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Abstract

The usefulness of statistical approaches, especially those related to the likelihood ratio, in evaluating glass fragments is presented
in this paper. The glass fragments were analysed and characterised according to their elemental content as determined by the

SEM-EDX method.
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1. Introduction

It is universally known that various types of materi-
als can be subjected to physico-chemical examinations
by forensic scientists, e.g. glass fragments, paints,
fibres, plastics, petroleum products, organic solvents,
gunshot residues. Various analytical methods have
been used for these examinations and various kinds of
information have been obtained. These include:

— morphological data — e.g. the appearance of a cross-
section of fibres, the number and thickness of lay-
ers in a cross-section of automotive paint;

— qualitative data — e.g. gas chromatograms of accel-
erants detected in a sample collected from a suspi-
cious fire scene; chromatograms of pyrolysis prod-
ucts of a sample of paint or fibres; infrared spec-
trum of an unknown substance;

— quantitative data — e.g. the refractive index of
a glass fragment, the concentration of elements in
a glass fragment determined by a scanning electron
microscope with an X-ray detector (SEM-EDX),

areas under the peaks of a chromatogram of gaso-

line detected in fire debris.

Questions raised by the police, prosecutors and the
courts concern identification of evidence material
and/or an association between two or more evidence
materials. Therefore, data obtained during casework
should be reliable. Data can be confirmed to be reliable
when the particular analytical method is fully vali-
dated. One of the definitions of validation states that it
is a process by which objective data are obtained
through carrying out measurements, with the aim of
achieving particular aims and meeting certain analyti-
cal requirements (i.e. solving specific analytical prob-
lems) [7]. Parameters such as repeatability, intermedi-
ate precision, reproducibility, and accuracy should be
recorded during the validation process for a particular
quantitative technique. By the same token, statistical
parameters such as standard deviations and relative
standard deviation should be determined and regres-
sion-correlation analysis as well as an analysis of vari-
ance should be carried out during determinations of
the above-mentioned parameters. The use of statistical
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tools in physico-chemical analysis of evidences should
not be viewed as a passing fad, but a contemporary ne-
cessity for the validation of results.

The necessity and usefulness of application of sta-
tistical methods in the forensic sphere is not only asso-
ciated with validation. Successful application of sta-
tistical methods in the identification-classification and
comparison of glass fragments analysed by SEM-EDX
is an example [1, 4, 12, 18, 20, 21]. This method has
been applied to glass in the Institute of Forensic Re-
search (IFR) since 1997.

2. Glass recovery and elemental analysis

Any glass fragments in clothing are removed by
brushing the submitted garments. The collected debris
is studied under an SMXX Carl Zeiss optical micro-
scope at 100 x magnification with the aim of isolating
any glass-like fragments. Fragments recovered for
analysis typically have linear dimensions of about 0.1—
0.2 mm. Selected glass-like fragments are placed on
a 12 mm aluminium SEM stub covered with self-adhe-
sive carbon tape. Once mounted, they are carbon coated
using a Swiss Bal-Tech SCD sputterer. The prepared
stub is mounted in the sample chamber of a Jeol
JSM-5800 scanning electron microscope equipped with
a Link ISIS 300 energy dispersive X-ray spectrometer.
A minimum of three measurements is taken for each
glass fragment. The following measurements condi-
tions were applied: accelerating voltages 20 kV, count
time 50 seconds, magnification 1000—-2000 times, cal-
ibration element, Co. The SEMQuant option was used
to calculate the percentages by weight of selected ele-
ments in each sample. This is a part of the LINK ISIS
software from Oxford Instruments Ltd, of the United
Kingdom. This option applied the ZAF correction pro-
cedure, which makes corrections for the effects of dif-
ferences in the atomic number (Z), absorption (A) and
X-ray fluorescence (F). The selected analytical condi-
tions allowed all elements to be determined except Li
and B. The target elements and their concentrations
considered in the research presented in this paper were
oxygen, sodium, magnesium, aluminium, silicon, po-
tassium, calcium and iron.

3. Identification of glass fragments

The SEM-EDX method is a useful tool for identifi-
cation of glass particles among other glassy micro-
traces recovered from debris. Occasionally, certain
sand grains can look like a glass particle, especially

when their linear dimensions are less than 0.2 mm.
Therefore, it is necessary to identify glass fragments
among other particles collected on an SEM stub. This
can be accomplished by means of the analytical results
obtained by SEM-EDX analysis. The identification is
made on the basis of qualitative results readily discern-
ible in the spectra. The differentiation between true
glass and glass-like particles such as quartz grains can
be accomplished very quickly due to the obvious and
significant differences in elemental content (compare
spectra in Figure 1 and 2).
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Fig. 1. A SEM-EDX spectrum of a sand particle (SiO,).
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Fig. 2. A SEM-EDX spectrum of a glass fragment (from
a colourless pane of float glass — Si0,-Ca0-Na,0-Al,0;).

4. Classification of glass fragments

When a glass microtrace is detected among micro-
traces recovered from debris and mounted on an SEM-
stub, a classification should be made as to the type of
glass present (e.g., windows, containers, headlamps).
This process is especially important when there is
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a lack of a comparison sample. Determination of the
type of glass could help investigators focus their search
for the appropriate comparison materials.

The preliminary classification scheme worked out
and applied at the Institute of Forensic Research [18,
21] was made on the basis of analytical results from
210 samples. Inspection of results from these samples
allowed identification of specific elements whose
ranges of concentration in the considered groups did
not overlap. This non-statistical approach only permit-
ted a correct classification of glass samples originating
from general types or categories having special
physico-chemical features and therefore a special ele-
mental content (See sets 2—5 in Figure 3). An example
would be optical glass that contains relatively high
concentrations of potassium and barium, present to
improve its optical properties.

NITIAL SET
{:(73), ecb(B), eob(7), h(19), icb(S)]

iob(6), 0(6), p(37),
t(12), w(36)

SET 1:

0
Zn > 0.1 wt.% h (1) t(1)

A

A

for)

Ba> 0.1 wt.% SET;:
K> 3.0 wt.% °(®)

It should be pointed out that the SEM-EDX method
only provides information about major and minor ele-
ments present in a glass sample. Trace elements are be-
low the detection limits of this method. It is a common
belief that information about trace elements present in
a sample is indispensable for effectively comparing
and individualising glass evidences. Consequently, the
following question is posed: is it possible to solve
problems of classification and comparison, on the ba-
sis of result of analyses performed by the SEM-EDX
method in the absence of information regarding trace
elements? The answer is no when a visual inspection
of the quantitative data is the only approach. From
such an inspection of Figure 3, it can be seen that most
samples are located in sets 6 and 7. The classification
problem can be solved, however, when cluster analysis
(a chemometrics method) is used. This is a common

Pb or Ba SET 2: . SET 4:
>5.0 D- iob (6); icb (8) @- iob (6)

SET 3:
ich (8)

A

SET 6:
Fe> 0.1 wt% [

¢ (29), p (14), w (22) ]

SET7:
¢ (41), ecb (2), eob (6), h (18)

Fig. 3. A classification scheme of glass fragments on the basis of results of SEM-EDX elemental determination (¢ — car windows,
ecb, eob, icb and iob — bulbs, h — headlamps, o — optical glass, p — containers, t — table glass, w — building windows). In brackets —

the number of objects originating from a particular class.
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technique for data visualisation and classification of
materials when samples are described by more than
one physico-chemical feature. This method allows us
to create clusters out of similar objects. It relies upon
a simple rule; the measure of similarity of studied ob-
jects is the distance between them. The smaller the dis-
tance between objects the more similar they are to each
other. The distances between samples were calculated
as the squared Euclidean distance and the smallest
variance method was applied as a clustering technique.
Results of cluster analysis can be presented in the form
of dendrograms. A dendrogram resulting from cluster
analysis within a set of samples of container glass and
glass from automobile and building windows is pre-
sented in Figure 4. Two separate clusters are observed
for these data.

Distance

P N e e =—

Containers Car and building windows

Fig. 4. A dendrogram resulting from cluster analysis within
set 6 of container glass, automobile windows and ordinary
window panes (similarity measure: squared Euclidean dis-
tance, clustering method: the smallest variance; Ward’s
method).

Similar results were obtained when glass samples
originating from headlamps, bulbs and containers were
analysed (Figure 5).

The clusters obtained did not contain glass objects
originating from the same type-use class of glass, i.e.
they were not homogenous. Therefore, the results for
the classification of unknown glass fragments could
not be definitive.

It was mentioned that the cluster analysis method is
a method of analysis of multivariate data structure.
The task of classification of glass fragments for foren-
sic purposes, where glass fragments are analysed by
the SEM-EDX method, could be solved by application
of methods such as Support Vector Machines or Naive
Bayes Classifiers. The application of SVM can be es-
pecially successful in the case of classification of glass
objects into one of the following glass categories: “car
windows” or “building windows” [20].

Distance

I _

Headlamps Bulbs Container glass

Fig. 5. A dendrogram resulting from cluster analysis within
set 7 of car headlamps, bulbs and container glass (similarity
measure: Czebyszew distance, clustering method: the small-
est variance; Ward’s method).

5. Comparison of glass evidence

The statistical methods were evaluated in a classic
comparison problem; could two samples (evidence
and control) have originated from the same object?
With the aim of solving this problem, the following
model was proposed [18]. It was assumed that micro-
traces could be treated as points in multidimensional
space because each sample is described by some ele-
ments determined by SEM-EDX. It was also assumed
that microtraces originating from separate objects such
as two window panes should create two separate sets
in multidimensional space; otherwise, they should cre-
ate one set. The following null hypothesis was consid-
ered:

H,.d =d, {1}

where, d; — the mean of distances calculated between
microtraces originating from the same object (Fig-
ure 6), d, — the mean of distances calculated between
microtraces originating from different objects (Fig-
ure 7).

The following formula was used for distance calcu-
lation:

ZCAA 'CBk
d, = [2:[1-—=

. 2 N 2
2.¢ " 2.,
=1 k=1

where d,_p — the distance between objects 4 and B, ¢ 4>
¢y, — concentration (wt. %) of the -th element in com-
pared microtraces A and B, n —number of considered
elements.

2}
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Fig. 6. Illustration of the concept of calculation of mean dis-
tance between microtraces originating from the same object;
di a2, dg1-a3, ..., dpr_py — distances calculated according to
equation {2}.
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Fig. 7. Illustration of the concept of calculation of mean dis-
tance between microtraces originating from different ob-
jects; dai1-s1, dq1-p2, --., da3-p3 — distances calculated accor-
ding to equation {2}.

The null hypothesis was tested by the t-Student test
(Welch modification). This model worked sufficiently
well in that the level of false answers was low when the
significance probability p was set as equal to 0.3. This
approach was tested through many collaborative tests
organised by the Paint and Glass Experts Working
Group of the European Network of Forensic Sciences
Institutes in which comparisons were correctly an-
swered. Nevertheless, there is a critical issue associ-
ated with this approach. This approach controls type |
(false negative) error. But it is type I (false positive)
errors that must be thoroughly controlled in the foren-
sic field. This critical point relates to all situations
where significance tests are used for comparison of ev-
idence and control items.

Moreover, the application of significance tests only
allows the analyst to take into account information

about the similarity of compared objects (e.g., differ-
ences in the measured elemental content of compared
samples) and within-source variation (i.e., variations
within the same glass object). Therefore, the answer to
the following question could be obtained by the appli-
cation of a significance test: Do the compared samples
have the same physico-chemical features? However, an
affirmative answer to this question does not answer the
questions: Could the evidence and control sample origi-
nate from the same object/What is the strength of the ev-
idence that the compared samples have the same origin?

The answer to these questions requires information
regarding sources of error related to between-objects
variability of the determined physico-chemical prop-
erties as well as information about the commonness or
rarity of the determined for the control and evidence
samples in the relevant population. Intuition would
suggest that it is more probable that the evidence glass
samples originated from the same object as the control
sample when the matching physico-chemical values
are rare in the relevant population than when they are
common. This information is not taken into account in
significance tests, but it can be through the application
of models constructed within likelihood theory,
namely the likelihood ratio (LR) approach. LR com-
pares the probability of the measurements on the evi-
dence assuming a common source for the evidence and
control glass samples with the probability of the mea-
surements on the evidence assuming different sources
for the evidence and control samples. The law of likeli-
hood states that [14]: If 4 implies that the probability
that a random variable X takes the value x is p4(x),
while hypothesis B implies that the probability is pp(x),
then the observation X = x is evidence supporting 4
over B if and only if p4(x) > ps(x), and the likelihood
ratio, p4(x)/pp(x), measures the strength of that evi-
dence. The letter E describes all data related to evi-
dence, e.g. the elemental content of glass fragments.
The likelihood ratio can be expressed in the form:

- PV(E ‘ HP ) {3}
Pr(E|H,)

In the case where the comparison concerns glass
fragments for which physico-chemical properties have
been determined, the following hypotheses could be
considered:

H, — glass fragments recovered from the suspect’s
clothes are from the same source as the control sample;
i.e. the prosecution hypothesis.

H, — glass fragments recovered from the suspect’s
clothes are not from the same source as the control
sample; i.e., the defence hypothesis.

Problems of Forensic Sciences 2006, LXV, 91-103
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The value of the likelihood ratio is easy to interpret.
Values of LR above 1 support the hypothesis consid-
ered in the numerator {3} and values of LR below 1
support the opposite hypothesis, considered in the de-
nominator {3}. LR equal to 1 does not support either.
Also, a simple rule is applicable: the larger the LR
value, the stronger the support for H,, and vice versa
for H,.

In 1977 Lindley [11] proposed a formula for LR
calculations in the case of univariant data when the as-
sumption is that between-source variability is nor-
mally distributed. It is, however, unwise from a foren-
sic standpoint to assume a normal distribution of data
in relevant populations such as float glass. In the ab-
sence of a proven normal distribution of properties, the
assumption must be dismissed and in its place, a kernel
density estimate for the between-group distribution
employed [6].

This univariant LR approach could be theoretically
applied to evaluation of glass fragments described by
several features. In this approach, LR should be calcu-
lated for each variable separately and then all obtained
LR; should be multiplied to obtain a total likelihood ra-

tio LR, (LR, = H LR, n — number of considered vari-
i=1

ables). This would be appropriate when the assumption
that all considered variables are independent is true.
This was a critical point in the application of the LR
univariant approach to multi-dimensional data obtained
during SEM-EDX analysis because this assumption
was not true.

In 2004, the appropriate LR model for multi-variate
data was published [12]. This method take into ac-
count two sources of errors (variability); within- and
between-source variability. This LR approach was ap-

o
o020
O
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Fig. 8. A graphical model of data structure described by vari-
ables a) 4, B, C and b) all five variables according to matrix
{4} when || > 0.25.

Oa0,020

Fig. 9. A direct acyclic graph of data structure according to
matrix {4} when |r| > 0.25.

plied to data [12] where glass fragments were de-
scribed by three variables. Glass fragments entered in
the Institute of Forensic Research’s glass database are
described by seven variables. The LR could be calcula-
ted by using all variables but this required an assump-
tion that all variables were correlated. This assumption
could be accepted, but it must be remembered that dur-
ing any calculations of LR, an estimation of parameters
such as means, variances and covariance should car-
ried out. These estimations require a lot of analytical
data, i.e. a large number of analysed glass samples; far
more than were accessible in the I[FR glass database.

Therefore, it was proposed to use graphical models
for a reduction in the number of variables considered
for LR calculation. The graphical model is derived
from a consideration of a normalised inverse covari-
ance matrix. As an illustration of graphical models, the
following theoretical matrix for five variables is pre-
sented {4}.

A B C D E
100 086 031 -019 =015

A
B| 08 100 -075 002 -001
C| 031 -075 100 097 -005| {4}
D|-019 002 097 100 -026
E{-015 -001 -005 -026 100

This matrix includes the negatives of the partial
correlation coefficients between the corresponding
pairs of variables, given the remaining variables. The
decision has to be made that a pair of variables may be
considered conditionally dependent when the corre-
sponding value of a partial correlation coefficient 7 is
less than certain in absolute value, e.g. || > 0.25. The
variables are represented by nodes. Pairs of variables
(nodes) in which the module of partial correlation ma-
trix is greater than r are joined by a straight line. For
example, it can be seen in matrix {4} that variable 4 is
partially correlated to variables B and C. Variable B is
also correlated to variable C as |r| = 0.75. The graphi-
cal representation of this is presented in Figure 8 a.

The variable C is also partially correlated to vari-
able D (Jr|=0.97) and variable D is also partially corre-
lated to variable E (|7 = 0.26) (see Figure 8 b). In the
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next step arrows are added in such a way that the re-
sulting graph is acyclic (Figure 9).

How can the information presented in the acyclic
graph be used to calculate LR? It is necessary to ex-
press a probability density function. This is possible by
analysing the dependence of each variable on other
variables, i.e. observation of arrows pointing to a par-
ticular node. For example, two arrows point to node B
(Figure 9). This means that variable B is conditionally
dependent on variables 4 and C. This could be repre-
sented by the following probability density function:

f(4.B.C)
1(4.0)
The joint probability function present in the nomi-

nator and denominator could be evaluated by the LR
approach for multivariate data:

LRA,B C
LR 4C

f(B \A,C): {5}

f(B]4,C)= {6}

In a similar way for other nodes (Figure 9), the fol-
lowing dependences could be found:

LRA’C ]

f(A\C)=I= 7
LRC‘D .

f(C‘D): LR, ’ {8}
LRD‘E .

F(E)=LR, . (10}

The multiplying of expressions {6}—{10} gives an
expression for the calculation of total value of likeli-
hood ratio (LR)):

LRA,B,C 'LRC,D 'LRD,E

LR, = (11}
LR.-LR,

One could easily observe that a maximum of three
variables are used in the calculation of each partial LR;,
(i=A4,B,C; C,D; D, E; C; D), but at the same time in-
formation about each of five variables is taken into ac-
count for LR, calculations. Therefore, the use of
a graphical model allows correct estimation of param-
eters such as mean, variance and covariance.

This approach was first tested on a set of 130 sam-
ples of glass (mainly float glass) described by five
variables that had a multivariate normal distribution
[1]. Moreover, a third source of variability was also
considered in this paper, i.e. measurement error — the

variation of data obtained during analysis of the same
glass fragment.

It was previously mentioned that it is nearly impos-
sible to assume a multivariate normal distribution for
between-source data. Therefore, a kernel density esti-
mate for between-source data should be applied. A suit-
able model was worked out. Moreover, a two-level
model, after application of a undirected graphical model,
was tested on a set of 200 samples analysed by the
SEM-EDX method. Details of this can be found in [4].

It should be mentioned that these approaches [1, 2,
4, 12], based on the calculation of a likelihood ratio
and the application of graphical models to the evalua-
tion of glass evidence in the form of univariant and
multi- variate data, can also be applied to the evalua-
tion of other types of evidence when:

a) they are characterised by continuous variables;

b) population data are available that make it possible
to estimate sources of variability and provide an es-
timate of the rarity of selected physico-chemical
properties.

6. Conclusions

The application of statistical methods to the solving
of various forensic problems related to glass evidence
presented here provides an example of their potential
usefulness in forensic science [2]. Methods based on
likelihood theory and the calculation of likelihood ra-
tios are very suitable for solving the problem of compar-
isons between evidence and control samples.

Mathematical descriptions of these models are gen-
erally quite complicated and sophisticated. The com-
plexity of these models is probably one of the limita-
tions on their common usage by forensic scientists. It
is also essential that models applied to solving forensic
problems should be comprehensible to non-statisti-
cians — judges, prosecutors and members of a jury.

Recently an increasing number of papers have been
observed describing approaches based on application
of graphical models (e.g. Bayesian networks) for fo-
rensic purposes [3, 5, 8, 9, 13, 15, 16]. These models
allow non-statisticians to see relationships between
variables that describe evidentiary materials without
the concurrent loss of their mathematical content.
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ROLA METOD STATYSTYCZNYCH W OSZACOWANIU WARTOSCI
DOWODOWEJ DANYCH FIZYKOCHEMICZNYCH

1. Wstep

Powszechnie wiadomo, ze przedmiotem badan fizy-
kochemicznych wykonywanych przez bieglego sadowe-
go moga by¢ réznego rodzaju materiaty, takie jak okru-
chy szkta, lakier, widkna, tworzywo sztuczne, produkty
ropopochodne, rozpuszczalniki organiczne lub $lady po-
wystrzalowe. Dlatego tez podczas wspomnianych badan
stosuje si¢ takie metody, ktére umozliwiaja uzyskanie
rzetelnych wynikow dla obiektow dostgpnych do analizy
w bardzo matych ilo§ciach. W trakcie badan uzyskuje si¢
liczne informacje o analizowanych obiektach, ktére moz-
na podzieli¢ na:

— cechy morfologiczne — np. wyglad przekroju poprzecz-
nego wtokna; liczba i grubo§¢ powlok lakierowych
pochodzacych z pojazdu, ktore ustalono na podstawie
obserwacji przy uzyciu mikroskopu optycznego;

— dane jakoS$ciowe — chromatogramy uzyskane w trak-
cie analizy chromatograficznej probki pobranej z miej-
sca pozaru na obecno$¢ lotnych tatwopalnych pro-
duktow ropopochodnych; chromatogramy uzyskane
w trakcie analizy produktow pirolizy probki lakieru
lub widkna; widmo w podczerwieni uzyskane dla
nieznanej substancji;

— dane ilosciowe — np. warto$¢ wspotczynnika zata-
mania §wiatta wyznaczona dla okruchu szkta; za-
warto$¢ pierwiastkOw w analizowanym fragmencie
szkla wyznaczona na podstawie analizy metoda
SEM-EDX; pola powierzchni pikéw zwiazkoéw obec-
nych na chromatogramie uzyskanym w trakcie ana-
lizy probek zabezpieczonych na miejscu pozaru.
Pytania zadawane przez zleceniodawcdw, tj. policje,

prokuratur¢ lub sady, dotycza problemu identyfikacji
(klasyfikacji) materiatu dowodowego lub tez ustalenia
powiazan pomig¢dzy materiatem dowodowym a porow-
nawczym. Dlatego tez dane uzyskane w trakcie analiz
materialu dowodowego powinny rzetelne, a takie dane
moga by¢ uzyskane wowczas, gdy stosowana metoda
analityczna jest w pelni zwalidowana. Jedna z definicji
walidacji mowi, ze jest to proces, w ktorym poprzez wy-
konanie pomiaréw uzyskiwane sa obicktywne dane ma-
jace na celu osiagnigcie konkretnych celow i zaspoko-
jenie wymagan analitycznych (tj. rozwiazanie konkret-
nych problemoéw analitycznych) [7]. Parametry takie, jak
powtarzalno$é, odtwarzalnos$¢, precyzja i dokladnosc,
powinny by¢ udokumentowane w procesie walidacji da-
nej metody iloSciowej. Tym samym parametry statys-
tyczne, np. odchylenie standardowe, wzgledne odchy-
lenie standardowe, jak tez analiza regres;ji i korelacji oraz
analiza wariancji, musza by¢ wykonane w celu spetnienia

powyzszych cech metody, ktore sa wymagane w procesie
walidacji. Nalezy doda¢, ze zastosowanie metod statys-
tycznych powinno by¢ obecnie traktowane nie jak prze-
mijajaca moda, ale konieczno$¢, zapewniajaca procesowi
walidacji rzetelnos¢.

Konieczno$¢ i uzyteczno$¢ zastosowania tych metod
w naukach sadowych nie jest zwiazana wytacznie z pro-
cesem walidacji. Na przyktad uzycie ich w celu rozwiaza-
nia problemdéw klasyfikacji i porownania okruchow szkla
dla potrzeb wymiaru sprawiedliwosci mozna znalezé
w licznych publikacjach [1, 4, 12, 18, 20, 21]. Opisane
tam metody stosowane sa w analizie okruchdow szkta
w Instytucie Ekspertyz Sadowych w Krakowie.

2. Odzyskiwanie okruchow szkla

Okruchy szkta obecne na odziezy dostarczonej do ba-
dan moga by¢ odzyskane poprzez zastosowanie procesu
szczotkowania. Uzyskane wowczas otrzepiny sg analizo-
wane przy stukrotnym powigkszeniu za pomoca mikro-
skopu optycznego SMXX Carl Zeiss w celu wyizolowa-
nia okruchow szkta. Wigkszo$¢ odzyskanych okruchow
szkta ma rozmiar liniowy pomigdzy 0,1 a 0,2 mm. Wyse-
lekcjonowane okruchy szkla sa umieszczane na samo-
przylepnych krazkach weglowych, ktore z kolei nakle-
jane sa na 12 mm aluminiowe stoliki stosowane w ska-
ningowym mikroskopie elektronowym (SEM). Nastep-
nie powierzchnia okruchow szkla pokrywane jest cienka
warstwa wegla za pomocg procesu napylania z zastoso-
waniem napylarki firmy Bal-Tech SCD (Lichtenstein).
Tak przygotowana probka montowana jest w komorze
mikroskopu skaningowego Jeol JSM-5800 (Japonia)
sprzezonego ze spektrometrem promieniowania rentge-
nowskiego Link ISIS 300 (Wielka Brytania). Wykony-
wane sa minimum trzy pomiary kazdego z analizowa-
nych fragmentdéw szklta w nastgpujacych warunkach po-
miarowych: napigcie przyspieszajace 20 kV, czas pomia-
ru (dokonywanie zliczen) 50 sekund, powigkszenie
1000-2000 razy, pierwiastek kalibracyjny Co. Opcja
SEMQuant, ktora jest czgscia programu LINK ISIS
(Oxford Instruments Ltd, Wielka Brytania), zastosowana
zostata w celu okreslenia zawarto$ci pierwiastkow obec-
nych w widmie analizowanej probki, a wyrazonej w pro-
centach wagowych. Opcja ta stosuje procedurg korek-
cyjna ZAF, ktora uwzglednia poprawki liczby atomowej
(Z), absorpcji (4) i fluorescencji promieniowania rent-
genowskiego (F). Stosowane warunki pomiarowe poz-
walaja na oznaczenie wszystkich pierwiastkow za wy-
jatkiem Li i B. Kluczowymi pierwiastkami w przypadku
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analizy okruchow szkla sa jednak tlen, s6d, magnez,
aluminium, krzem, potas, wapn i zelazo.

3. Identyfikacja szkla wiréd innych préobek

Metoda SEM-EDX jest uzytecznym narzedziem
identyfikacji okruchow szkla sposrod innych okruchéw
wygladajacych jak szklo. Zdarza si¢ bowiem, ze ziarna
piasku moga przypomina¢ okruchy szkta, szczegdlnie,
gdy ich rozmiar liniowy jest mniejszy niz 0,2 mm. Dla-
tego tez konieczne jest, aby odrézni¢ okruchy szkta od
ziaren piasku. Identyfikacja taka jest dokonywana na
podstawie rezultatow analizy jako$ciowej, tj. analizy
widma SEM-EDX. Na pytanie, czy analizowany okruch
to fragment szkta, czy tez okruch wygladajacy jak szklo,
mozna odpowiedzie¢ bardzo szybko, poniewaz widmo
szkta znaczaco r6zni si¢ od widma piasku (poréwnaj wid-
ma narycinach 11 2).

4. Klasyfikacja okruchéw szkla

W przypadku, gdy okruchy szkta znajduja si¢ wsrod
tych okruchow, ktore ujawniono w otrzepinach i nastgp-
nie umieszczono na stoliku SEM, to wowczas czesto ko-
nieczne jest przeprowadzenie ich klasyfikacji, tj. przy-
pisanie ich do jakiejs kategorii uzytkowej szkta (np. szkto
okienne, pochodzace z opakowania, klosz reflektora sa-
mochodowego). Ten proces jest szczegolnie istotny
w przypadku braku materiatu poréwnawczego, poniewaz
okreslenie rodzaju szkta moze pomoc osobie prowadza-
cej dochodzenie w ustaleniu, jakiego materiatu porow-
nawczego powinna szukac.

Pierwszy schemat klasyfikacji szkla opracowany
w Instytucie Ekspertyz Sadowych [18, 21] powstal na
podstawie rezultatow analizy probek szkta z 210 réznych
obiektow. Analiza wizualna danych pozwolita wyr6znié
te pierwiastki, ktérych przedzialy zawartosci w rozpatry-
wanych kategoriach uzytkowych szkta nie pokrywaty
sig. Takie niestatystyczne podej$cie pozwolilo na po-
prawna klasyfikacj¢ probek szkla pochodzacych z tych
kategorii szkta, ktore posiadaja specjalne wlasciwosci fi-
zykochemiczne i z tego powodu specjalny sktad che-
miczny (zbiory 2—5 na rycinie 3). Jako przyktad mozna
poda¢ szklo optyczne zawierajace relatywnie duza za-
warto$¢ potasu i baru, czyli pierwiastkdw poprawiaja-
cych wlasciwosci optyczne szkta.

Nalezy nadmieni¢, ze metoda SEM-EDX dostarcza
informacji tylko o pierwiastkach wystepujacych w sto-
sunkowo duzej ilosci w szkle (tzw. gltéwne i Srednie
sktadniki). Pierwiastki obecne w ilo$ciach $ladowych
znajduja sig ponizej poziomu detekcji tej metody. Istnieje
powszechne przekonanie, ze informacja o zawartosci pier-
wiastkow §ladowych w probee szkla jest niezbedna w celu

efektywnego rozwiazania wspomnianych wczesniej
probleméw analizy szkta dla potrzeb wymiaru sprawied-
liwo$ci. Czy jest jednak mozliwe rozwiazanie problemu
klasyfikacji i porownania probek szkla na podstawie re-
zultatow analizy SEM-EDX, gdy brak jest informacji
o pierwiastkach §ladowych? Odpowiedz jest negatywna,
gdy przeprowadzana jest tylko wizualna analiza danych.
Takie postgpowanie pozwala wylacznie ulokowad
wigkszo$¢ probek w zbiorach 6 1 7. W rozwiazaniu pro-
blemu klasyfikacji pomocne okazalo si¢ zastosowanie
metody chemometrycznej, jaka jest analiza skupien. Me-
toda ta jest czgsto stosowana metoda do wizualizacji da-
nych i klasyfikacji obiektow w przypadku, gdy opisane sa
przez wigcej niz jedna cechg fizykochemiczna. Metoda ta
pozwala grupowac probki szkla w zbiory obiektow po-
dobnych. Opiera si¢ ona na prostej zasadzie, ze miara po-
dobienstwa dwoch probek jest odlegto$¢ pomigdzy nimi.
Im mniejsza odleglos¢, tym dwa obiekty bardziej sa do
siebie podobne. W przypadku przeprowadzonych badan
odleglos¢ pomigdzy nimi wyrazona byla jako kwadrat
odlegtosci euklidesowej, a jako metode budowania sku-
pien zastosowano metodg najmniejszej wariancji. Rezul-
taty analizy skupien najcz¢$ciej prezentowane sa w for-
mie dendrograméw. Na rycinie 4 prezentowany jest den-
drogram uzyskany w trakcie wykonanej analizy skupien
dla prébek pochodzacych z opakowan szklanych, szyb
samochodowych i szyb okiennych, na ktérym widoczne
sa dwa oddzielne skupienia. Podobne rezultaty uzyskano,
kiedy analizowano probki pochodzace z kloszy reflek-
torow samochodowych, zarowek i opakowan szklanych.

Jak tatwo zauwazy¢, poszczegolne skupienia nie za-
wieraja, tylko i wylacznie, obiektow z jednej klasy uzy-
tkowej szkla, tzn. nie sa one jednorodne. Dlatego tez
zaklasyfikowanie nieznanej probki szkta na podstawie tej
metody nie moze by¢ kategoryczne.

Jak wspomniano, metoda analizy skupien jest metoda
chemometryczng stuzaca analizie struktury zbioréw da-
nych ustalonych dla obiektow opisanych przez wigcej niz
jedna zmienng. W celu rozwiazania problemu klasyfika-
cji okruchéw szkta na podstawie danych uzyskanych za
pomoca metody SEM-EDX, mozna zastosowa¢ metody
klasyfikacji obiektow, takie jak klasyfikatory maksymal-
noodleglosciowe lub tez naiwne klasyfikatory bayesow-
skie. Zastosowanie szczegélnie tej pierwszej metody
w przypadku klasyfikowania obiektow do kategorii ,,szy-
by samochodowe” lub ,,szyby okienne” jest bardzo sku-
teczne [20].

5. Poréwnywanie okruchéw szkla

Metody statystyczne sa bardzo uzyteczne w procesie
poréwnywania probek szkta i ustalenia, czy dwie probki
(dowodowa i kontrolna) moga pochodzi¢ z tego samego
obiektu. W celu udzielenia odpowiedzi na to pytanie,
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zaproponowany zostat opisany nizej tok postegpowania [18].
Jak juz wspomniano, okruchy szkla mozna traktowaé
jako punkty w przestrzeni wielowymiarowej, poniewaz
kazda z probek moze by¢ opisana przez zawartos¢ kilku
pierwiastkoéw, ktore oznaczono technika SEM-EDX. Po-
nadto mikro$lady pochodzace z dwoch réznych obiektow
szkta powinny tworzy¢ dwa oddzielne zbiory w prze-
strzeni wielowymiarowej, za§ w przeciwnym przypadku
jeden zbidr. Dlatego tez zostata rozwazona nastgpujaca
hipoteza zerowa:

H,d, =d,, {1}

gdzie d; to obliczona $rednia odleglos¢ w przestrzeni wie-
lowymiarowej pomigdzy probkami pochodzacymi z tego
samego obiektu (rycina 6), a d. to Srednia odleglosé
W przestrzeni wielowymiarowej obliczona pomigdzy prob-
kami pochodzacymi z réznych obiektéw (rycina 7).
W celu obliczania odlegtosci zostata zastosowana nastg-
pujaca zaleznosc:

n

2. s,

d,p =12 l-—= s 12}
|22,
k=1 k=1

gdzie d,p to odleglos¢ pomigdzy obiektami 4 i B, ¢, ,
¢y, — zawarto$¢ (% wag.) k-tego pierwiastka w porow-
nywanych probkach szkta 4 i B, n — liczba rozwazanych
pierwiastkow.

Hipotezg zerowa testowano za pomoca testu t-Stu-
denta (modyfikacja Welcha). Model ten dziatat wystar-
czajaco poprawnie, tzn. uzyskano w nim niewielki pro-
cent odpowiedzi falszywie pozytywnych i falszywie ne-
gatywnych przy zatozonym poziomie istotnosci = 0,3.
Poprawno$¢ modelu testowano i potwierdzono w oparciu
o roznego rodzaju testy przeprowadzone przez Grupg
Robocza ds. Badania Lakieréw i Szkta, ktéra dziata w ra-
mach Europejskiej Sieci Instytutow Nauk Sadowych.
Niemniej jednak model ten ma przynajmniej jedna wadg.
Podejscie to kontroluje bowiem poziom btedow I rodzaju
(odpowiedzi falszywie negatywne), a jak wiadomo, w na-
ukach sadowych bardziej istotne jest to, aby byt kontrolo-
wany poziom biedow II rodzaju (odpowiedzi falszywie
pozytywnych). Ta niedogodnos¢ dotyczy zastosowania
wszystkich testow istotnosci dla potrzeb wymiaru spra-
wiedliwosci.

Ponadto zastosowanie testu istotnosci pozwala jedynie
na uwzglednienie informacji o podobienstwie porownywa-
nych obiektow poprzez okreslenie réznic zawartosci po-
szczegblnych pierwiastkow w probkach oraz zmiennosci
analizowanych cech fizykochemicznych w obrgbie poje-
dynczego obiektu szklanego. Dlatego tez wylacznie od-
powiedz na nastgpujace pytanie: ,,czy probki maja takie
same wlasciwosci fizykochemiczne?” moze by¢ udzie-
lona po zastosowaniu testow istotnosci. Niemniej jednak

nawet odpowiedZ pozytywna nie jest rozwiazaniem pro-
blemu z punktu widzenia wymiaru sprawiedliwos$ci naj-
wazniejszego, tj. ,,jaka jest sita dowodu, ze porownywane
probki maja to samo pochodzenie?”

Odpowiedz wymaga uwzglednienia informacji odno-
szacych si¢ do Zzrodta btedow zwiazanych ze zmiennos$cia
warto$ci fizykochemicznych w réznych obiektach szkla-
nych, jak tez informacji odnosnie do rzadko$ci ozna-
czanych wlasciwosci fizykochemicznych dla probki po-
réwnawczej 1 kontrolnej w populacji odniesienia. Intuicja
sugeruje, ze jest bardziej wiarygodne, ze probki dowodo-
we szkta pochodza z tego samego obiektu co probka kon-
trolna w przypadku, gdy wlasciwosci fizykochemiczne
oznaczone dla porownywanych obiektow sa rzadkie
w populacji generalnej niz wtedy, gdy sa one czgsto spo-
tykane. Takie informacje nie sa uwzgledniane w testach
istotnos$ci, ale moga by¢ wzigte pod uwage w modelu
opartym na ideach pochodzacych z teorii wiarygodnosci,
a konkretnie w oparciu o iloraz wiarygodnosci (LR). Ilo-
raz wiarygodnosci LR poréwnuje prawdopodobienstwo
warunkowe, ze zaobserwowane podobienstwo wartosci
cech fizykochemicznych oznaczane dla probki dowodo-
wej 1 probki poréwnawczej szkta powstato w przypadku,
gdy probki te pochodza z tego samego obiektu (tzw. hi-
poteza prokuratury) oraz prawdopodobienstwo, ze taka
sytuacja miala miejsce w przypadku, gdy probki te po-
chodza z dwoch réznych obiektow (tzw. hipoteza obro-
ny). Definicja ilorazu wiarygodno$ci jest nastgpujaca:
Jezeli prawdopodobienstwo, ze zmienna losowa X przyj-
mie warto$¢ x wynosi p(x) przy zatozonej hipotezie 4,
a pp(x) przy zatozonej hipotezie B, to zaobserwowana
warto$¢ X = x wspiera zdarzenie 4 w przeciwienstwie do
zdarzenia B tylko i tylko wtedy, gdy p4(x) > ps(x), a iloraz
wiarygodnosci p4(x)/ps(x) jest miarg sily takiego dowo-
du. Iloraz wiarygodnos$ci mozna wyrazi¢ w postaci:

_Pr(E|H,)

Pr(E|H,) B

W przypadku, gdy problem poréwnawczy dotyczy
fragmentow szkta, dla ktorych oznaczono ich wlasciwos-
ci fizykochemiczne, to rozwazane sa nastgpujace hipo-
tezy:

H, — fragmenty szkta ujawnione na odziezy podej-
rzanego i probka kontrolna pochodza z tego samego
obiektu; tzw. hipoteza prokuratora;

H, — fragmenty szkla ujawnione na odziezy podej-
rzanego 1 probka kontrolna pochodza z réznych obiek-
tow; tzw. hipoteza obrony;

E — dowdd; informacje odstgpne o materiale dowodo-
wym, np. sktad pierwiastkowy szkta.

Wartos¢ ilorazu wiarygodnosci jest tatwa do inter-
pretacji, poniewaz wartos¢ LR wigksza niz 1 wspiera hi-
potezg rozwazana w liczniku {3}, a warto§¢ LR mniejsza
niz 1 wspiera hipotez¢ rozwazana w mianowniku {3}.
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LR réwny 1 nie wspiera zadnej z nich. Ma tutaj réwniez
zastosowanie inna prosta zasada: im wigksza warto$¢ LR,
tym silniejsze wsparcie dla /), i vice versa dla H,.

W 1977 roku Lindley [11] zaproponowal model do
obliczania warto$ci LR w przypadku, gdy porownywane
probki opisane sa przez jedng zmienng i gdy mozna
zatozy¢, ze rozktad tej cechy w populacji generalnej (np.
w roznych obiektach szklanych) jest rozktadem normal-
nym, chociaz, jak wiadomo, zaloZenie to nie jest po-
prawne w przypadku obiektéw szklanych. Dlatego tez
bardziej wskazane jest zastosowanie innego modelu. Do
modelowania rozktadu danej cechy w populacji gene-
ralnej zastosowa¢ mozna bowiem podej$cie, w ktorym
rozktad prawdopodobienstwa analizowanej cechy wyzna-
czany jest poprzez zastosowanie metody estymacji jadro-
wej [5].

Taki jednowymiarowy model do obliczania wartosci
LR teoretycznie moze zostaé zastosowany w celu osza-
cowania warto$ci dowodowej okruchow szkta opisanych
przez kilka cech. W takim przypadku LR nalezy obliczy¢
oddzielnie dla kazdej zmiennej, a nastepnie tak uzyskane
wartoéci LR; pomnozy¢ w celu uzyskania ostatecznej

warto$ci ilorazu wiarygodnosci (LR, (LR, :HLR,,
i=1

n—liczba rozwazanych zmiennych). Takie podej$cie mo-
zliwe jest do zastosowania wowczas, gdy wszystkie roz-
wazane zmienne sg od siebie niezalezne. To zatozenie nie
jest z reguly prawdziwe w przypadku oszacowywania
warto$ci dowodowej probek szkta opisanych przez wiele
zmiennych oznaczonych za pomoca metody SEM-EDX.

W 2004 roku opublikowana zostata informacja o mo-
delu LR stuzacym do analizy danych wielowymiaro-
wych [12]. Model ten uwzglednia dwa zrddta zmiennosci,
tj. zmienno$¢ wewnatrz- i pomigdzyobiektowa i pier-
wotnie byl stosowany w przypadku, gdy probki szkla
opisywaly 3 zmienne [12]. Prébki szkta znajdujace sig
w bazie danych Instytutu Ekspertyz Sadowych sa opisane
przez siedem zmiennych. Wspomniany model LR moze
zosta¢ zastosowany i w tym przypadku, ale gdy zalozy
sig, ze wszystkie zmienne sa zalezne. Zatozenie to mozna
zaakceptowacé, jakkolwiek nalezy pamigta¢, ze podczas
obliczania wartosci LR w ktérymkolwiek ze wspomnia-
nych modeli konieczne jest rzetelne oszacowanie para-
metrow wystepujacych w modelu, tzn. $rednich, wariancji
i kowariancji. Prawidlowe okreslenie tych wartos$ci wy-
maga duzej liczby danych analitycznych, wigcej, niz ze-
brano w bazie danych Instytutu Ekspertyz Sadowych.

Dlatego tez zaproponowano zastosowanie modelo-
wania graficznego w celu redukcji liczby zmiennych
w stosowanym modelu LR. Model graficzny (graf) uzys-
kiwany jest na podstawie analizy znormalizowanej od-
wrotnej macierzy kowariancji. W celu ilustracji tego po-
dejécia rozwazmy nastgpujaca teoretyczng macierz od-
noszaca si¢ do 5 zmiennych {4}.

A B C D E
100 086 031 -019 -015

086 100 -075 002 -001
C| 031 -075 100 097 -005| {4}
D|-019 002 097 100 -026
E\-015 -001 -005 -026 100

>SN

Macierz ta zawiera ujemne wartosci wspotczynnikow
korelacji czastkowej. Na podstawie analizy nalezy pod-
ja¢ decyzje, powyzej jakiej wartosci wspolczynnika ko-
relacji czastkowej » mozemy uwazac, ze dwie zmienne sg
ze soba istotnie skorelowane, np. |#| > 0.25. W modelu
graficznym zmienne sg reprezentowane przez wezly.
Pary zmiennych (wgztow), dla ktorych warto§¢ absolutna
wspotczynnika korelacji czastkowej jest wigksza niz r, s
ze soba faczone linia prosta. Na przyktad w macierzy {4}
mozna zaobserwowac, ze zmienna 4 jest powiazana ze
zmiennymi B i C. Zmienna B jest rowniez powigzana ze
zmienna C, poniewaz dla tej pary |r| = 0,75. Graf uzys-
kany na podstawie tak poczynionych obserwacji jest pre-
zentowany na rycinie 8 a.

Zmienna C jest rowniez skorelowana ze zmienng D
(Il = 0,97) a zmienna D jest natomiast skorelowana ze
zmienng E (|| = 0,26) (patrz rycina 8 b). W kolejnym
etapie analizy strzatki sa dodawane w taki sposob, aby
ostateczny graf nie zawierat cykli, a zmienne (wgzly)
powiazane byly co najwyzej w trojkaty (rycina 9).

Jak zastosowaé informacj¢ zawarta w acyklicznym
grafie do obliczenia wartoéci LR? W tym celu na pod-
stawie analizy uzyskanego grafu konieczne jest wyraze-
nie odpowiednich funkcji gestosci prawdopodobienstwa.
Jest to mozliwe dzigki analizie zaleznos$ci wystgpujacych
pomigdzy zmiennymi, tj. obserwacji strzatek ma grafie.
Na przyktad dwie strzatki wskazuja wezet B (rycina 9).
Oznacza to, ze zmienna B jest warunkowo zalezna od
zmiennej 4 1 C, co — za pomoca funkcji gestosci praw-
dopodobienstwa mozna wyrazi¢ w nastgpujacy sposob:

/(4,B,0)
a0y
Funkcje gestosci prawdopodobienstwa obecne w mia-

nowniku i liczniku moga by¢ z kolei okreslone przez od-
powiednie wyrazenia stosowane do obliczania LR:

f(B|4,C)= {5}

LR, ;.
f(B\A,C)=7L1;’B’° : 16}

AL

Podobnie mozna postapi¢ w przypadku innych
weztow (rycina 9):

LR
A4|C)=—2: {7}
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i _LRC,D '

f(C\D)—m’ 8
LR, , _

J(D|E) = R 195

f(E)=LR, . {10}

Mnozac wyrazenia {6}—{10}, uzyskamy wyrazenie
pozwalajace na obliczenie koncowej wartosci LR oszaco-
wujacej wartos¢ dowodowa porownywanych okruchow
szkta (LR)):

LRA,B,C 'LRC,D 'LRD,E

LR, = . {11}
LR.-LR,

Jak tatwo zaobserwowac, w celu obliczenia kazdego z
czastkowych LR; sa stosowane maksymalnie trzy zmien-
ne (i=4, B, C; C,D; D, E; C; D), ale jednoczes$nie w ob-
liczaniu LR, jest uwzgledniania informacja o kazdej
z pigciu zmiennych. Tym samym, zastosowanie modeli
graficznych pozwala na rzetelne oszacowanie parame-
trow takich jak §rednia, wariancja oraz kowariancja.

Metoda ta to zostata najpierw przetestowana na zbio-
rze 130 probek szkta (gtownie typu ,.float”) opisanych
przez pig¢ zmiennych, dla ktorych zatozono, ze maja wie-
lowymiarowy rozktad normalny [1] i w ktérym byty roz-
wazane trzy zrodta zmiennosci, tj. btad pomiaru poje-
dynczego okruchu szkta, zmiennos$¢ pigciu cech fizyko-
chemicznych wewnatrz pojedynczego obiektu szklane-
g0, a takze pomigdzy obiektami szklanymi zgromadzo-
nymi w bazie danych.

Jak juz wcze$niej wspomniano, jest prawie niemoz-
liwe, aby zaloZenie, ze zmienno$¢ migdzyobiektowa po-
siada wielowymiarowy rozklad normalny, byla praw-
dziwa. Dlatego tez metoda estymacji jadrowej do mode-
lowania wielowymiarowego rozktadu ggstosci prawdo-
podobienstwa zostata zastosowana w innym modelu
uwzgledniajacym tylko dwa ostatnie zrodta zmiennosci.
W tym przypadku model zostal opracowany réwniez
w oparciu o analizg graficzna zaleznosci pomigdzy
zmiennymi, ale z zastosowaniem nieukierunkowanych
modeli graficznych. Byl on z powodzeniem testowany na
zbiorze 200 probek szkta badanych przy pomocy metody
SEM-EDX [4].

Nalezy nadmienié, ze proponowane podejscia[l, 2, 4,
12] opracowane do obliczania ilorazu wiarygodnos$ci
1w oparciu o zastosowanie modeli graficznych, a stuzace
do oszacowania dowodéw w postaci okruchow szkla-
nych, ktére opisane sa przez jedna badz wigcej zmien-
nych, moga by¢ rowniez zastosowane do innego rodzaju
materiatu dowodowego w przypadku, gdy:

a) sa one charakteryzowane przez zmienne ciagte;
b) dostgpne sa dane populacyjne, ktdére umozliwiaja
oszacowanie zmiennosci wewnatrz- i pomigdzy-

obicktowej, jak tez oszacowanie rzadkosci wybra-
nych do analizy cech fizykochemicznych.

6. Podsumowanie

Przedstawione tutaj zastosowania réznych metod sta-
tystycznych do rozwiazania probleméw analizy szkta dla
potrzeb wymiaru sprawiedliwosci dostarczaja przykta-
dow ich przydatnosci w naukach sadowych [2]. Metody
oparte na obliczaniu ilorazu wiarygodnosci sa bardzo
uzyteczne w rozwiazywaniu problemow zwigzanych
z poréwnywaniem probek dowodowych i kontrolnych.

Formalizm matematyczny tych modeli jest raczej skom-
plikowany i jest to zapewne najwigkszym ograniczeniem
sprawiajacym, ze nie sa one powszechnie stosowane
przez biegtych sadowych. Nalezy zaznaczy¢, ze wska-
zane jest, by model stosowany w celu rozwiazywania
probleméw w naukach sadowych byt stosunkowo tatwo
zrozumiaty dla osob nie bedacych statystykami, a wige
sedzidow, prokuratorow i tawnikow.

Obecnie mozna zaobserwowac wzrastajaca liczbg pu-
blikacji opisujacych zastosowanie w naukach sadowych
technik analizy danych wielowymiarowych w oparciu
o metody graficzne (np. sieci bayesowskie) [3, 5, 8,9, 13,
15, 16]. Modele te pozwalaja osobom nie bgdacym sta-
tystykami zaobserwowac zalezno$ci wystepujace pomig-
dzy zmiennymi opisujacymi probki dowodowe bez jed-
noczesnej utraty kontekstu matematycznego opracowa-
nego modelu.
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