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Analiza skupien zorganizowanych grup przestepczych
jako przyktad zastosowania metod statystycznych
w kryminologii

Cluster Analysis of Organized Crime Groups as an Example
of the Employment of Statistical Methods in Criminology

1. Woprowadzenie. O bagatelizowaniu roli metod statystyki
matematycznej w badaniach kryminologicznych

Jesli chciatoby sie stworzy¢ liste dziedzin nauki w swej istocie interdy-
scyplinarnych, z cala pewnoscia musialaby sie znalez¢ na niej krymino-
logia. Istnieje wiele mozliwosci definiowania przedmiotu kryminologii.
Wszystkie z nich, a takze sama etymologia stowa (ac. crimen, gr. logos),
wskazuja na zwigzek kryminologii z badaniami przestepczosci®. Te nato-
miast nie moglyby osiaggnac satysfakcjonujacego poziomu, gdyby ogra-
niczono si¢ w nich do przyjecia tylko jednej z mozliwych perspektyw.
Zjawisko przestepczosci cechuje si¢ zbyt wysoka zlozonoscig i wielo-
wymiarowoscia, aby dalo sie je w sposdb wystarczajacy analizowac tyl-
ko w obrebie psychologii czy korzystajac wylacznie z metod socjologii.
Wsrdd nauk, ktére powinny by¢ wykorzystywane w badaniach krymino-
logicznych, wymieni¢ mozna na przyklad wspomniane juz psychologie
isocjologie, ale tez pedagogike, nauki medyczne i statystyke®. W obrebie
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2 Zob. J. Btachut, A. Gaberle, K. Krajewski, Kryminologia..., s. 17 i n.; B. Hotyst, Krymi-
nologia..., 2007, s. 39 i n.

3 Szerzej na temat interdyscyplinarnosci kryminologii i jej zwigzku z innymi dziedzinami
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Kryminologia..., s. 6-11; B. Hotyst, Kryminologia..., 2007, s. 65-78.

113



Andrzej Porebski

prezentowanego opracowania to relacja kryminologii z ostatnig z wy-
mienionych nauk - statystyka — bedzie najistotniejsza.

Bliskie powigzania miedzy statystyka, rozumiang szeroko, jako na-
uka o analizowaniu danych®, a kryminologia staja si¢ fatwo widoczne,
gdy zauwazy sie, ze metodologia badan psychologicznych i socjologicz-
nych w duzej mierze opiera si¢ na metodach statystycznych. Jednocze-
$nie rozmiar przestepczo$ci musi by¢ przeciez w konkretny sposdb mie-
rzony. Niezbedna okazuje si¢ wiec statystyka, ktora pozwala we wlasciwy
sposdb interpretowac dane ilo$ciowe dotyczace zjawiska przestepczosci.
W kryminologii dane liczbowe pelnig bardzo waznag role - a gdzie wy-
stepuja dane, tam cenna jest pogtebiona ich analiza.

Roli statystyki dla kryminologii nikt w gruncie rzeczy nie neguje,
wiele pozostawia jednak do zyczenia wykorzystywanie jej metod przez
badaczy dzialajacych w obrebie tej dziedziny. Wydaje sig, ze mnogos¢
danych o przestepczosci, zbieranych zaréwno przez organy $cigania, jak
i przez naukowcow w ramach badan empirycznych, jest wystarczajaca,
aby byla mozliwa ich wnikliwa, zaawansowana analiza. Powinna ona
dalece wykraczaé poza najprostsze statystyki opisowe, elementarne testy
statystyczne i podstawowe wizualizacje danych. Nie wydaje si¢ jednak,
aby polskie badania kryminologiczne zmierzaly w tym kierunku.

Kryminologia Brunona Holysta — bodaj najobszerniejszy podrecznik
przedmiotu - w wydaniu z 2007 r. oprdcz informacji na temat podsta-
wowych cech systemu gromadzenia danych o przestepczosci zawiera
réwniez niezwykle przystepne omdwienie podstaw analizy statystycznej
zjawisk spolecznych’, a takze cze$¢ dotyczaca wykorzystania metod sta-
tystycznych w badaniach kryminologicznych®. Nie powinno szczegélnie
dziwi¢, ze na opis ,zaawansowanych metod statystycznych” w ramach
wspomnianych czesci poswigcono zaledwie cztery strony — autor jasno
zaznacza, ze w rozdziatach tych nie tworzy kompletnego wykladu me-
tod statystycznych, a rozpatrujac je, nie przyjmuje perspektywy statysty-
ka - profesjonalisty’. Bardziej niepokoi fakt, zZe prezentacja zupelnych

4 Istotne jest tutaj pokreslenie, ze okreslenia ,statystyka” uzywa sie nie tylko wobec nauki,
ale rowniez w odniesieniu do danych liczbowych opisujacych jakies zjawisko, a takze
jako funkcji matematycznej okreslonej na przestrzeni statystycznej. W tej pracy istotne
beda pierwsze dwa znaczenia, a najistotniejsze — znaczenie pierwsze.

5 B. Hotyst, Kryminologia..., 2007, s. 131-188.

6 B. Hotyst, Kryminologia..., 2007, s. 189-206.

7 B. Hotyst, Kryminologia..., 2007, s. 131 189.
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podstaw statystycznej analizy danych na kilkudziesigciu stronach pod-
recznika Holysta stanowi wcigz jedno z obszerniejszych rozwazan tego
typu obecnych w polskiej literaturze kryminologicznej. Warto tutaj za-
znaczy¢, ze istotna dla prawdziwosci poprzedniego zdania jest wczes-
niej przytoczona data wydania. Wydanie IX rozszerzone bylo ostatnim,
w ktérym omoéwiono zagadnienia metodologii badan kryminologicz-
nych (a wraz z nimi, elementy nauki statystyki) - w wydaniach X oraz
XI czgs¢ ta juz sie nie pojawia®.

Ze wzgledu na mnogo$¢ publikacji naukowych dotyczacych kry-
minologii nie sposéb dokona¢ generalizacji dotyczacej niedostateczne-
go w nich wykorzystania statystyki jako nauki. Jednak nawet pobiezne
przesledzenie prac odwolujacych si¢ w swojej tresci do nowych wyzwan
cywilizacyjnych wskazuje jasno, ze wykorzystanie wspélczesnych metod
analizy danych nie kojarzy si¢ kryminologom z wyzwaniami wspdtcze-
snosci. Wyzwan tych dopatruja si¢ oni raczej na zewnatrz uprawianej
dziedziny. Na przyklad - w monografii Kryminologia wobec wspétczes-
nych wyzwan cywilizacyjnych z 2010 r. wyrazy pokrewne ze stowem ,,sta-
tystyka” padaja szesnascie razy i w zdecydowanej wiekszosci dotycza
danych statystycznych, a nie metod statystycznych’. Jedyna wzmianka
o ,obliczeniach statystycznych” dotyczy obliczenia prostego wskaznika
(skadinad, podany w pracy wzor nijak ma si¢ do wykonanych obliczen -
jest po prostu bledny™).

Z kolei w pracy Kryminologia. Wspotczesne aspekty z 2014 r." szcze-
gétowo omdéwiono pewne zagadnienia z zakresu gromadzenia statystyk
o przestepczosci i problemoéw si¢ z nimi wigzacych, ale juz nie wspodtcze-
sne aspekty wykorzystania posiadanych danych. Mozna odnies¢ gene-
ralne wrazenie, Ze w polskiej kryminologii znaczaca uwage poswieca sie
problemom zwigzanym z pozyskiwaniem danych®. Na drugi (czy nawet
dalszy) plan odsuwa si¢ natomiast to, co z pozyskanymi danymi uczynic,
aby nalezycie wykorzysta¢ drzemigcy w nich potencjal.

Spostrzezenia te nie stanowia oczywiscie krytyki doboru tematéw
przez autoréow rozwazanych dziel. Maja ono jedynie ukaza¢ by¢ moze

8 Zob. B. Hotyst, Kryminologia..., 2009; B. Hotyst, Kryminologia..., 2016.
9 Kryminologia. ..

10 G. Kedzierska, Kryminologiczna..., s. 28.

1 J. Wojcik, Kryminologia...

2. Zob. np. J. Wéjcik, Kryminologia..., s. 103-133; J. Btachut, Problemy...
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niedostatecznie analityczny klimat mysli kryminologicznej, zarysowac
biezace postrzeganie ,wspolczesnych zagadnien, z ktérymi mierzy¢ ma
sie kryminologia i zasygnalizowa¢ problem zbyt malej uwagi poswieca-
nej dostepnym obecnie technologiom analizy danych.

Poczynione uwagi w polaczeniu z wiedzg na temat potencjalu no-
woczesnych metod analizy danych prowadza do pesymistycznej kon-
statacji — niewielka rola bardziej zaawansowanych zastosowan staty-
styki w polskich badaniach kryminologicznych ogranicza te badania.
Z jednej strony, w wielu przypadkach ilo$¢ informacji uzyskana z pre-
zentowanych danych moglaby by¢ zwielokrotniona, gdyby wykona¢
pogtebiong ich analize. Ze strony drugiej, pewne tematy i podejscia do
badan kryminologicznych - miedzy innymi wszelkiego rodzaju predyk-
cje oraz statystyczne modelowanie wptywu okreslonych czynnikéw na
cechy szczegolnie dla kryminologii interesujace, takie jak popelnienie
czy powrdt do przestepstwa — nie zyskaja naleznej sobie pozycji tak
dlugo, jak dtugo kryminolodzy stroni¢ beda od zaawansowanych me-
tod analizy danych.

W prezentowanej pracy przedstawiona zostanie jedna z metod
analizy danych, ktéra wydaje si¢ by¢ cenna w badaniach kryminolo-
gicznych - analiza skupien. Waznym celem tego tekstu jest nie tylko
zaprezentowanie analizy skupien, ale tez przesledzenie potencjalnych
korzysci z jej stosowania, takze w praktycznym kontekscie, czyli w ba-
daniach nad zorganizowanymi grupami przestepczymi (ZGP). Z tego
wzgledu w pracy nie pojawia si¢ szersze rozwazania o matematycz-
nych podstawach i zaawansowanych aspektach rozpatrywanej metody,
a precyzyjniej opisana zostanie tylko jedna jej odmiana. To sprawia, ze
tekstu nie mozna traktowac jako samodzielnego oméwienia analizy
skupien, a jedynie jako prezentacje jej podstaw w okreslonym poten-
cjalnym zastosowaniu.

Najwazniejszy cel przy$wiecajacy powstawaniu tej pracy to pro-
ba wskazania na korzysci ptynace ze stosowania metod statystycznych
w badaniach kryminologicznych i pokazania, ze nie warto systemowo
stroni¢ od tych metod. W tekscie prezentowana jest wylacznie analiza
skupien, ale po pewnym przekonstruowaniu duza cz¢s¢ uwag o jej uzy-
tecznosci moglaby by¢ uogélniona na inne metody statystyczne.
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2. Analiza skupien
2.1. Charakterystyka metody

Analiza skupien (klasteryzacja, grupowanie — te nazwy beda uzywane
zamiennie; ang. cluster analysis, clustering) stanowi jedng z metod staty-
stycznych, ktdrej wykorzystanie ma umozliwi¢ wyodrebnienie ze zbioru
danych okreslonej liczby grup podobnych do siebie obiektéw (obserwa-
cji) na podstawie przyjetej miary podobienstwa”. Cel jej stosowania —
i zarazem przypadek optymalny, z ktérym oczywiécie nie zawsze bedzie
sie mialo do czynienia - to wykrycie w zbiorze danych grup (skupien)
naturalnie obecnych w ich strukturze, wynikajacych z charakterystyki
danych, ktérych wyodrebnieniu mozna przypisa¢ okreslona, sensow-
ng interpretacje. Innymi stowy, chodzi o wyodrebnienie z wyjsciowego
zbioru danych o obiektach takich podzbioréw obiektéw, ze elementy
réznych podzbioréw rézni¢ si¢ beda od siebie bardziej niz elementy
nalezgce do tego samego podzbioru*.

Warto przytoczy¢ w tym miejscu nieco bardziej formalng defini-
cje analizy skupien: ,narzedzie analizy danych stuzace do grupowania
m obiektow, opisanych za pomocg wektora p cech w K niepustych, roz-
tacznych i mozliwie «jednorodnych» grup-skupien™. Nalezy zaakcen-
towa¢ dwa elementy tej definicji. Po pierwsze, liczba grup, na ktdre po-
dzielony zostanie zbior obiektow, nie jest odgornie okreslona przez sam
algorytm i decyduje o niej analityk. Po drugie, obiekty grupowane sa
wedle posiadanych o nich danych, czyli danych, ktére je opisujg. To nie-
zwykle istotne, aby mie¢ $wiadomo$¢, ze klasteryzacja obiektow dotyczy
kazdorazowo wybranego ich przedstawienia. Inne przedstawienie obiek-
tow, czyli inny dobor interesujacych w badaniu cech, moze sprawic, ze
powstate skupienia okaza si¢ by¢ zupelnie inne. Algorytm grupujacy nie
ma w koncu dostepu do rzeczywistej natury obiektéw, a tylko do tych
danych o nich, ktére zdecydowano sie sformalizowac.

Najczesciej spotykane metody klasteryzacji mozna podzieli¢ na hie-
rarchiczne - opierajace si¢ na taczeniu lub dzieleniu obserwacji — oraz

18 Przedstawiany tutaj opis analizy skupien mozna takze znalez¢ w wersji anglojezycznej
i dostosowanej do kontekstu analizy danych przestrzennych — A. Porebski, Applica-
tion..., s. 99-104.

14 Zob. S. Wierzchon, M. Kiopotek, Algorytmy..., s. 19-20; M. Krzysko, W. Wotynski
etal., Systemy..., s. 345-346.

5 M. Krzysko, W. Wotynski et al., Systemy..., s. 345.
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kombinatoryczne — w ktérych optymalizuje si¢ okreslong funkcje ja-
kosci grupowania. Metody hierarchiczne dzielg si¢ na aglomeracyjne
(na poczatku kazdy obiekt stanowi osobne skupienie, nastepnie sg one
taczone) oraz podzialowe (startuje si¢ od jednego skupienia, w ktore-
go sktad wchodza wszystkie obiekty, ktore w kolejnych krokach jest
dzielone na skupienia coraz mniejsze). Inne, rzadziej stosowane i bar-
dziej wysublimowane, to miedzy innymi metody relacyjne i grafowe.
Z kolei najpopularniejsza metoda kombinatoryczna nosi nazwe meto-
dy k-$rednich lub centroidow. Nalezy mie¢ na uwadze, ze dalsza cze$¢
tego punktu powstala z my$la o przedstawieniu metod hierarchicznych
aglomeracyjnych. Jednoczesnie uwagi dotyczace formalizacji obiektow
pozostaja w pelni aktualne réwniez w odniesieniu do innych wskaza-
nych wyzej metod.

2.2. Formalizacja obiektéw rzeczywistych

Zagadnieniu formalizacji obiektéw rzeczywistych nalezy poswieci¢ wie-
cej miejsca. Odpowiedni dobor rozpatrywanych cech badanych obiek-
tow, czyli adekwatna do przedsiewzietego celu formalizacja obiektow,
bedzie waznym czynnikiem odrézniajacym od siebie analize danych
przemyslang od tej przeprowadzonej raczej ,na oslep”. Formalnie spra-
wa ma si¢ zupelnie prosto'®. Dany jest zbidr n obiektow, ktory przedsta-
wiony jest jako macierz:

X=(x5.>x)0

z ktorych kazdy obiekt opisywany jest p-wymiarowym wektorem
(p - liczba cech):

X; = (Cyy wons Cp), gdzie i €11, ..., n}.

Wtedy c; jest j-t3 cechg i-tego obiektu, a wektor x; to obraz obiektu (czyli
wektor cech obiektu).

Aby czesciowo zdeformalizowaé powyzsze ustalenia, warto przed-
stawi¢ macierz w formie tabelarycznej. Niech wiersze bedg kolejnymi
obiektami, a kolumny kolejnymi ich cechami:

16 To ujecie jest wystarczajgce do celow prezentowanej pracy. Bardziej rozbudowany
opis formalizacji obiektow oraz petniejszg formalizacje catego zagadnienia analizy sku-
pien znalez¢ mozna w S. Wierzchon, M. Ktopotek, Algorytmy..., s. 20-23.
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Cecha

. Cecha 1 Cechap
Obiekt
Obiekt 1 Wartos¢ cechy 1 obiektu 1 Wartos¢ cechy p obiektu 1
Obiekt n Wartos¢ cechy 1 obiektu n Wartosc¢ cechy p obiektu n

Tabela 1. Uogdlniona macierz p cech dla n obiektow.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Z oczywistych wzgledow — w zwiazku z zalozeniem niepustosci i roz-
tacznosci skupien — n musi by¢ nie mniejsze od liczby grup K. W prakty-
ce interesujace beda jedynie te sytuacje, w ktorych n bedzie zauwazalnie
przewyzsza¢ K.

Formalizacja obiektéow pozwala na przedstawienie ich w formie
punktéw w przestrzeni p-wymiarowej, w ktorej kolejne wymiary sa ko-
lejnymi ich cechami.

Lepsze zrozumienie kluczowego dla analizy skupien zagadnienia
matematycznego przedstawiania rzeczywistych obiektow powinno za-
pewnic¢ zauwazenie, ze kazdy taki obiekt — na przyklad zwierze, czlowiek,
organizacja, przedmiot uzytkowy — moze by¢ w pewnym stopniu opi-
sany poprzez okreslenie, takze w sposéb liczbowy, jego interesujacych
charakterystyk. Cho¢ liczba wszystkich cech dowolnego rzeczywistego
obiektu jest ogromna - lub nawet nieskonczona - to liczba cech, ktérych
wyszczegolnienie wystarczy do osiggniecia sprecyzowanego celu czgsto
bedzie jak najbardziej skonczona i mozliwa do zawarcia w niewielkim
zbiorze (zbiorze o malej mocy).

Na przyklad: sprzedawca w sklepie, ktory ma watpliwosci, czy moze
sprzeda¢ klientowi alkohol, nie potrzebuje informacji o jego kolorze
wloséw, wzroscie czy plci. Sprzedawcy wystarczylby formalny obraz
klienta uwzgledniajacy dwie jego cechy: wiek oraz to, czy zachowanie
osoby wskazuje, ze znajduje si¢ ona w stanie nietrzezwosci. Na podstawie
tylko tych dwoch cech sprzedawca swiadom obowigzujacych unormo-
wan bedzie w stanie zakwalifikowa¢ klienta do 0séb, ktére moga naby¢
alkohol lub tych, ktére nie mogg tego uczynic.

Omowiona powyzej formalizacja jest o tyle trywialna, ze bazuje na
$cisle okreslonej ustawowej normie. Material normatywny zapewnia
kompletne informacje co do tego, na jakie cechy osoby powinno si¢
zwroci¢ uwage w danej sytuacji. W klasteryzacji grup przestepczych nie
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bedzie miato miejsca takie ulatwienie procesu formalizacji - to analityk
musi zdecydowac, ktore cechy organizacji przestepczej sa istotne dla
badan i charakteru jej dzialalno$ci. Powrdt do kwestii doboru wiasci-
wego obrazu grupy przestepczej nastapi w dalszej czesci tekstu. Przed
zakonczeniem tego podpunktu warto rozwazyc¢ jeszcze dwa przykliady.

Niech pierwsza formalizacja uwzglednia cechy ZGP: liczebnos¢ oraz
odsetek obcokrajowcow wsréd cztonkéw. Druga formalizacja niech opiera
sie na zmiennych binarnych (dwuwartosciowych, przyjmujacych war-
tosci ,,prawdy” - 1lub , falszu” - 0) opisujacych przedmiot dziatalnosci:
czy grupa zajmuje si¢ handlem narkotykami?, czy grupa zajmuje sig kra-
dziezami samochodow?, czy grupa zajmuje sig paserstwem? (warto$¢ 0
dla kazdej zmiennej bedzie oznacza¢ inny rodzaj dziatalnosci). Zaleznie
od przyjetej formalizacji obiektu, jakim jest grupa przestepcza, zupelnie
inne jego cechy staja si¢ znaczace w procesie grupowania. Wobec tego,
przy formalizacji pierwszej liczebnos¢ ZGP oraz narodowo$c¢ jej czton-
kow beda wplywaly na to, czy dwie grupy znajda si¢ w jednym skupieniu,
a przedmiot dzialalnosci nie bedzie mial znaczenia. Przy formalizacji
drugiej sytuacja bedzie doktadnie odwrotna - tylko przedmiot dziatal-
nosci wplynie na zawarto$¢ skupien.

Istotna dla prawidiowej interpretacji wynikéw analizy skupien jest
wiec Swiadomo$¢, w oparciu o jakie cechy obiektow tworzone byly forma-
lizacje. Koniecznie trzeba tez pamigta¢, ze analizowane dane nie sg perfek-
cyjnym odwzorowaniem rzeczywistych obiektow, a zaledwie ich obrazem
(zaréwno w okreslonym wyzej znaczeniu formalnym, jak i potocznym).

2.3. Miara podobienstwa (odmiennosci)

Formalizacja obiektow to nie wszystko. W sama definicje¢ klasteryzacji
wpisane jest poszukiwanie skupisk obiektéw podobnych, odrézniaja-
cych si¢ (odmiennych) od obiektéw w innych skupiskach. Poszukiwanie
to byloby niemozliwe bez okreslenia matematycznych kryteriéw podo-
bienstwa, dzigki ktéremu mozliwe bedzie przeliczenie danych zawartych
w wektorach cech obiektow na podobienstwo migdzy nimi. To kryterium
nazywane bedzie miarg podobienstwa — lub odmiennosci; wbrew pozo-
rom nazw tych mozna uzywac zamiennie, gdyz maksymalna odmiennos¢
obiektéw to minimalne podobienstwo i vice versa, a tym samym maksy-
malizacja podobienstwa jest rOwnowazna minimalizacji odmiennosci.
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W ujeciu matematycznym miara podobienstwa to spelniajaca pewne
(nieistotne tu) warunki funkcja s: X x X — R*U{0}, czyli przyporzad-
kowanie kazdej parze uporzadkowanej kwadratu kartezjanskiego roz-
patrywanego zbioru dokladnie jednej nieujemnej liczby rzeczywiste;.

Jak to juz zostalo wspomniane, kiedy ,,posiada” si¢ juz sformalizo-
wane obiekty, mozna umiesci¢ punkty je reprezentujace w p-wymiaro-
wej przestrzeni euklidesowej. Jest to niezwykle przydatne ujecie, gdyz
pozwala na intuicyjne przedstawienie podobienstwa (odmiennosci) jako
odlegtosci miedzy obiektami w tak sformulowanej przestrzeni. Jakkol-
wiek mozna rozwaza¢ i wprowadza¢ rozliczne miary podobienstwa
(sposrod ktérych warte wspomnienia sg rézne warianty miar korela-
cyjnych, powiazanych ze wspdtczynnikiem korelacji Pearsona, Spear-
mana lub Kendalla), najcze$ciej stosowanymi sg funkeje odlegtosci, na-
zywane rowniez metrykami (w literaturze funkcjonuja oba okreslenia).
Aby miare uzna¢ za odlegtos¢ (metryke), funkeja pretendujaca do tego
miana d: X x X — R*U{0} (na tym etapie widoczna jest juz nieujemno$é¢
jej zbioru warto$ci) musi spetnia¢ zdania:

1) dx,y)=0=x=y,
2) d(x,y) =d(y,x),
3) d(xy) <d(x,2) + d(z,).

Zdefiniowanie miary podobienstwa jako odlegtosci jest o tyle przy-
datne, ze umozliwia osiggnigcie wysokiej intuicyjnosci powstatego sys-
temu formalnych pojeg¢. Obiekty ,,blizsze” sobie, czyli takie, pomiedzy
ktérymi odleglos¢ jest mniejsza, beda tez mniej od siebie odmienne,
czyli beda sobie bardziej podobne.

Za najpopularniejsza i najbardziej podstawowa odleglo$¢ stosowana
w analizie skupien dla zmiennych ilosciowych mozna uzna¢ odleglos¢
euklidesowa:

»
dg(x,y)= fZ(xi—yi)z,
i-1

gdzie:

x; — wartos¢ i-tej cechy obiektu x,

y;— warto$¢ i-tej cechy obiektu y,

p; - liczba cech rozpatrywanych obiektow.
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Inna szeroko stosowang jest odleglos¢ Manhattan (miejska, takséwkowa):
P

dy(x,y) = Z|xi —)’i|-
i=1

Istotna dla prezentowanych pdzniej badan jest rowniez miara Sokala
i Miechnera, bazujaca na réwnosci poszczegélnych cech zmiennych
miedzy obiektami. Jest ona szczegoélnie cenna przy analizie obiektéw
o obrazach zawierajacych tylko zmienne nominalne wielostanowe:

dspy () = E=2r,
p
gdzie:
p, - liczba cech przybierajacych tozsame warto$ci w obiekcie x oraz y,
p - liczba wszystkich zmiennych (cech).

Dla celéw prezentowanej pracy niepotrzebne sg szersze rozwazania
na temat miar podobienstwa?”. Warto jednak zasygnalizowac¢ istnienie
przydatnej w identyfikacji obserwacji odstajacych odleglosci Mahala-
nobisa®® oraz znajdujacej zastosowanie w badaniach nad dokumentami
tekstowymi odleglosci cosinusowej. Nalezy zdawac sobie sprawe z mno-
gosci miar podobienstwa, bo ich wlasciwy doboér, uwzgledniajacy cha-
rakter posiadanych danych, cel i zalozenia badania, to wazny element
analizy skupien.

Po okresleniu, jaka miara podobienstwa bedzie stosowana w da-
nej analizie skupien, mozliwe staje si¢ uzyskanie macierzy zawierajacej
zbiorczg informacje o podobienstwie dwdch dowolnych rozpatrywanych
obiektow wzgledem siebie. Jesli miara podobienstwa byta odlegtoscia,
macierz ta nazywana bedzie macierza odlegtosci. Jest ona podstawg do
wykonania klasteryzacji hierarchicznej.

7 Szerzej na temat miar podobienstwa zob. np.: M. Walesiak, Pomiar..., s. 71-85;
S. Wierzchon, M. Kfopotek, Algorytmy..., s. 136-139; M. Krzysko, W. Wotynski et al.,
Systemy..., s. 23-34.

8 Zob. np. artykut, w ktérym wprowadzono te metryke: P. Mahalanobis, On the
generalised...
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2.4. Algorytm grupowania

Jak to juz zostalo wspomniane, spotka¢ mozna si¢ z réznymi typami
algorytméw majacych na celu pogrupowanie obiektow. Dla realizacji
zalozonego celu pracy — ogdlnego przedstawienia mozliwosci zastoso-
wania analizy skupien w kryminologii na przykfadzie badan nad ZGP -
najstosowniejsze jest rozwazenie metody klasteryzacji hierarchicznej,
aglomeracyjnej®. Po pierwsze, wspomniane badania z koniecznosci
dotyczy¢ musza stosunkowo niewielkiej liczby obiektéw (liczba moz-
liwych do przebadania w ramach jednego projektu badawczego grup
przestepczych nie jest duza), zatem klasteryzacja ta metoda jest mozliwa
nawet bez uzycia znacznych mocy obliczeniowych, a utworzony w gru-
powaniu dendrogram — wykres prezentujacy skupienia — moze by¢ wy-
starczajaco klarowny, aby zapewnia¢ dodatkowe informacje. Po drugie,
metody hierarchiczne, szczegdlnie aglomeracyjne, s prostsze do mniej
sformalizowanego przedstawienia, a ich sposdb dzialania fatwiejszy do
intuicyjnego zrozumienia. Metody takie mozna uzna¢ za najpopular-
niejsze i najczedciej stosowane, zwlaszcza w badaniach niepowigzanych
z duzymi liczbami obserwacji (niedotyczacych szeroko rozumianego
big data). Po trzecie, w przeciwienstwie do kombinatorycznej metody
k-$§rednich, klasteryzacja hierarchiczna nie wymaga odgérnego zakla-
dania liczby tworzonych skupien, co jest ulatwieniem dla badacza i po-
zwala na tatwe modyfikowanie decyzji, na ile grup podzielony ma by¢
zbiér danych. Ostatecznie, metody aglomeracyjne, inaczej od metody
k-$rednich, sa deterministyczne (nielosowe) i ,,monotoniczne”. Wynik
za ich pomoca uzyskany jest zawsze taki sam, a zmiana liczby skupien
o m doprowadzi do zmiany skupienia tylko przez obiekty m grup.
Algorytm aglomeracyjnej odmiany klasteryzacji hierarchicznej roz-
poczyna sie od stworzenia n skupien, z ktérych kazde zawiera pojedyn-
czy obiekt. W nastepnym kroku, w oparciu o macierz odlegtosci (czy

19 Wiecej informacji na temat hierarchicznych i niehierarchicznych algorytmow analizy
skupien znalez¢ mozna m.in. w M. Krzysko, W. Wotynski et al., Systemy..., s. 345-361,
a takze w obszernym i w catosci poswigconym tej tematyce opracowaniu S. Wierz-
chon, M. Kfopotek, Algorytmy... W Internecie bezptatnie dostepne sg wartoSciowe
anglojezyczne publikacje dotyczace m.in. analizy skupien: podstawowe ujecie tema-
tu wraz z przyktadami algorytmow grupujgcych stworzonych w jezyku R obecne jest
w J. Gareth, D. Witten et al., An Introduction..., s. 385-401, 404-407, 410-4183; bar-
dziej zaawansowane i sformalizowane ujecie zagadnien klasteryzacji znalez¢ mozna
w T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements..., s. 501-528.
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tez: podobienstw; w dalszej czgsci okreslenia te beda uzywane zamien-
nie - ich synonimizacja, mimo wystepowania formalnych niuanséw, nie
powinna prowadzi¢ do nieporozumien), znajdywane sa dwa obiekty naj-
bardziej do siebie podobne, co jest rownoznaczne ze znalezieniem sku-
pien najbardziej do siebie podobnych - na tym etapie kazde skupienie
sklada sie¢ wszak z doktadnie jednego obiektu. Skupienia sobie najblizsze
sa laczone i w ten sposdb powstaje pierwsze skupienie dwuelementowe
(ktdre zastepuje dwa skupienia, z ktérych zostalo utworzone). W ko-
lejnych krokach ponownie taczone sg skupienia sobie najblizsze, az do
momentu, zaleznie od wersji algorytmu:

a) utworzenia jednego skupienia, zawierajacego (laczacego) wszystkie
n obiektow lub

b) utworzenia liczby skupien réwnej K - czyli pierwotnie zadeklaro-
wanej szukanej liczby skupien.

Wzbudzi¢ zastanowienie moze to, wedle jakiego kryterium okre-
sla sie odleglos¢ (podobienstwo) skupien od siebie, skoro tylko na sa-
mym poczatku algorytmu macierz odleglosci skupien jest rtwnowazna
macierzy odleglosci. Pojawienie si¢ tej watpliwosci jest jak najbardziej
uzasadnione — miara podobienstwa mi¢dzyskupieniowego musi zostac
zdefiniowana, aby proces grupowania moégt zosta¢ ukonczony. Algo-
rytm klasteryzacyjny - i wynik jego zastosowania — bedzie odmienny
w zaleznosci od przyjetej definicji. Wyrdézni¢ mozna wiele odmien-
nych sposobdw okreslenia miary podobienstwa miedzy skupieniami®.
Dla celéow tego opracowania wystarczy podanie trzech najbardziej
podstawowych:

a) metoda pojedynczego wigzania® (ang. single linkage; takze: metoda
minimum) definiuje odleglo$¢ miedzy skupieniami jako najmniej-
sz z odlegtosci miedzy dwoma obiektami nalezacymi do réznych
skupien,

b) metoda pelnego wigzania (ang. complete linkage; takze: metoda mak-
simum) definiuje odlegtos¢ migdzy skupieniami jako najwieksza z od-
legtosci miedzy dwoma obiektami nalezacymi do réznych skupien,

20 W literaturze specjalistycznej czesto wymienianych jest siedem algorytmoéw. Zob.
np. S. Wierzchon, M. Ktopotek, Algorytmy..., s. 35; F. Murtagh, P. Contreras, Algorithms...,
s. 88-89.

21 Szczegotowy, nieformalny opis zastosowania tej metody grupowania znalezé mozna
w T. Marek, C. Noworol, Wprowadzenie..., s. 35-37.
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c) metoda $redniego wigzania (ang. average linkage; takze: UPGA,
UPGMA) definiuje odlegto$¢ miedzy skupieniami jako $rednig od-
legto$¢ miedzy wszystkimi parami obiektow nalezacych do réznych
skupien.

Posiadajac okreslong miare podobienstwa miedzy skupieniami,
mozna nieformalnie sformutowac uproszczony algorytm postepowa-
nia dla hierarchicznej aglomeracyjnej klasteryzacji:

1) kazdy obiekt potraktuj jako osobna grupe,

2) znajdz dwie najblizsze sobie grupy i polacz je w jedna grupe,

3) powtarzaj krok 2 do momentu, az wszystkie obiekty znajda si¢ w jed-
nej grupie*.

3. Badania przestepczoséci zorganizowanej a mozliwos¢
zastosowania analizy skupien

We wczesniejszej czesci tekstu okreslony zostal cel wykorzystywania
analizy skupien. W tym punkcie oméwione zostang wybrane korzysci,
ktdre wiazg sie z zastosowaniem tej metody w badaniach nad przestep-
czo$cig zorganizowana, a takze niektdre z trudnosci, ktore moga wysta-
pi¢ przy jej stosowaniu.

Obiektami w klasteryzacji wykorzystywanej w badaniach nad prze-
stepczoscia zorganizowana beda ZGP. Trudno wyrézni¢ jeden, po-
wszechnie przyjmowany sposob ich definiowania. W literaturze mozna
sie spotkac z wielo$cig okreslen i podej$¢. Na gruncie tej pracy ZGP ro-
zumiane bedg mozliwie szeroko, jako grupa trzech lub wiecej osob pro-
wadzacych dziatalno$¢ przestepcza, posiadajaca strukture wewnetrzna,
zawigzana na dluzszy lub nieokreslony czas, majaca na celu dzialanie
w celu uzyskania korzysci lub wladzy®.

Jak nietrudno zauwazy¢, pojecie ZGP nie precyzuje, jakiego rodzaju
dzialalnosci aktywnos¢ konkretnej grupy dotyczy. Termin ten okresla

22 Alternatywnie: Potarzaj krok 2 do momentu, az utworzona zostanie liczba skupien
rowna K.

23 Przedstawiona definicja, bedgca syntezg obecnych w tekstach poswigconych tej pro-
blematyce podejs¢, podkresla tylko najwazniejsze cechy definiowanego pojecia i nie
ro$ci sobie prawa do oddawania bogactwa obecnych w literaturze pogladow. Definio-
wanie poje¢ przestepczosci zorganizowanej i zorganizowanych grup przestepczych
to temat czesto poruszany. Zob. np.: B. Hotyst, Kryminologia..., 2007, s. 414-419;
W. Madrzejowski, Przestepczosé..., s. 31-36; O. Krajniak, Zorganizowane..., s. 35in.;
K. Laskowska, Rosyjskojezyczna..., s. 18 i n.; A. Michalska-Warias, Pojecie...
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tylko minimalng liczebno$¢ takiej grupy. Nie odnosi si¢ do poziomu jej
hierarchizacji ani nie formuluje sposobu wystepowania wielu innych
cech, ktore mogg znaczaco sie rozni¢ w przypadku konkretnych zor-
ganizowanych grup przestepczych, wplywajac na ich charakterystyke.
Wszystko to sprawia, ze wérdd wszystkich desygnatow pojecia ZGP zna-
lez¢ mozna te bardzo sobie podobne, ale i zupelnie odmienne. Oczywiscie
pelna odmienno$é¢ z jednej, a tozsamos¢ lub bliskie tozsamosci podobien-
stwo z drugiej strony, to tylko krance continuum. Rdzne pary rozpatry-
wanych grup zajmowa¢ mogg na nim dowolne miejsce. W trakcie badan
zbioru grup przestgpczosci zorganizowanej interesujacy powinien by¢ nie
tylko wglad w kazdg z nich osobno, ale tez w relacje, jakie miedzy nimi
wystepuja — zatem takze podobienstwa lub réznice pomiedzy ich struk-
turg czy sposobem ich dzialania. Ma to miedzy innymi zwigzek z pyta-
niami takimi jak: ktore grupy sa do siebie najbardziej podobne, a ktére
najbardziej odmienne pod badanymi wzgledami? Czy mozna w rozpa-
trywanym zbiorze wyodrebni¢ podzbiory spojne lub zblizone w obrebie
pewnych cech? Jak ksztaltuje si¢ czesto$¢ wystepowania poszczegolnych
charakterystyk dzialalno$ci? A moze dany zbior zawiera ZGP zupelnie od
siebie odmienne, ktdre nie sposob rozpatrywac wspolnie? Pytania tego
typu mozna mnozy¢ i wcale nie bedzie to dzialanie bezcelowe. Spojrzenie
na calg strukture posiadanych danych, na relacje i powigzania wystepujg-
ce — lub nie - miedzy poszczegdlnymi obserwacjami, na poziom makro,
a nie mikro, pozwala uzyskac informacje, ktérych nie sposéb wydoby¢
z jednostkowego analizowania rozpatrywanych obiektow.

W poszukiwaniu odpowiedzi na przytoczone pytania i w szeroko
rozumianym analizowaniu powigzan miedzy charakterystykami ZGP
niezwykle cenna moze by¢ analiza skupien. Z punktu widzenia badania
przestepczosci zorganizowanej mozliwo$¢ wyodrebnienia skupien ZGP
mocno zblizonych do siebie, spojnych pod pewnymi wzgledami, jest nie-
watpliwie pozadana. Analiza taka wykaza¢ moze w sposéb wolny od su-
biektywizmu istnienie pewnych schematéw w strukturze tworzenia i dzia-
tania przestepczosci zorganizowanej. Innymi stowy, moze ona prowadzic¢
do automatyzacji procesu klasyfikowania, dajac jednoczesnie matema-
tyczne, uscislone podstawy procesowi wyrdzniania typow grup przestep-
czych. Ponadto algorytmy hierarchicznego grupowania umozliwiaja pre-
cyzyjne okreslenie bliskosci poszczegolnych skupien i wizualizacje tych
zaleznosci w formie dendrogramu. To z kolei pozwala na dostrzezenie,
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jak w badanym zbiorze ksztaltujg sie powigzania analizowanych cech po-
szczegolnych grup przestepczych z innymi grupami - jak wiele obiektow
jest do siebie zblizonych i jak mocne jest to podobienstwo; ktére obiekty
blisko wiazg si¢ z innymi, a ktdre sa odmienne od wigkszosci pozostatych.

Wartg podkreslenia korzyscig, ktdra idzie za stosowaniem kompu-
terowych algorytméw klasteryzacji, jest mozliwo$¢ analizowania nawet
bardzo duzych zbioréw obiektéw. We wspolczesnym $wiecie stosunko-
wo latwo dostepne sg znacznych rozmiaréw zbiory danych. Jednak chcac
je analizowa¢, koniecznie postuzy¢ sie trzeba metodami statystycznymi.
Trudno przypuszczaé, ze z wystarczajacg wydajnoscia i precyzja duzy
zbidr bylby w stanie analizowa¢ cztowiek niewspomagany komputero-
wymi technologiami. Oczywista metoda analizy bliskosci charakteru
ZGP w 100- czy 200-elementowych zbiorach®, ktérych elementy roz-
patrywane s3 pod wzgledem wigkszej liczby cech, beda algorytmy kla-
steryzacji. Cho¢ mozna by oczywiscie takie zbiory systematyzowac, ko-
rzystajac na przyktad wylacznie ze statystyk opisowych, nie byloby to
dziafanie o skutecznosci poréwnywalnej z algorytmami analizy skupien.
Na koniec nalezy przypomnie¢, ze nieosiggalna dla czlowieka precy-
zja iszybko$¢ dzialania komputerowych algorytmoéw to znaczace zalety
obecne réwniez w analizie mniejszych zbioréw danych - takich jak ten
analizowany w prezentowanej pracy.

4. Przyktadowe zastosowanie metody analizy skupien
do klasteryzacji grup przestepczych

W tej czesci zaprezentowana zostanie przeprowadzona z uzyciem $ro-
dowiska R* klasteryzacja czternastu grup przestepczych, ktore zostaly

24 Liczby te nie sg wcale przesadzone — w samym tylko 2020 r. wszczeto 131 poste-
powan w zwigzku z art. 258 § 1 oraz art. 258 § 2 Kodeksu karnego [zorganizowa-
na grupa i zwigzek przestepczy] (ustawa z dnia 6 czerwca 1997 r. — Kodeks karny,
Dz.U. 2018, poz. 1600, tekst jedn. ze zm.), a $rednioroczna liczba wszczetych poste-
powan z lat 2016-2020 to 108 — zob. Zorganizowana grupa i zwigzek przestepczy
(art. 258), Statystyki Policji, < http://statystyka.policja.pl/st/kodeks-karny/przestepstwa-
-przeciwko-13/63615,Zorganizowana-grupa-i-zwiazek-przestepczy-art-258.html >. We-
dtug raportu Centralnego Biura Sledczego Policji w 2017 . rozbito 176 grup przestep-
czych — zob. Efekty pracy CBSP w 2017 roku, Centralne Biuro Sledcze Policji, < http://
www.cbsp.policja.pl/cbs/aktualnosci/153520,Efekty-pracy-CBSP-w-2017-roku.html >.

25 |nformacja o uzytych pakietach znajduje sie w bibliografii. Wszystkie znajdujgce sie
w pracy wykresy stanowig opracowanie wtasne.
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opisane w dziele Rosyjskojezyczna przestgpczosé zorganizowana. Studium
kryminologiczne Katarzyny Laskowskiej*. Zastosowanie to jest wylacz-
nie ilustracja i nie nalezy go pojmowac jako samodzielnego projektu
badawczego ani najwazniejszej czesci prezentowanej pracy. Mozliwosci
aplikacyjne omawianej metody sg duzo szersze, jednak obszerniejsza ich
prezentacja przekraczalaby ramy tego tekstu.

W pierwszym z krokéw analizy kazda z czternastu uwzglednionych
ZGP (ktore dalej nazywane beda ,,obiektami”) zostala sformalizowana
pod wzgledem szesciu cech:

1) przedmiot dziatalnosci [PRZED, 1 - przemyt lub nielegalny obroét
towarami; 2 — nielegalny przerzut osdb; 3 - rozboje i wymuszenia],

2) posiadanie ,,wspdlnej kasy” przez grupe [WK, 1 - tak; 0 — nie],

3) stosowanie przemocy [PRZEM, 1 - tak; 0 - nie],

4) wspotpraca z innymi grupami przestepczymi [ WSP, 1 - tak; 0 — nie],

5) liczba cztonkéw [LC, zmienna ilosciowa],

6) liczba narodowo$ci [LN, zmienna ilosciowa].

Liczba cech jest niewielka ze wzgledu na skrétowy charakter opisow
grup w powolanym zrodle. Jej zwickszenie doprowadzitoby do tego, ze
nie kazdy obiekt méglby by¢ scharakteryzowany pod wzgledem kazdej
cechy, czyli wystapityby braki w danych. Liczbe cech mozna by oczywis-
cie rozszerzac, jesli dysponowaloby si¢ odpowiednimi danymi®.

Istotne jest, ze zmienna PRZED jest zmienng kategoryczna (jako-
sciowg) wielowartosciows, umieszczong na skali nominalnej. Nie moze
by¢ ona traktowana jako zmienna ilo§ciowa (umieszczona na skali prze-
dzialowej lub interwatowej). Uzycie w tej sytuacji odleglosci euklideso-
wej jako miary podobienstwa byloby bledem metodologicznym, gdyz
powodowatoby bledne wrazenie, iz obiekty o PRZED =1 sg bardziej po-
dobne do tych o PRZED = 2 niz do tych o PRZED = 3. Taka zalezno$¢
oczywiscie nie wystepuje.

Opracowane dane prezentuje tabela 2.

26 K. Laskowska, Rosyjskojezyczna..., s. 336-346.

27 W rzeczywistosci wystepuje szereg sposobéw radzenia sobie z klasteryzacjg opartg
na danych niepetnych, zawierajacych brakujgce wartosci zmiennych. Zagadnienie to
wykracza poza zakres prezentowanej pracy, wydaje sie jednak istotne dla badan nad
przestepczoscig ze wzgledu na liczne trudnosci w zdobywaniu danych, z jakimi ba-
dania te sie wigza. Szerzej na ten temat np.: A. Matyja, K. Siminski, Comparison...;
K. Wagstaff, Clustering...
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OBIEKT PRZED WK PRZEM WSP LC LN
A 2 (0N 0 0 3 1
B 1 1 0 0 7 2
C 1 0 0 1 15 3
D 2 0 0 1 7 2
E 1 1 0 0 13 2
F 2 0 0 1 4 2
G 1 1 0 0 3 2
H 2 0 0 0 6 2

I 2 0 0 1 7 3
J 3 0~ 1 0 6 2
K 3 1 1 0 9 2
L 3 1 1 1 8 2
M 2 0 0 0 5 2
N 1 0 0 0 6 3

* — brak jasnej informacji co do wystepowania ,wspoélnej kasy”, prawdopodobnie jej brak.

Tabela 2. Dane o analizowanych obiektach — grupach przestepczych.
Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie K. Laskowska, Rosyjskojezyczna..., s. 336-346.

Kolejno zostanie rozwazona klasteryzacja dla czternastu obiektow
z uwzglednieniem zbioru zmiennych Z, = {PRZED, WK, PRZEM, WSP}
oraz Z, = {LX, LN}. Pierwszy zbidr zostal dobrany w ten sposdb, aby
zawieral tylko zmienne nominalne, co pozwoli na zastosowanie miary
podobienstwa zbudowanej dla zmiennych nominalnych. Drugi zbiér
zawiera dwie wystepujace w badaniu zmienne ilosciowe.

4.1. Wariant Z;

Mimo powyzszych uwag co do kategorycznego charakteru zmiennej
PRZED, nie bedzie konieczna jej binaryzacja®. Uda si¢ jej unikna¢ ze
wzgledu na zastosowanie odpowiedniej miary podobienstwa — oméwio-
nej w punkcie 2.3 miary Sokala i Miechnera. Zastosowanie tej miary do
zbioru danych pozwala obliczy¢ ujeta w tabeli 3 macierz podobienstwa
miedzy obiektami.

28 Binaryzacja zmiennej to przeksztatcenie zmiennej nominalnej na odpowiednig liczbe
zmiennych binarnych (dychotomicznych). Najprostszym przyktadem binaryzaciji jest za-
miana zmiennej PLEC przyjmujacej wartosci {Kobieta, Mezczyzna} na zmienng PtECB
przyjmujacg wartosci {1, 0}, w ktérej jako 1 zakodowano wartos¢ Kobieta, a jako O
wartos$¢ Mezczyzna.
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A B C D E F G H | J K L M
B 0,50
C 050 050
D 025 0,75 025
E 050 0,00 0,50 0,75
F 025 0,75 0,25 0,00 0,75
G 050 0,00 050 0,75 0,00 0,75
H 0,00 050 0,50 0,25 050 0,25 0,50
I 025 0,75 0,25 0,00 0,75 0,00 0,75 0,25
J 0560 0,75 0,75 0,76 0,75 0,75 0,75 0,50 0,75
K 075 050 1,00 1,00 0,50 1,00 0,50 0,75 1,00 0,25
L 1,00 0,756 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 1,00 0,75 0,50 0,25
M 0,00 0,50 0,50 0,25 060 0,25 0,50 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
N 025 025 025 050 025 050 025 0,25 050 050 0,75 1,00 0,25

Tabela 3. Macierz podobienstwa obiektoéw dla zbioru cech Z1.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Jak wida¢, miara podobienstwa przyjmuje tylko cztery rzne warto$-
ci. Definicja zastosowanej miary powoduje, ze przybiera ona tyle war-
todci, ile cech (zmiennych) jest rozpatrywanych. Warto$¢ 1 (wyrézniona
w tabeli na czerwono) oznacza calkowita odmiennos¢ w kazdej z cech,
natomiast 0 (wyrézniona na jasnoniebiesko) calkowitg tozsamos¢ w ob-
rebie rozpatrywanych zmiennych. Mozna okresli¢ 91 réznych par grup
przestepczych, sposrod ktérych 9 par bedzie tfaczylo obiekty tozsame,
a 8 par laczylo obiekty zupelnie odmienne. Juz na tym etapie mozna
zidentyfikowa¢, ze: (A=, H=, M), (B=,E=,G), (D=, F=,I),
gdzie = ,, jest relacja tozsamos$ci w obrebie cech zbioru Z,

Posiadajac obliczong macierz odleglosci (podobienstwa), stworzy¢
mozna dendrogram. Zaleznie od wyboru metody grupowania jego
wyglad bedzie odmienny (wybrane metody zostaly oméwione w pod-
punkcie 2.4). Dla celéw prezentacyjnych przedstawione zostaja dwa
dendrogramy, pierwszy — stanowiacy wykres 1 — utworzony metoda
pojedynczego wigzania (minimum), a drugi — obecny na wykresie 2 -
metoda kompletnego wigzania (maksimum).
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Wykres 1. Dendrogram dla metody minimum, dla zbioru cech Z,.
Zrédto: opracowanie wiasne.
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Wykres 2. Dendrogram dla metody maksimum, dla zbioru cech Z,.
Zrodto: opracowanie wiasne.

Im nizsza jest wysoko$¢, na ktorej wystepuje polaczenie w dendro-

gramie, tym wyzsze jest podobienstwo skupien. Dlatego obiekty B, E
oraz G, a takze A, H, M oraz D, F I lqczq si¢ na poziomie zerowym —
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jak to juz zostalo wczesniej wspomniane, sg one sobie tozsame w ce-
chach grupy Z,. Skonstruowawszy dendrogram, mozna go przycia¢ do
okreslonej wysokosci lub tak, aby powstata zadana liczba grup. Tabela 4
prezentuje oparty o metod¢ maksimum wynik podzialu obiektéw na
trzy grupy. Podzial dla metody minimum nie bedzie dalej prezentowany
i opisywany, poniewaz — jak mozna zauwazy¢ na dendrogramie - pro-
wadzi on do wyklarowania si¢ na niskiej wysokosci dwdch bardzo ob-
szernych skupien, przez co wnioski ptynace z podzialu dokonanego ta
metoda nie bylyby zbyt ciekawe.

Tabela 4. Wynik grupowania metodg maksimum dla zbioru cech Z;, K = 3.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Wszystkie ZGP w pierwszej grupie nie stosowaly w swojej dziatal-
nosci przemocy i nie posiadaty wspolnej kasy. Wszystkie oprocz jednej
trudnily si¢ nielegalnym przerzutem oséb. W drugiej grupie znalazly si¢
zblizone do siebie ZGP, ktérych przedmiotem dziatalnosci byl przemyt
lub nielegalny obrét towarami, niestosujace przemocy, niewspotpracuja-
ce z innymi ZGP. Trzy z czterech obiektow tego klastra posiadaty wspol-
ng kase. Obecne w trzecim skupieniu ZGP zespaja stosowanie przemocy
w dzialalnosci polegajacej na rozbojach i wymuszeniach.

4.2. Wariant Z,

W tym wariancie obie wystepujgce zmienne sg ilosciowe (cho¢ w pew-
nych wypadkach mozna by rozwaza¢ inny charakter zmiennej LN).
Przyjmuja one jednak zupelnie inne wartosci. Gdyby pozostawic je
nieprzeksztalcone, zmienna LC wplywalaby w duzo wigkszym stopniu
od zmiennej LN na odleglos¢ obiektéw od siebie. Aby tego uniknac,
konieczna jest normalizacja zmiennych®. Zostanie ona wykonana za

29 Celem normalizacji zmiennych jest przede wszystkim uczynienie danych poréwny-
walnymi. Jest ona bardzo waznym etapem wstepnej obrébki danych, koniecznym
w wielu metodach statycznych. Istniejg rozliczne formuty normalizacji, z ktérych naj-
popularniejsze to wymieniona metoda minimum-maksimum oraz standaryzacja. Ob-
szerny przeglad réznych metod normalizacii znalez¢ mozna w M. Walesiak, Przeglad...
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pomocg skalowania minimum-maksimum (ang. min-max scaling), zwa-
nego tez unitaryzacja zerowq. Formufa unitaryzacji to:

X_Xmin

norma —
Xmax - Xmin

X

Poniewaz w tym wypadku rozpatrywane sg tylko dwa wymiary (dwie
cechy), dane mozna tatwo zwizualizowa¢ na typowym wykresie dwu-
osiowym. Zaprezentowany wykres 3 dotyczy danych znormalizowanych.

1.00 * N e *C
0.75
o
0
o
=
2
€050 * G oF oM eJH eBD oL o K o E
ES
<
o
N
o
=
0.25
000 *A
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
LICZBA CZLONKOW

Wykres 3. Znormalizowane dane o cechach obiektéw z grupy Z..
Zrodio: opracowanie wiasne.

Jak widag, liczba punktéw na wykresie wynosi tylko 12. Powodem tego
sq tozsamosci (J = ,, H) oraz (B = ,, D). Spojrzenie na wykres pozwala
przypuszczaé, ze w obrebie analizowanych obiektow obserwacje A, C
oraz E sg znaczaco odmienne od pozostalych i beda mialy tenden-
cje do tworzenia odrebnych skupien. Ponowne stworzenie macierzy
podobienstwa i wykonanie klasteryzacji umozliwi zweryfikowanie
tych przypuszczen. Macierz widnieje w tabeli 5, a dendrogramy na
wykresach 4 (metoda minimum) i 5 (metoda maksimum). W macie-
rzy warto$¢ 0 wyrdzniono kolorem niebieskim, a wartos¢ najwieksza —
czerwonym.

Z kolei wptyw wyboru metody normalizacji na wyniki analizy statystycznej pokazano
np. w M. Jarocka, Wybor...
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A B C D E F G H | J K L M
0,60

1,41 0,83

0,60 0,00 0,83

0,97 0,50 0,53 0,50

0,51 025 1,04 025 0,75

0,50 0,33 1,12 0,33 0,83 0,08

0,56 0,08 0,90 0,08 0,58 0,17 0,25

1,05 0,50 0,67 0,50 0,71 0,56 0,60 0,51

0,56 0,08 0,90 0,08 0,58 0,17 0,25 0,00 0,51

0,71 0,17 0,71 0,17 033 042 050 0,25 0,63 0,25

0,65 0,08 0,77 008 042 033 042 0,177 0561 0,17 0,08

0,53 0,17 0,97 0,17 067 0,08 0,17 0,08 0,63 0,08 0,33 0,25
1,03 0,51 0,75 0,51 0,77 0,53 0,56 0,50 0,08 0,50 0,56 0,53 0,51

Zz T XS T T oOmmogoow

Tabela 5. Macierz podobienstwa obiektow dla zbioru cech Z,.
Zrédto: opracowanie wtasne.
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03
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01
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Wykres 4. Dendrogram dla metody minimum, dla zbioru cech Z,.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Zgodnie z przypuszczeniami, w obu metodach grupowania obiek-
ty A, C i E facza si¢ z dowolnym innym skupieniem na najwyzszych
wysoko$ciach. Swiadczy to o ich specyfice w obrebie analizowanych
cech. Podzial na cztery grupy w oparciu o metod¢ maksimum pokazuje

134



Analiza skupien zorganizowanych grup przestepczych...

najwieksza odmienno$¢ obiektu C, tworzac dla niego odrebng grupe.
Jego wynik mozna zobaczy¢ w tabeli 6. Metoda minimum doprowadzila
natomiast do powstania na malej wysokosci jednego obszernego sku-
pienia, przez co — podobnie jak dla Z, - podzial t3 metoda bylby mniej
zroznicowany (dla K = 4: jedna duza grupa, jedna dwuobiektowa i dwie
jednoobiektowe) i dlatego nie jest opisywany.

WYSOKOSC

RN =R I

< w O =S m A r - w

Wykres 5. Dendrogram dla metody maksimum, dla zbioru cech Z,.
Zrédto: opracowanie wtasne.

Tabela 6. Wynik grupowania metodg maksimum dla zbioru cech Z,, K = 4.
Zrédto: opracowanie wiasne.

We wspomnianej osobnej grupie — drugiej — znalazla si¢ ZGP o naj-
wigkszej liczbie cztonkéw, az trzech réznych narodowosci. Pierwsza gru-
pa laczy obiekty mniej liczne (od trzech do siedmiu czlonkéw). Trzecia
grupa zawiera ZGP o wiekszej liczbie cztonkéw (od o$miu do 13), ale
reprezentujacych tylko dwie narodowosci. Z kolei dwie ZGP ujete w gru-
pie czwartej co prawda maja srednig liczbe cztonkow (szesciu i siedmiu),
ale pochodzacych z trzech réznych panstw.
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5. Podsumowanie

Prezentowana praca jest probg wykazania uzytecznosci metod analizy
skupien do celéw badan zorganizowanych grup przestepczych, a przy
tym wskazania na potrzebe stosowania metod statystycznych w krymi-
nologii. Wykorzystanie opisywanej metody moze pozwoli¢ na uzyskanie
z posiadanych juz danych wielu nowych informacji. Daje takze podsta-
we do badan kryminologicznych, ktére bez zastosowania nowoczesnych
metod analizy danych po prostu nie bylyby mozliwe. Potencjal zawarty
w opisywanej w tej pracy metodzie klasteryzacji znalez¢ moze zastoso-
wanie rowniez w kryminologii. Powinien on zosta¢ dostrzezony i szerzej

wykorzystywany.

Summary

The paper is a methodological study of the cluster analysis method enriched with an
empirical example of its application to the study of organized crime. The paper provides
a formal (mathematical) and informal description of hierarchical cluster analysis and
considers the application of this method to the study of empirical data on organized
crime groups. The empirical part originally used qualitative data on 14 organized crime
groups, formalized in terms of six variables. Using cluster analysis, clusters of similar
criminal groups were distinguished. The study shows that the cluster analysis method
can effectively distinguish interpretable clusters of similar criminal groups.

Keywords

cluster analysis, computational social science, criminology, organized crime, application
of data analysis methods
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