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Identifikacia typu streliva pomocou zhlukovej analyzy

Anotiacia: V ¢lanku analyzujeme data z [1], ktoré tvoria vzorky $tyroch typov povystrelovych splodin. Ulohou je na
zaklade chemického zloZenia zvySkov po vystrele identifikovat’ typ streliva. Vyuzitim pokro¢ilych metod v
zhlukovej analyze sme spravne klasifikovali 2 typy streliva, zvy$né 2 nemozno zo ziskanych dat spravne
identifikovat’.
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Uvod

Spravne urcenie typu streliva, ktoré utocnik pouzil na strel'bu, moze byt’ dolezity krok pri
vySetrovani trestného ¢inu. V situdciach, ked’ pachatel’ zanecha na mieste ¢inu prili§ vela stop,
nie je tazké urcit’ typ ¢i konkrétny model zbrane, z akej sa striel'alo. Su pripady, ked’ na mieste
skutku zostane len stopové mnozstvo povystrelovych splodin (gunshot residues — GSR).
Chemickou expertizou je mozné tento typ stopy analyzovat’ tak, Zze je mozné zistit’ pritomnost’
urcitych chemickych prvkov, ktoré sa mézu nachadzat' vo vzorke povystrelovych splodin ako
jeho prirodzena sucast’.

Avsak aj ked’ pozname chemické zlozenie konkrétnej vzorky, je velmi tazké urcit’ typ
streliva, z ktorého méze pochadzat, ked’ze obsahy prvkov a ich zlucenin byvaji v mnohych
typoch streliva ve'mi podobné.

Zadora spolu s kolegami preto sktimali, ¢i moZzno nastrojmi matematickej Statistiky
rozlisit' typy streliva, ktorymi mohol strelec strielat. S tymto cielom vykonali nasledujtci
experiment. Styrmi typmi streliva (Browning 7.65 mm, Luger 9 mm, Makarov 9 mm a Tokarev
7.62 mm) vystrelili jeden az trikrat, ¢im ziskali celkovo 30 vzoriek povystrelovych splodin (pre
typ Browning vzorky B1-B3, pre typ Luger L1-L14, pre typ Makarov M1-M7 a pre typ Tokarev
T1-T6) odobranych z rik strelca ihned’ po vystreloch.

Kazda z 30 vzoriek bola nasledne analyzovana metédou rastrovacej (skenovacej)
elektronovej mikroskopie s energiovo-disperznym rontgenovym fluorescenénym spektrometrom
(SEM — EDX) v automatickom rezime na ucel namerania obsahov niektorych castic pritomnych
Vv povystrelovych splodindch. Tymito ¢asticami boli zli€¢eniny olova, antiménu a baria pritomné
v latke. V kazdej vzorke bolo zmerané relativne zastupenie siedmich skupin Castic
povystrelovych splodin — oznacenych ako PbSbBa, PbBa, PbSb, SbBa, Pb, Sb a Ba. Povodny
dataset mozno najst™.

Po chemickej analyze boli data d’alej analyzované Statistickymi metddami, konkrétne
Mann-Whitneyho testom a hierarchickym zhlukovanim. Mann-Whitneyho test mal ukazat’, ktoré
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premenné dokazu najlepsie rozlisit’ jednotlivé typy streliva. Nasledna zhlukova analyza ukazala,
ze jednoznacne mozno rozlisit’ typ Browning a Luger od vsetkych ostatnych typov.

V ¢lanku analyzujeme rovnaké data pomocou korela¢nej analyzy a nasledne aplikujeme
na data neuronovu siet’, ktord dokéaze identifikovat’ zhluky v datach efektivnejSim spdsobom ako
hierarchické zhlukovanie.

Metodika

Data sme najskor naditali do Statistického open-source programu R. Pred samotnou
viacrozmernou Statistickou analyzou dat treba data najskor predspracovat’. Vzhl'adom na to, Ze
premenné (v naSom pripade 7 skupin Castic povystrelovych splodin) si vo forme relativnych
frekvencii f;, existuje medzi nimi linearny vztah. Plati totiz, ze fi + f> + -+ fa = 1.

Vypocitali sme si preto Pearsonovu korelaénii maticu premennych (tab. 1) a zobrazili
scatterploty vSetkych dvojic (obr. 1). Pearsonova korelacia je mierou linearnej zavislosti medzi
dvojicou premennych. Mo6zZe nadobudat’ hodnoty z intervalu <-1,1>. Hodnoty blizke 1 znamenajt
silnt priamu linearnu zavislost, naopak hodnoty blizke -1 silni nepriamu linearnu zavislost.
Hodnoty blizke nule sved¢ia o nulovej linedrnej zavislosti medzi premennymi. Najsilnejsia
korelacia je medzi premennymi Sb a PbBa (-0.8228105). Jednu z premennych budeme musiet’
vyradit. Na tento ucel sme zobrazili boxploty vsetkych 7 premennych (obr. 2). Najvacsiu
variabilitu dosahuje premenna Sb, vSetky ostatné premenné maju podobné stredné hodnoty
arozptyly. S cielom odstranit’ silni zavislost medzi premennymi preto odstranime prave
premennt Sb.

Zostavajucich 6 premennych musime teraz Standardizovat, ked’ze ich relativne zastipenia
nemaju rovnaké rozdelenie. V takomto pripade by najvacsiu tlohu pri hl'adani zhlukov zohravali
tie premenné, ktoré maji najvacsi rozptyl. Ak ale data Standardizujeme, vSetky premenné budia
mat’ v modeli rovnaku dolezitost. Samotna Standardizacia pozostava z dvoch krokov. V prvom
odpocitame od kazdej premennej odhad jej strednej hodnoty (teda aritmeticky priemer kazdého
stipca) a nasledne vydelime kazdt premennti odhadom jej smerodajnej odchylky. Dekorelované
a Standardizované data su pripravené na d’al$iu analyzu.

FhShEBa FhEa Fbhi3h ZbEa Fh f=ia] Ea
Fb3hEa 1.00000000 -0.14667Y55 -0.17328666 0.31735106 -0.10375476 -0.2800323 -0.03285642
FhEa -0.14667551 1.0000000 -0.32318870 -0.22450360 0.46039295 -0,.8228105 0.73580603
Fhi3h -0.17328666 -0.32318587 1.00000000 -0.0973334°9 -0.24292650 O0,19728158 -0.3587ZE816
ZbEa 0.31735106 -0.2245036 -0.0587333545 1.00000000 -0.01080449 0.02359114 -0.21264426
Fh —-0.10375476 0.46099259 -0.242592850 -0.01080445 1.00000000 -0.8232143 0.35061145
Zh -0.26003229 -0.8226105 0.15728183 0.02391140 -0.62321432 1.0000000 -0.71241233
EBa -0.032856042 0.7358060 -0.3872:28160 -0.21264426 0.35061148 -0,7124123 1.00000000

Tab. 1: Pearsonova korela¢nd matica
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Obr. 1: Scatterploty vsetkych dvojic premennych
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Obr. 2: Box-Whiskerove grafy pre vSetky premenné v modeli

Zhlukova analyza

Zhlukova analyza je jednou =z najpouZzivanejSich Statistickych metdd, pouziva sa
v situaciach, ked objekty v datasubore vytvaraji zhluky. Zhlukom sa rozumie mnozina
podobnych objektov na zdklade urcitych vlastnosti, ktoré sme na kazdom objekte namerali.
Podobnost’ je v matematickom zmysle slova definovana ako blizkost danych objektov v ich
priestore. Kazdy objekt si mozno predstavit’ ako bod v priestore a objekty s velmi podobnymi
vlastnost’ami si buda ako body vel'mi blizke.



Samoorganizujuce sa mapy

Samoorganizujiice sa mapy (skratene SOM)? s typom umelej neurénovej siete bez
ucitel’a (teda prislusnost’ objektov k zhlukom nemusime zadat’ vopred, hovorime, ze siet’ sa uci
sama z dat). Navrhol ich vroku 1982 Fin Teuvo Kohonen. Ich hlavny vyznam spociva
V zobrazeni viacrozmerného priestoru (najcastejSie viac ako trojrozmerného, teda takého, ktory sa
neda priamo vizualizovat’) do priestoru s nizSou dimenziou (najcastejSie dvojrozmerného).
Takéto zobrazenie zachovava lokalnu topoldgiu, teda objekty, ktoré su si blizke v priestore
s vyS$Sou dimenziou, si buda blizke aj v priestore snizSou dimenziou (tymto priestorom je
spominana Kohonenova mapa).

Povodna myslienka vizualizovat’ data sa neskor pouzila na zhlukovanie objektov. Vd’aka
zachovavajucej sa topologii moézeme pomocou Kohonenovej mapy identifikovat, ktoré objekty
st si blizke (teda podobné). Vyhoda SOM oproti inym zhlukovacim metddam je najmi to, Ze
nepotrebuju ziadne parametre, akymi su napriklad pocet zhlukov. Nevyhodou je najmi tazsia
interpretacia vysledkov zo samotnej mapy. SOM preto vyzaduju omnoho viac ¢asu na
pochopenie a realizaciu v po¢itaovom programe.

Algoritmus, akym sa mapa organizuje, mozno popisat’ takto: Pouzivatel' najskor zvoli
velkost mapy, ktord predstavuje podet neurénov, atyp mapy. Statistické baliky pritom
najcastejSie ponukaju list (na dvojrozmernu vizualizaciu), toroid alebo cylinder (oba na
trojrozmerni vizualizaciu). Dalej treba nastavit' typ okolia, teda ktoré neurény ma algoritmus
povazovat za blizke danému neurénu. Roz§irené je najmé Sestuholnikové a pravouhlé okolie.

Hlavnym vizualizacnym vystupom algoritmu SOM je tzv. U-matica (obr. 3), ktora sluzi
na identifikaciu poctu zhlukov. Vznikne tak, Ze k povodnej mape, ktorej velkost’ si ur¢ime na
zaCiatku, sa pridaju d’alSie bunky, ato tak, ze medzi kazdymi dvomi susednymi neurénmi
pribudne bunka, ktorej bude zodpovedat vzdialenost medzi tymito neurénmi (v zmysle
vzdialenosti ich vahovych vektorov na konci algoritmu). Farba buniek U-matice teda odzrkadl'uje
vzdialenosti medzi neurénmi.

Hladanie zhlukov v datach pomocou samoorganizujicej sa mapy

Dekorelované a Standardizované data sme nacitali do programu Matlab. V porovnani
s programom R totiz poskytuje lepSie vizualizaéné moznosti pri praci so samoorganizujucimi sa
mapami (nutné doinstalovat’ si balik SOM toolbox). Na obrazku 3 mozno vidiet U-maticu
vytvorent z naSich dat (pismena zodpovedaju typom streliva a ¢isla vzorkam).

V zmysle algoritmu samoorganizujtcich sa map by sa mali podobné objekty (u nas tie isté
typy streliva) zobrazit’ blizko pri sebe na vyslednii U-maticu (za predpokladu, ze sa daji rozlisit
pomocou chemického zlozenia povystrelovych splodin (GSR)). V spodnej ¢asti mozno vidiet
vsetky 3 vzorky streliva Browning, ktoré lezia oddelene od vSetkych inych vzoriek (tento

2 KOHONEN, T. Self-organized formation of topologically correct feature maps, IN Biological Cybernetics 43.



vysledok potvrdzuje zaver publikovany v 3. Vo vnuitornej ¢asti U-matice sa nachadza vel'ky zhluk
vzoriek povystrelovych splodin (GSR) pochadzajucich zo streliva Luger. VSetky vzorky sa
projektovali blizko k sebe, o znaci, Ze tento typ streliva sa da tiez dobre identifikovat’. Pomocou
hierarchického zhlukovania dostali v ® mierne odli§né vysledky (niektoré vzorky povystrelovych
splodin GSR Luger sa kryli so vzorkami z inych typov povystrelovych splodin (GSR)). Vsetky
zvy$né objekty na mape st vzorky povystrelovych splodin (GSR) pochadzajtcich z typu streliva
Makarov a Tokarev. Tieto vzorky nie su dobre separované, ked’ze sa na mape prekryvajt. Z toho
usudzujeme, ze tieto dva typy povystrelovych splodin (GSR) nemé6zeme spolahlivo rozlisit’.

Na obrazku 4 st matice jednotlivych premennych pouzitych v modeli. Farby odzrkadl'uja
hodnoty danej premennej, ktoru nadobudaju vSetky vzorky, ktoré sa zobrazili na dany neuron.
Napriklad z grafu premennej PbBa vidime, ze dosahuje najviacsie hodnoty v spodnej Casti mapy,
do ktorej sa projektovali 3 vzorky pochadzajuce z typu streliva Browning. To znamena, Ze
najdodlezitejSou premennou na identifikaciu tohto typu streliva je prave PbBa.

U-rnattix Uitz
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3 BROZEK-MUCHA, Z., ZADORA, G. (2003) Grouping of ammunition types by means of frequencies of
occurrence of GSR, Forensic Science International 135, 97-104.



Obr. 3: U-matica (vlI'avo U-matica zobrazujica rozdiely medzi neurénmi vo forme farebnych
odtienov, vpravo ta ista U-matica bez farby a so zvyraznenymi zhlukmi)
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Obr. 4: Matice jednotlivych premennych
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Zaver

Pomocou korelacnej analyzy a analyzy zhlukov frekvencie vyskytu Castic povystrelovych
splodin sme zistili, ze mozno pomerne dobre rozlisit' iba dva typy streliva z uvazovanej vzorky,
ato Browning aLuger. Namerané hodnoty chemickych castic povystrelovych splodin
neumoziuju pri zvySnych dvoch typoch streliva (Makarov a Tokarev) identifikovat’, ktorym sa
strielalo. Najméd zhlukovanie pomocou neurdnovej siete vSak poskytuje sl'ubné moznosti na
podobné analyzy v budicnosti. PresnejSie vysledky by sme mohli dostat’ pri pouziti vacSieho
poctu vzoriek, pripadne vacsicho poctu typov streliva.

V sulade s 4 odporacame rovnako analyzovat’ povod streliva nastrojmi zhlukovej analyzy,
ktora zo vsetkych dostupnych metéd dokaze najlepsie identifikovat’ podobné vzorky. Namiesto
hierarchického zhlukovania pouzitého v 4 ale odporiame pouzivat modernejsie zhlukovacie
metody. Vyhodou pouzitia neurdénovej siete je jednoduchd interpretdcia vyuzivajica
zrozumitel'ny graficky vystup.
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Summary

In this paper, we analyze data from [1], that consist of gunshot residues from four
different ammunition types. The aim is to identify ammunition type using only chemical
composition of each sample. Via cluster analysis, we correctly classified 2 types of ammunition.
It is not possible to distinguish between rest 2 ammunition types.
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