
konsekwentnie osiągała najlepsze wyniki, z dokładno-
ścią sięgającą 93%. Najważniejszym wkładem omawia-
nej pracy nie była jednak sama dokładność, lecz zapro-
ponowane podejście oparte na accuracy x-factors, które 
umożliwiało powiązanie indywidualnej wiarygodności 
klasyfikacji z kompletnością dostępnych pomiarów. 
Autorzy wykazali, że podniesienie progu decyzyjnego 
powyżej 0,7 zmniejsza odsetek błędnych klasyfikacji, 
jednocześnie ograniczając liczbę przypadków, w któ-
rych możliwe jest wydanie rozstrzygającej klasyfikacji. 
Informacja ta jest szczególnie wartościowa dla specja-
listów z  zakresu antropologii sądowej. W przypadku 
niekompletnych szczątków bardziej właściwe może być 
podawanie wyłącznie klasyfikacji o wysokim stopniu 
pewności niż wymuszanie każdorazowo kategorycznej, 
zero-jedynkowej decyzji.

Co więcej, metody oparte na AI mogą przewyższać 
metody tradycyjne pod względem przydatności w prak-
tyce, szczególnie w przypadku niekompletnego mate-
riału szkieletowego. Klasyczne metody morfoskopowe, 
takie jak metoda Phenice’a i metoda Bruzka, osiągają 
wysokie wskaźniki dokładności wynoszące odpowied-
nio 96,9% i 97,7%. Ich zastosowanie jest jednak ogra-
niczone przez konieczność odpowiedniego zachowania 
ocenianych struktur kostnych. Metoda Phenice’a, która 
wymaga zachowania trzech cech morfologicznych ko-
ści łonowej – łuku brzusznego, wklęsłości podłonowej 
oraz przyśrodkowej powierzchni gałęzi kulszowo-łono-
wej – wiązała się z odsetkiem przypadków wykluczo-
nych z analizy wynoszącym 32,4% podczas gdy metoda 
Bruzka, uwzględniająca wiele cech miednicy, wykazała 
niższy (ale wciąż zauważalny) odsetek wykluczeń wy-
noszący 2,4%. Natomiast modele LDA użyte do anali-
zy kości długich osiągnęły porównywalną dokładność 
(95,2–98,1%), umożliwiając przeprowadzenie klasyfika-
cji we wszystkich analizowanych przypadkach, niezależ-
nie od stopnia zachowania miednicy [27].

Podsumowując, omówione wyniki podkreślają, że 
skuteczność metod ML stosowanych do oceny płci na 
podstawie kości długich zależy nie tyle od złożoności 
modelu, ile od jakości wybranych cech oraz zastosowa-
nia strategii decyzyjnych opartych na prawdopodobień-
stwie. Co więcej, podejścia oparte na ML i wykorzystu-
jące kości długie mogą okazać się cenniejsze niż trady-
cyjne metody w analizie fragmentarycznych szczątków 
szkieletowych, gdy miednica jest niekompletna bądź 
uszkodzona. Zasadne jest zatem dalsze rozwijanie me-
tod zapewniających równowagę między dokładnością, 

interpretowalnością a praktyczną przydatnością w antro-
pologii sądowej i medycynie sądowej.

3.2. Podejścia oparte na DL

Badania wykorzystujące DL do ustalania płci wy-
kazały, że kość ramienna i kość udowa posiadają cechy 
morfologiczne umożliwiające skuteczną analizę z za-
stosowaniem AI. Przykładowo Venema i in. [28] wy-
trenowali model DL na podstawie dwuwymiarowych 
zdjęć kości ramiennej w próbie obejmującej 417 osób 
dorosłych pochodzenia śródziemnomorskiego. Najwyż-
sza dokładność w zbiorze testowym wyniosła 91,03%, 
przy czym model poprawnie sklasyfikował płeć 92,68% 
mężczyzn i 89,19% kobiet, osiągając lepszy wynik niż 
ekspert, który uzyskał wynik 83,33% po zbadaniu tej sa-
mej próby. Rezultat ten jest istotny nie tylko ze względu 
na uzyskaną dokładność, ale także dlatego, że podkreśla 
pozytywne aspekty wykorzystania AI w antropologii są-
dowej, takie jak obiektywność, wydajność, dostępność 
oraz zmniejszone ryzyko błędu ludzkiego. Model zasto-
sowany w badaniu skupiał się na obszarach o znanym 
dymorfizmie płciowym, tj. na dole wyrostka łokciowego 
i bloczku kości ramiennej, co zwiększyło wiarygodność 
klasyfikacji.

W innym badaniu wykorzystującym DL, przepro-
wadzonym przez Li i in. [29], przedstawiono w pełni 
zautomatyzowany model szacowania płci na podstawie 
radiogramów końca bliższego kości udowej. Zestaw te-
stowy składał się z dwóch populacji: populacji chińskiej, 
w której model osiągnął dokładność na poziomie 94,6%, 
oraz populacji osób białych, w której dokładność była 
znacznie mniejsza i wyniosła 82,9%. Autorzy badania 
wykazali tym samym, że wysoka skuteczność modelu 
w jednej populacji nie gwarantuje uzyskania równie do-
brych wyników po jego zastosowaniu do zewnętrznego 
zbioru danych reprezentującego inną populację. Należy 
zatem pamiętać, że przed zastosowaniem zautomatyzo-
wanego modelu w innej populacji konieczna jest odpo-
wiednia walidacja zewnętrzna.

Podsumowując, badania wykorzystujące DL wskazu-
ją, że modele AI oparte na analizie obrazów mogą być 
szczególnie przydatne, gdy materiał dostępny do analizy 
obejmuje fotografie lub radiogramy, gdy niezbędna jest 
szybka i zautomatyzowana analiza oraz gdy kluczowe 
znaczenie ma zminimalizowanie subiektywności oceny 
obserwatora. Jednocześnie badania te wyraźnie pokazu-
ją, że skuteczność modeli zależy zarówno od analizowa-
nego obszaru anatomicznego, jak i od populacji, w której 
są one stosowane [28, 29].
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4.	 Ustalanie płci za pomocą AI na podstawie kości 
gnykowej

4.1. Podejścia oparte na ML

Wszystkie analizowane wymiary kości gnykowej 
(m.in. długość osi głównej kości gnykowej oraz wy-
sokość końca dalszego prawego rogu większego) były 
większe u mężczyzn [2, 30–32]. Większość metod ML 
skupiała się wyłącznie na wymiarach w obrębie kości 
gnykowej (takich jak jej wymiar poziomy i pionowy 
[30–32]; tylko jedna praca [2] rozszerzyła analizę o re-
lacje przestrzenne kości gnykowej względem innych 
struktur anatomicznych, tj.  o odległość między kością 
gnykową a żuchwą.

Ocena dokładności technik ML objęła populacje 
turecką [30], indyjską [32], egipską [31] oraz brazylij-
ską [2]. Dokładność mieściła się w przedziale od 69,2% 
do 95,4% [2, 30–33], przy czym największą dokładność  
osiągnął model ANN [30]. Wysokie wartości dokładności 
osiągnięto również za pomocą LR i klasyfikatora opar-
tego na głosowaniu po dostosowaniu hiperparametrów 
(93,3%) [31]. Tyagi i in. [32] podkreślają, że klasyfika-
tor XG Boost przewyższa inne algorytmy wykorzystane 
w ich pracy do ustalenia płci (LR, K-Nearest Neighbors, 
SVM, wielowarstwowy klasyfikator Perceptron, DT, kla-
syfikator AdaBoost, klasyfikator RF).

Wyniki te sugerują, że ML może umożliwiać wiary-
godną ocenę płci pod warunkiem odpowiedniego dobo-
ru pomiarów. Ręczne wykonywanie lub pozyskiwanie 
pomiarów może jednak wprowadzić błąd obserwatora. 
Ponadto Beltran-Aloca i in. [33] w swoim przeglądzie 
systematycznym zwracają uwagę, że na potrzeby przy-
szłych badań nad modelami AI należy ustandaryzować 
procedury i wprowadzić walidację w bardziej zróżnico-
wanych populacjach.

4.2. Podejścia oparte na DL

Jerković i in. [34] badali metodę opartą na DL do 
identyfikacji płci na podstawie obrazów tomografii kom-
puterowej 202 osób z populacji chorwackiej. W badaniu 
przetworzono bezpośrednio trójwymiarowe modele ko-
ści gnykowej jako chmury punktów w sieci PointNet++. 
Wysoka dokładność grupowania nienadzorowanego 
(87,1%) potwierdziła, że dymorfizm płciowy kości gny-
kowej jest na tyle wyraźny, że może zostać zidentyfiko-
wany przez AI bez potrzeby wcześniejszego etykietowa-
nia danych przez człowieka informacją o płci. Zaada-
ptowana sieć PointNet++ może skutecznie działać przy 
mniejszej liczbie próbek, wymagając ponad 50% mniej 
danych niż typowe modele uczenia głębokiego.

Bakici i in. [35] porównali trzy architektury sieci 
CNN (DenseNet121, ResNet152 i VGG19). W odróż-
nieniu od wcześniejszych modeli DL podejście to nie 

wykluczało kości z nieprawidłowościami lub po urazach. 
Uwidacznia to praktyczną przydatność AI do interpre-
tacji fragmentarycznego materiału sądowo-antropolo-
gicznego. Wadą omawianego badania jest jednak jego 
niewielka interpretowalność. W odróżnieniu od podej-
ścia Jerkovicia i in.  [34], które opiera się na mapowa-
niu ważności punktów w celu precyzyjnego wskazania 
obszarów kości gnykowej specyficznych dla danej płci 
oraz różnic w wielkości, modele Bakiciego działają jak 
„czarna skrzynka”, bez wizualnej wyjaśnialności końco-
wego oszacowania płci.

W zestawieniu omawianych badań żaden z opisanych 
modeli DL nie osiągnął dokładności wyższej niż model 
ANN. Najlepszymi algorytmami spośród DL były Den-
seNet121 i nadzorowana wersja PointNet++. Osiągnęły 
one dokładność odpowiednio 89% i 88,71% [34, 35].

5. Porównanie technik ML i DL

Krytyczny przegląd omawianej literatury naukowej 
wskazuje na wyraźne różnice metodologiczne w stoso-
waniu metod ML i DL. Ustalanie płci za pomocą podejść 
opartych na ML (np. SVM, RF) wymaga ręcznej ekstrak-
cji pomiarów z materiału kostnego, rekonstruowanych 
modeli lub trójwymiarowych obrazów tomografii kom-
puterowej. Natomiast podejścia oparte na DL, a zwłasz-
cza CNN, eliminują konieczność ręcznych pomiarów 
morfometrycznych. Umożliwia to w pełni zautomatyzo-
wane określanie płci, co z kolei przyspiesza identyfikację 
i ogranicza wpływ subiektywności obserwatora poprzez 
automatyczne wyodrębnianie złożonych cech geome-
trycznych, mimo że wymaga to znacznie większych 
zbiorów danych, żeby uniknąć błędów generalizacji. 
W większości przeanalizowanych artykułów osiągnię-
to dokładność przekraczającą 90%, choć w  przypadku 
kilku badań te wysokie wartości należy interpretować 
z ostrożnością. Większy nacisk należy położyć na wy-
raźne rozróżnienie między walidacją wewnętrzną a  ze-
wnętrzną, ponieważ kwestia ta pozostaje niedostatecz-
nie uwzględniana w dotychczasowym piśmiennictwie. 
Większość wybranych badań opiera się wyłącznie na 
metodach walidacji wewnętrznej (np. walidacji krzyżo-
wej k-krotnej lub wydzieleniu zbioru testowego z tego 
samego zbioru danych). Chociaż walidacja wewnętrzna 
potwierdza zdolność uczenia się modelu, często zawyża 
ona jego dokładność. Rzeczywistą przydatność kliniczną 
i kryminalistyczną można zweryfikować jedynie poprzez 
walidację zewnętrzną przeprowadzoną na niezależnych 
populacjach, wyraźnie zróżnicowanych pod względem 
geograficznym i chronologicznym. Dlatego model AI 
wytrenowany na określonej współczesnej populacji 
może wykazywać gwałtowny spadek dokładności, jeśli 
zastosuje się go do historycznych szczątków kostnych 
bądź szczątków innego pochodzenia etnicznego.
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Omawiane w niniejszym przeglądzie badania różniły 
się pod względem liczebności próby. Co ciekawe, mniej-
sze zbiory danych niekoniecznie wiązały się z mniej-
szymi wartościami dokładności [34]. Oprócz wielkości 
próby kluczowy wpływ na skuteczność danego modelu 
wydaje się mieć jakość wprowadzanych cech wejścio-
wych. Niewielka liczba starannie dobranych zmiennych 
morfometrycznych może wykazać zbliżoną, a nawet 
większą dokładność niż modele uwzględniające większą 
liczbę pomiarów [3, 24].

6. Ograniczenia ustalania płci za pomocą AI

O ile podejścia wykorzystujące AI, w tym ML i DL, 
wykazały się wysoką dokładnością w ustalaniu płci, 
o tyle ich powszechne wdrożenie do praktyki sądowo-an-
tropologicznej ogranicza obecnie kilka czynników. Ogra-
niczenia te związane są z zależnością od jakości danych 
i obciążeniem populacyjnym (population bias), ograni-
czoną interpretowalnością i wyjaśnialnością, niepewno-
ścią prawną i etyczną, ograniczeniami praktycznymi oraz 
brakiem ujednoliconych procedur walidacji i standaryza-
cji modeli. Czynniki te należy zatem starannie rozważyć 
przed zastosowaniem metod opartych na AI w praktyce 
medycyny sądowej.

Do skutecznego uczenia i walidacji algorytmów AI, 
zwłaszcza CNN i ANN, potrzebne są liczne bazy danych. 
Wiele opublikowanych modeli wytrenowano na próbach 
jednorodnych pod względem geograficznym (często po-
chodzących z jednego kraju), co może zmniejszać ich 
skuteczność w odniesieniu do innych grup demograficz-
nych. Z tego względu ograniczona zdolność do generali-
zacji międzypopulacyjnej  wyników pozostaje głównym 
wyzwaniem dla szerszego zastosowania AI w szacowa-
niu płci.

W przeciwieństwie do tradycyjnych metod i mode-
li ML opartych na z góry określonych pomiarach, które 
dostarczają obserwowalnych kryteriów na potrzeby usta-
lania płci, większość modeli DL cechuje brak interpre-
towalności i wyjaśnialności, co jest szczególnie ważne 
dla organów wymiaru sprawiedliwości. Dlatego warto 
zwrócić szczególną uwagę na model DL zaproponowany 
przez zespół Jerkovicia i in., który uzyskał interpretowal-
ność na zasadzie mapowania ważności punktów pocho-
dzących z pośrednich warstw konwolucyjnych architek-
tury PointNet++ [34]. Podejście to łagodzi aspekt „czar-
nej skrzynki” w modelu DL, zapewniając bezpośredni 
wizualny związek między przewidywaną przez model 
płcią a cechami morfologicznymi.

Obecnie nie istnieją jednolite międzynarodowe 
normy wykorzystania szacowania płci opartego na AI 
w  praktyce medycyny sądowej, co ogranicza jego za-
stosowanie dowodowe. Błąd w ustalaniu płci może 
mieć poważne konsekwencje, zwłaszcza w przypadku 

katastrof masowych lub w postępowaniach karnych. 
Sztuczną inteligencję należy traktować jako narzędzie 
wspomagające, przeznaczone do użytku pod nadzorem 
wykwalifikowanego eksperta.

Chociaż zwiększenie liczby cech może zwiększyć 
dokładność danego modelu, podejście to jest często bar-
dziej czasochłonne i mniej praktyczne w medycynie są-
dowej. W rzeczywistych przypadkach sądowych szczątki 
szkieletowe są często niekompletne lub uszkodzone. Dla-
tego model oparty na niewielkiej liczbie cech o znacznej 
wartości informacyjnej może okazać się lepszym kom-
promisem pomiędzy dobrą dokładnością a łatwością sto-
sowania w praktyce.

Ostatnim ważnym ograniczeniem jest brak ustanda-
ryzowanych procedur walidacji. Różnice w technikach 
pomiarowych oraz cechy próby, takie jak wiek, narodo-
wość i choroby, mogą wpływać na osiąganą przez model 
dokładność. Brak ustandaryzowanych metodologii ogra-
nicza porównywalność wyników badań, a także utrudnia 
opracowywanie modeli o uniwersalnym zastosowaniu.

7. Przyszłe kierunki badań

Przyszłe badania nad ustalaniem płci z wykorzysta-
niem AI powinny opierać się na obszernych zbiorach 
danych, zróżnicowanych pod względem geograficznym 
i demograficznym, w celu ograniczenia obciążenia popu-
lacyjnego i poprawienia zdolności do generalizacji mo-
delu w różnych populacjach. Innym wartym rozważenia 
kierunkiem jest skupienie się na wyjaśnialnej AI. Wpro-
wadzenie modelu AI podejmującego decyzje w oparciu 
o możliwe do zidentyfikowania cechy anatomiczne po-
zwoli na lepsze zrozumienie działania modelu i większą 
kontrolę nad algorytmem. Nowe systemy powinny być 
opracowywane z myślą o analizie fragmentarycznych 
i  niekompletnych szczątków szkieletowych, aby od-
zwierciedlać rzeczywiste warunki spotykane w praktyce 
sądowo-antropologicznej. Ponadto wykorzystanie mo-
deli hybrydowych, łączących automatyczną analizę ob-
razów i mniejszą liczbę pomiarów o znacznej wartości 
informacyjnej pozwoli na znalezienie lepszej równowagi 
między dokładnością, praktycznością i interpretowalno-
ścią. Z  kolei standaryzacja zautomatyzowanego prze-
twarzania wstępnego danych poprawi powtarzalność 
wyników i umożliwi porównywanie wyników między 
badaniami, co ma kluczowe znaczenie dla systematycz-
nej poprawy jakości opracowywanych modeli oraz dla 
prawnej akceptacji AI jako narzędzia wspomagającego 
w zakresie szacowania płci, stosowanego pod nadzorem 
eksperta.
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Wnioski

Techniki wykorzystujące AI stanowią obiecu-
jące narzędzia, które mogłyby wspomagać specjal-
istów z zakresu medycyny sądowej w ustalaniu płci 
niezidentyfikowanych osób. Na obecnym etapie ro-
zwoju technologii AI nie powinna jednak stanowić 
autonomicznego zamiennika oceny antropologicznej 
wykonywanej przez odpowiednio wykwalifikowa-
nego eksperta. Zamiast tego należy traktować AI 
jako narzędzie wspomagające, pozwalające popraw-
ić powtarzalność wyników, ograniczyć stronniczość 
badającego oraz zwiększyć przejrzystość informacji 
dotyczących prawdopodobieństwa i stopnia pewnoś-
ci klasyfikacji w zakresie ustalania płci na podstawie 
pomiarów i cech morfologicznych miednicy, czaszki, 
kości długich i kości gnykowej. Ponadto zastosowanie 
AI powinno być zawsze ściśle interpretowane w kon-
tekście analizowanego przypadku. Ma to szczególne 
znaczenie w sytuacjach, gdy materiał uległ uszkodze-
niu okołośmiertnemu (perimortem) lub pośmiertnemu 
(postmortem), na przykład w wyniku procesów tafo-
nomicznych. W praktyce sądowo-antropologicznej 
kompletne i bardzo dobrze zachowane elementy szk-
ieletu występują jednak stosunkowo rzadko. Punkty 
antropometryczne i inne cechy anatomiczne mogą 
być nieobecne, uszkodzone lub trudne do oceny, 
zwłaszcza w przypadku szczątków silnie rozfragmen-
towanych lub poddanych działaniu wysokiej temper-
atury. Należy podkreślić, że systemy AI mogą szybko 
analizować obrazy diagnostyczne szczątków ludzkich 
w celu uzyskania wstępnych, opartych na prawdopo-
dobieństwie rozkładów płci, co mogłoby przyspieszyć 
identyfikację w przypadku zdarzeń masowych, takich 
jak klęski żywiołowe, czy masowych grobów. Jed-
nak ograniczona inherentna wyjaśnialność nowych 
narzędzi diagnostycznych wykorzystujących AI stano-
wi istotne wyzwanie w kontekście ich dopuszczalnoś-
ci dowodowej, ponieważ sposób uzyskania wniosku 
sądowo-antropologicznego powinien być możliwy do 
przedstawienia i krytycznej oceny. Zachodzi również 
potrzeba prowadzenia dalszych badań w celu poprawy 
skuteczności takich narzędzi w populacjach, które do-
tychczas nie były objęte badaniami.




