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SPOLECZNO-EKONOMICZNE DETERMINANTY PRZESTEPCZOSCI
POWROTNEJ. WYBRANE PROBLEMY STOSOWANIA METOD
ILOSCIOWYCH DO IDENTYFIKACJI ZALEZNOSCI

Kinga Kadziolka

Streszczenie

Artykul porusza problematyke prognozowania indywidualnych zachowan
przestepczych z wykorzystaniem wybranych metod statystycznych i metod data mining.
Analizowano problem klasyfikacji sprawcow do dwodch grup ryzyka recydywy.
Poréwnana zostata jako$¢ roznych klasyfikatorow, takich jak sie¢ neuronowa, model
logitowy, drzewo klasyfikacyjne i metoda wektoréw nos$nych. taczna trafhosé
prognozowania dla wszystkich analizowanych modeli przekroczyla 70%, jednak modele
te charakteryzowaly si¢ duzym odsetkiem tzw. “fatlszow negatywnych”.

Stowa kluczowe: przestepczos¢ powrotna, ryzyko recydywy, analiza przezycia, data
mining, regresja logistyczna

Wstep

W artykule poruszona zostata tematyka prognozowania ryzyka powrotu do przestepczosci
oraz automatycznej klasyfikacji przestepcow do odpowiednich grup ryzyka recydywy z
wykorzystaniem metod ilosciowych. W wielu krajach (m.in. Kanada, Anglia, Holandia,
Szwecja, Dania) podejmowane sg proby opracowania narzedzi (zarowno statystycznych jak tez
ustrukturyzowanych narzedzi klinicznych), ktore maja na celu prognozowanie ryzyka
recydywy'. W literaturze wskazuje sie, ze inspiracja do rozwoju badan w tym zakresie byto
opracowanie modelu RNR (ang. Risk — Need - Responsivity). W r6znych krajach stosowane sg
rozne narzedzia. Cechg wspolng tego typu narzedzi jest automatyczna klasyfikacja sprawcow
do okreslonej grupy ryzyka na podstawie odpowiedzi udzielonych na pytania dotyczace tzw.

! Przeglad funkcjonalnosci wybranych narzedzi prognozowania ryzyka powrotu do przestepczosci zostat dokonany
w pracy D. Wojcik, Stosowanie w postgpowaniu karnym narzedzi diagnostyczno - prognostycznych stuzgcych
oszacowaniu ryzyka powrotnosci do przestgpstwa, [w:] M. Mozgawa (red.) Prawo w Dzialaniu 16, Wolters
Kluwer, Warszawa 2013.
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obszarow problemowych, ktore wedtug wynikow badan naukowych sg dodatnio skorelowane z
powrotem do przestepczosci”.

Istniejace w Polsce akty prawne nakazuja klasyfikacje przestepcow do grup ryzyka’.
Jednakze, jak zauwaza J. Chojecka (2014), brak jest rzetelnych narzedzi diagnostycznych, ktore
bytyby pomocne w dokonywaniu takiego podziatu®.

Celem artykulu jest zaprezentowanie mozliwosci wykorzystania wybranych metod
statystycznych 1 data mining do oceny ryzyka powrotu do przestepczosci oraz zwrdcenie uwagi
na pewne problemy pojawiajace si¢ przy probach automatycznej klasyfikacji (przy pomocy
metod ilo$ciowych) sprawcow do grup ryzyka recydywy.

1. PrzestepczoS¢ powrotna w ujeciu kryminologicznym i kodeksowym

Pojecie recydywy jest rdznie rozumiane w zaleznosci od tego czy rozwaza si¢ recydywe
kryminologiczna, penitencjarng czy jurydyczng. O recydywie kryminologicznej méwimy, gdy
jednostka ponownie popetnia przestgpstwo. W tym ujeciu recydywy bez znaczenia pozostaje to,
czy za poprzedni czyn byta skazana, czy odbyla catg czy cze$¢ kary oraz ile czasu uptyneto od
odbycia kary’ (w przypadku wcze$niejszego skazania). Recydywa w znaczeniu jurydycznym
(prawnym) jest ta cze$¢ zjawiska recydywy, ktéra odpowiada ujetym w ustawie kryteriom.
Natomiast za recydywe penitencjarng uznaje si¢ odbywanie co najmniej po raz drugi kary
pozbawienia wolnosci®. Analizujac rozmiar recydywy penitencjarnej czy jurydycznej nalezy
mie¢ na uwadze, ze istnieje tzw. zatarcie skazania — po pewnym czasie skazanie zostaje
usuni¢te z rejestru karnego 1 osoba, ktora popehita kolejne przestepstwo, po zatarciu
poprzedniego wyroku, nie bedzie recydywistag. Wykres (rysunek 1) przedstawia liczbe
prawomocnie skazanych recydywistow w Polsce w latach 2004 - 2014. Wsrod osob, ktore
ponownie trafiajg do zaktadéw karnych, najwigcej jest skazanych po raz drugi (zarowno wsrod
ogotu osob ponownie skazanych jak 1 wsrod skazanych w warunkach art. 64 kk). Wykres
(rysunek 2) przedstawia strukture populacji ponownie skazanych w zaktadach karnych wg ich
powrotno$ci do zaktadu w 2014 r. Réwniez w poprzednich latach analizowanego okresu w
strukturze o0s6b ponownie skazanych najwigkszy udzial stanowily osoby odbywajace
zasadnicza kar¢ pozbawienia wolnosci po raz drugi. Szczegotowe analizy wskaznikow
podobienstwa struktur populacji skazanych wg liczby skazan w latach 2004 — 2014 pokazaly, ze
podobienstwo to bylo bardzo duze lub duze (warto$§¢ wskaznika podobienstwa struktur
ponownie skazanych w 2014 r. 1 kolejnych latach z okresu 2004 — 2013 byta wigksza niz 0,6).
Jednoczesnie wskaznik podobienstwa struktur charakteryzowal si¢ duza dynamikg zmian.
Przyktadowo, dla lat 2012 1 2014 wynosit on 0,682 a dla lat 2013 1 2014 warto$¢ wskaznika
podobienstwa struktur wyniosta az 0,993. W latach 2009 — 2012 osoby odbywajace zasadnicza
kare pozbawienia wolnosci po raz siddmy i wiecej stanowily ok. 10% oséb ponownie
skazanych. W pozostatym okresie udzial tej grupy w strukturze os6b ponownie skazanych
zmieniat si¢ od 2,28% — 4,3%.

% por. B. Stando — Kawecka, Wybrane problemy profesjonalizacji organéw probacyjnych i klasyfikacji sprawcéw
oddanych pod dozor do grup ryzyka, Nowa Kodyfikacja Prawa Karnego. Tom XXXIII, Wroctaw 2014, s. 20-22.

3 Rozporzadzenie Ministra Sprawiedliwosci z dn. 26 lutego 2013 w sprawie sposobu wykonywania obowiazkow i
uprawnien przez kuratorow sadowych wprowadzito wymdg szacowania ryzyka powrotu do przestgpstwa przez
sprawce oddanego pod dozér kuratora sgdowego oraz natozylto na kuratoréw obowigzek zaklasyfikowania dozo-
rowanego do jednej z trzech grup ryzyka.

4 J. Chojecka, Model dla wszystkich? Spory wokél koncepcji szacowania ryzyka recydywy, ,Resocjalizacja Polska” 2014, nr

7,s.97.

> por. R. Szczepanik, Stawanie sie recydywistq. Kariery instytucjonalne oséb powracajgcych do przestepczosci,
Wydawnictwo Uniwersytetu L.odzkiego, £.6dZ 2015, s. 17 - 19.

¢ por. J. Zygmunt, Prawne modele zwalczania powrotnosci do przestepstwa w polskim prawie karnym., ,,Czasopi-
smo Prawa Karnego i Nauk Penalnych”, 2008 nr 2, s. 225.
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Rysunek 1. Prawomocnie skazani dorosli recydywisci w latach 2004 — 2014

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie danych ISWS.
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Rysunek 2. Ponownie skazani wg powrotnosci do zaktadow karnych w 2014 r.

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie danych Centralnego Zarzadu Stuzby Wiezienne;.

2. Czynniki ryzyka recydywy — przeglad literatury

W kryminologii pozytywistycznej powszechne bylo przekonanie, ze wielokrotnie karani
recydywisci muszg by¢ dotknieci jakimi$ schorzeniami psychicznymi, gdyz tylko w ten sposob
mozna bylo wytlumaczy¢ fakt, ze pomimo wielokrotnego karania nie wyciagaja z tego
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whnioskéw i nadal popehiaja przestepstwa’. Ekonomiczne podejscie do przestepczosci oparte na
teorii oczekiwanej uzytecznosci umozliwito wyjasnienie przestgpczosci powrotnej w kontekscie
wybordéw podyktowanych istniejgcymi sposobnosciami przestepczymi. 1. Ehrlich (1973) zwraca
uwage, ze sam fakt ujecia 1 ukarania sprawcy nie musi mie¢ wigkszego wptywu na decyzje o
popelnianiu przez niego kolejnych przestepstw®. W literaturze wskazywane sa rézne czynniki
skorelowane z ponownym popelianiem przestepstw. Wsrod tych czynnikow wskazuje sie
m.in. takie czynniki jak’: ple¢, wiek, wiek, w ktorym sprawca popehit pierwsze przestepstwo,
stan cywilny, naduzywanie alkoholu/narkotykéw, defekty (obcigzenia) dziedziczne, trudnosci
w nauce, kontakty ze $rodowiskiem przestepczym/niecodpowiednie wykorzystanie czasu
wolnego, rodzaj 1 waga popetnionych czynéw przestepczych. Ponadto dokonuje si¢ podziatu
czynnikow ryzyka recydywy na tzw. czynniki statyczne 1 dynamiczne. Czynniki statyczne
obejmujg takie charakterystyki jak np. pte¢, wiek, w ktorym doszto do pierwszego skazania,
rasa. Czynniki te nie ulegaja zmianie. Z kolei do czynnikoéw dynamicznych zalicza si¢ te
charakterystyki, ktére mogg ulega¢ zmianie pod wplywem dziatan korekcyjnych. Sg to m in.:
naduzywanie alkoholu/narkotykow, zachowania agresywne, poglady'”.

W Polsce badaniem przestgpczosci powrotnej zajmowat si¢ m. in. T. Szymanowski (2010),
ktory zwrocit uwage na pewne zaleznosci miedzy sytuacjg spoteczno — ekonomiczng sprawcow
a ponownym popetianiem przestepstw. Autor zwraca m. in. uwage na zwigzek migdzy
wyksztalceniem uzyskanym przez badanych skazanych przed odbywaniem kary pozbawienia
wolnosci z ich ponowng karalnoscig. Przyktadowo, wsérdd osob, ktore przed uwigzieniem
uzyskaly wyksztalcenie podstawowe az 61,8% dopuscito si¢ kolejnych przestepstw. Ponadto
Szymanowski wskazuje, ze zwigzek z ponowng karalno$cig miato rowniez wykonywanie pracy
przed skazaniem przez badanych recydywistow. Osoby pracujace przed skazaniem po
wykonaniu kary wykazaty nizszy odsetek recydywy niz osoby niepracujace. Jednoczesnie
nalezy mie¢ na uwadze, ze skazanie sprawcy za przestepstwo czgsto powoduje ,,naznaczenie”
takiej osoby i problem w znalezieniu przez nia pracy''. Z kolei trudno$ci w znalezieniu pracy i
brak srodkéw do zycia mogg prowadzi¢ do powrotu na droge przestepcza.

3. Ocena ryzyka recydywy z wykorzystaniem metod iloSciowych

W pracach zagranicznych autoréw podejmowana byla problematyka stosowania
wybranych metod statystycznych i1 data mining do prognozowania ryzyka recydywy i
klasyfikacji sprawcow do odpowiednich grup ryzyka.

P. van der Heijden 1 N. Tollenar (2013) porownali skuteczno$¢ prognozowania ryzyka
recydywy dla r6znych modeli. Analizowali m. in. takie modele jak: model logitowy, LDA,
FDA, sie¢ neuronowa, metoda wektorow nosnych (SVM), drzewo klasytikacyjne, metoda
najblizszych sgsiadow. Autorzy analizowali dane dotyczace dorostych sprawcow skazanych w

7 por. [J. Blachut i in., Kryminologia, InfoTrade, Gdansk 2001, s. 179].

% por. [1. Ehrlich, Participation in lllegitimate Activities: A Theoretical and Empirical Investigation, ,,The Journal of
Political Economy”, 81(3), 1973, s. 529].

% por. B. Holyst, Podstawy i zakres indywidualnej prognozy kryminologicznej, ,Probacja” nr 1/2013; D. Wéjcik,
Stosowanie w postegpowaniu karnym narzedzi...; R. Szczepanik, Stawanie si¢ recydywistq. Kariery instytucjonal-
ne osob powracajgcych do przestgpczosci, Wydawnictwo Uniwersytetu L.odzkiego, £.6dz 2015; T. Szymanow-
ski, Recydywa w Polsce: zagadnienia prawa karnego, kryminologii i polityki karnej, Wolters Kluwer Polska,
Warszawa 2010; N. Tinik, D. Hudak, Examining the Factors Associated with Recidivism,
https://dspace.rmu.edu/xmlui/handle/11347/25, 2014, dostep: 01.12.2015.

' por. D Wojcik, Stosowanie w postepowaniu karnym narzedzi..., s. 63.

"W Polsce bezrobocie wrod osob, ktore byly skazane lub tymczasowo aresztowane jest duzo wyzsze niz bezro-
bocie wg BAEL, por. K. Kadziotka, Determinanty przestepczosci w Polsce. Aspekt ekonomiczno — spoteczny w
ujeciu modelowania ekonometrycznego, niepublikowana rozprawa doktorska, Uniwersytet Ekonomiczny w Ka-
towicach, 2015, s. 79-80.
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Holandii. Prognozowane byty 3 rodzaje recydywy: recydywa ogoélna, recydywa w przypadku
przestepstw o charakterze seksualnym i recydywa w przypadku przestepstw przeciwko zyciu i
zdrowiu'>. W przypadku prognozowania ryzyka recydywy ogélnej oraz ryzyka recydywy dla
przestepstw przeciwko zyciu i1 zdrowiu wykorzystali do estymacji parametrow modeli dane
dotyczace 10000 sprawcéw (losowo wybranych sposrod dostepnej bazy zawierajace]
informacje dotyczace 159298 sprawcow). Jako zbidr testowy wykorzystali losowo wybrane
dane dotyczace rowniez 10000 sprawcow, ktore nie zostaty wykorzystane w procesie estymacji
parametrow modeli. W przypadku prognozowania ryzyka recydywy przestepstw seksualnych
wykorzystano zbidér danych obejmujacy informacje o 1392 sprawcach, przy czym 1/3
elementow tego zbioru postuzyla jako zbior testowy. Wsrdd zmiennych objasniajacych
uwzglednili zarowno czynniki statyczne jak 1 dynamiczne, przy czym zbiory zmiennych
objasniajagcych byly rozne dla prognozowania roéznych rodzajow recydywy. Autorzy
porownywali uzyskane modele dla réznych rodzajow recydywy pod katem: dopasowania
danych teoretycznych do empirycznych, zdolnosci dyskryminacyjnej modelu oraz tzw.
uzytecznos$ci klinicznej. Do oceny uzyskanych modeli wykorzystane zostaly m. in. wielkos¢
pola pod krzywa ROC, btedy klasyfikacji oraz tgczna tratno$¢ prognozowania. Model LDA byt
jednym z najlepszych modeli pod katem zdolnosci dyskryminacyjnych w przypadku
prognozowania kazdego z analizowanych rodzajow recydywy. Jednakze faczna trafno$¢
prognozowania analizowanych modeli byla porownywalna. Przykladowo, w przypadku
prognozowania recydywy ogdlnej taczna trafno$¢ prognozowania najgorszego modelu (metoda
najblizszego sgsiada) wynosita 67%, natomiast dla najlepszego modelu (MARS) 72,9%.

C. Rudin 1 in. (2015) badali skuteczno$¢ wybranych modeli klasyfikacyjnych (m.in.:
drzewa klasyfikacyjne, model logitowy, SVM, las losowy oraz autorski model nazwany SLIM)
w zagadnieniu prognozowania czy osoba zwolniona z zaktadu karnego dopusci si¢ ponownego
przestepstwa w ciggu 3 lat od opuszczenia wigzienia. Ponadto autorzy zaprezentowali
mozliwo$¢ zastosowania metod analizy asocjacji do generowania regut decyzyjnych mogacych
wspomagac proces identyfikacji grup ryzyka recydywy. Analizowane byly nastepujace rodzaje
recydywy: recydywa ogodlna, recydywa przestgpstw przeciwko zyciu i zdrowiu, recydywa
przestepstw narkotykowych, recydywa przestepstw seksualnych, recydywa przestepstw
przeciwko mieniu, recydywa przestgpstw przeciwko porzadkowi publicznemu. Analizowane
dane dotyczyty 33796 sprawcow, ktorzy opuscili zaktady karne w 1994 r. (dane U.S.
Department of Justice, Bureau of Justice Statistics). W$rdéd zmiennych objasniajacych
uwzgledniono 49 charakterystyk, obejmujacych zard6wno czynniki dynamiczne jak 1 statyczne.
Oceny zdolnos$ci predykcyjnej modeli dokonano na podstawie krzywych ROC (ang. Receiver
Operating Characteristic”) i wartosci AUC (ang. Area Under Curve), bedacej wielkoscia pola
pod krzywa ROC. Nie istniata metoda, ktora bytaby najlepsza (w sensie przyjetych kryteriow
oceny jakosci modeli) dla prognozowania ryzyka kazdego z analizowanych rodzajow
recydywy. Na tle analizowanych modeli stabymi zdolnosciami predykcyjnymi charakteryzowat
si¢ algorytm CART generujacy drzewa klasyfikacyjne.

T. D. Allen 1 L. L. Bench (2013) wykorzystali regresje logistyczng do oceny ryzyka
recydywy przestepcoOw seksualnych. Analizowane dane dotyczyly 389 mezczyzn, sprawcow
przestepstw na tle seksualnym, ktorzy opuscili wigzienie stanowe w Utah. W modelu
uwzgledniono 51 zmiennych objasniajgcych, m. in.: wiek, rasa, stan cywilny, 1Q, naduzywanie

'2 Nalezy mie¢ na uwadze, ze w roznych krajach obowiazuja rézne kodeksy karne i pojecia takie jak ,,przestep-
czo$¢” czy ,,przestepczos$¢ przeciwko zyciu i zdrowiu” nie s tozsame. Przykladowo jako zabojstwo w niekto-
rych krajach uznawane jest kazde umyslne pozbawienie cztowieka zycia (facznie z dzieciobdjstwem, eutanazja
czy pobiciem ze skutkiem $miertelnym). W innych krajach zbior czyndéw ujmowanych w statystyce policyjnej
jako zabdjstwa nie obejmuje np. eutanazji.

1 Szczegolowy opis wykorzystania krzywych ROC do oceny jakosci klasyfikatorow zostat dokonany w pracy M.
Misztal, Wybrane metody oceny jakosci klasyfikatorow — przeglad i przykiady zastosowan, ,,Taksonomia” nr 23,
Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu nr 328, 2014.
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alkoholu/narkotykow. Laczna tratho$¢ prognozowania wynosita 70% , przy czym model w
71,5% poprawnie sklasyfikowat recydywistow oraz w 65,3% poprawnie sklasyfikowatl osoby,
ktore w analizowanym okresie nie popetity kolejnego przestgpstwa na tle seksualnym.

W ocenie modeli prognozowania ryzyka recydywy istotna (oprécz tacznej trafnosci
prognozowania) jest wilasnie problematyka tzw. ,falszow pozytywnych” 1 ,falszéw
negatywnych”. Z ,falszem pozytywnym” mamy do czynienia, gdy model przewiduje, ze
recydywa wystapi, podczas, gdy ona nie wystepuje. Z kolei z ,,fatlszem negatywnym” mamy do
czynienia, gdy model przewiduje, ze recydywa nie wystgpi, a faktycznie ma ona miejsce. B.
Hotyst (2013, s. 22) zwraca uwage, ze ,,falsze pozytywne” bylyby obcigzeniem gtéwnie dla
uwiezionych przestepcow. Z kolei przewidywanie ,,falszow negatywnych” powodowatoby
obcigzenie kosztami blednych decyzji ofiar przysztych przestepstw popetnionych przez
zwolnionych przestgpcow. Na problem ten szczegdlna uwaga zostanie zwrocona w dalszej
czgscl pracy.

W Polsce réwniez podejmowane byly proby adaptacji metod data mining do analizy
problemu przestepczosci powrotnej. J. K. Gierowski (2005) wykorzystal metodg k-§rednich do
badania zalezno$ci migdzy wybranymi czynnikami ryzyka recydywy nieletnich sprawcow
przestepstw. Badaniem objeto grupe 98 chitopcow przebywajacych w zaktadach karnych.
Uwzgledniono czynniki ryzyka ujete w kwestionariuszu SARVY, obejmujace 4 kategorie
danych'*: czynniki historyczne, czynniki spoteczne, czynniki indywidualne oraz czynniki
ochronne. Wykorzystanie metody k-$rednich umozliwito zredukowanie catego zbioru danych
do S$rednich poszczegélnych grup 1 identyfikacj¢ konfiguracji czynnikbw w ramach
poszczegdlnych skupien.

3.1. Charakterystyka analizowanych danych

Do analizy wykorzystano ogdlnodostgpne dane zebrane i1 opisane przez R. A. Berk’a i
wspotautoréw (1980) dotyczace 432 mezczyzn po odbyciu kary pozbawienia wolnosci w
wiezieniu w stanie Maryland'”. Osoby te byly obserwowane przez rok od czasu opuszczenia
zaktadu karnego. Zbior danych obejmuje nastepujace charakterystyki osob:

arrest — zmienna binarna przyjmujaca wartos$¢ 1, jesli dana osoba zostala aresztowana za

kolejne przestepstwo w okresie 52 tygodni od zwolnienia oraz 0 w przeciwnym przypadku

week — liczba tygodni, w czasie ktorych osoba nie zostata ponownie aresztowana

fin — zmienna binarna przyjmujaca wartos$¢ 1, gdy osoba po opuszczeniu zakladu karnego

otrzymywata pomoc finansowg oraz 0 w przeciwnym przypadku

age — wiek osoby w chwili opuszczenie zaktadu karnego

race — zmienna binarna przyjmujgca wartoS¢ 1 w przypadku rasy czarnej i 0 w

przeciwnym przypadku

wexp — zmienna binarna przyjmujgca wartos$¢ 1, jesli osoba przed skazaniem wykonywata

prace zawodowg 1 0 w przeciwnym przypadku

mar — zmienna binarna przyjmujaca wartos¢ 1, gdy dana osoba byta w zwigzku

matzenskim 1 0 w przeciwnym przypadku

paro — zmienna binarna przyjmujgca wartos¢ 1, jesli dana osoba zostala zwolniona

warunkowo 1 0 w przeciwnym przypadku

prio — liczba wcze$niejszych skazan danej osoby za przestepstwa

educ — liczba lat edukacji

14 Szczegdtowa charakterystyka tych grup czynnikéw dostepna jest w pracy: J. K. Gierowski, Czynniki ryzyka i
opiniowanie przemocy u adolescentow, ,,Farmakoterapia w psychiatrii i neurologii”, 2/2005, s. 118.

'3 Zrodto danych: http://socserv.memaster.ca/jfox/Courses/R/ICPSR/Rossi.txt, data dostepu 03.10.2015. Prezento-
wane wyniki uzyskano z wykorzystaniem darmowych programéw Gretl i R.
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empl — zmienna binarna przyjmujgca warto$¢ 1, jesli w pierwszym tygodniu po
opuszczeniu wi¢zienia dana osoba wykonywata prace zawodowag i 0 w przeciwnym
przypadku

emp52 - zmienna binarna przyjmujgca wartos¢ 1, jesli w 52 tygodniu po opuszczeniu
wiezienia dana osoba wykonywata pracg zawodowa 1 0 w przeciwnym przypadku

Z uwagi na duzg liczbe brakujacych wartosci pominigto w dalszych analizach zmienne
empl — emp52. Rysunek 3 przedstawia histogramy oraz wykresy wartosci skumulowanych dla
zmiennych age 1 prio. Mozna zauwazy¢, ze wigkszo$¢ osOb w momencie zwolnienia byta w
wieku do 25 lat. Ponadto, wigkszo$¢ z nich nie byla wczesniej karana wigcej niz trzy razy.
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Rysunek 3. Histogramy i warto$ci skumulowane dla wybranych zmiennych

Zrédto: opracowanie wlasne.

Do graficznej prezentacji zalezno$ci miedzy prawdopodobienstwem recydywy a czasem
od zwolnienia z zakladu karnego wykorzystano metod¢ analizy przezycia. Analiza przezycia
jest zbiorem procedur statystycznych w analizie danych, dla ktorych badang zmienng jest czas,
w ktorym pojawia si¢ dane zdarzenie'®. Z kolei czas przezycia to okres migdzy stanem
poczatkowym a momentem wystgpienia zdarzenia. Czas przezycia oznaczany bedzie przez T.
Podstawg analizy przezycia jest tzw. funkcja przezycia (ozn. S(t)), ktora okresla jakie jest
prawdopodobienstwo przezycia (tutaj rozumiane jako prawdopodobienstwo nie zostania

'S por. A. Stanisz, Przystepny kurs statystyki z zastosowaniem STATISTICA PL na przykladach z medycyny. Tom 3.
Analizy wielowymiarowe, Krakéw 2007, s. 355.
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aresztowanym za kolejne przestepstwo) dtuzej niz do czasu t, tzn. S(t)=Pr(T>t). Do estymac;ji
krzywej przezycia wykorzystana zostata metoda Kaplana — Meiera opisana szczegoétowo m. in.
w pracy R. Korzonka (2009). Wykres (rysunek 4) przedstawia funkcje przezycia w przypadku
catego analizowanego zbioru danych. W ciggu 52 tygodni od opuszczenia wigzienia ponownie
aresztowanych zostato 114 mezczyzn, co stanowito 25,38% ogotu badanych osob. Nastepnie
analizowany zbidér danych podzielono na podgrupy, wedlug wybranych cech, celem
zobrazowania roéznic mi¢dzy krzywymi przezycia w ramach poszczeg6élnych grup. Formalnej
oceny istotnosci réznic mi¢dzy uzyskanymi funkcjami dokonano za pomoca testu log — rank,
ktorego wynik potwierdzit przypuszczenia o rdznicy migdzy krzywymi w ramach
poszczegdlnych podgrup. Osoby, ktore przed skazaniem wykonywaly prace wykazywaty
mniejszy odsetek recydywy niz osoby nie pracujace przed skazaniem. W grupie osob, ktore
przed skazaniem wykonywaly prace 21,05% mezczyzn zostalo ponownie aresztowanych za
przestepstwo. W grupie osob, ktore nie pracowaly przed skazaniem odsetek ten wynosit
33,51%. Podobnie, osoby bedace w zwigzku malzenskim wykazywalty mniejszy odsetek
recydywy niz osoby nie bgdace w zwigzku (rysunek 5). Z kolei dokonujac podziatu wg
zmienne] race okazalo si¢, ze rdznice migdzy uzyskanymi krzywymi przezycia w ramach
wyroznionych grup nie byly istotne statystycznie.

Analiza przezycia obejmuje roéwniez m. in. wykorzystanie modeli hazardu. Podejscie to w
badaniach przestepczosci powrotnej wykorzystali m. in.: Bierens H. J., Carvalho R. J. (2002),
K. Masyn 1 B. Muthen (2005), B. Monnery (2013).

Krzywa Kaplana - Meiera w przypadku catego zhioru danych
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Rysunek 4. Krzywa Kaplana — Meiera dla catego zbioru danych

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Kroywe Kaplana - Meiera w poszczegdlnych podarupach
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Rysunek 5. Krzywe przezycia w poszczegolnych podgrupach

Zrédto: opracowanie wlasne.

3.2. Problemy identyfikacji grup ryzyka recydywy

Na podstawie analizowanego zbioru danych oszacowano parametry modelu logitowego, w
ktorym zmienng objasniang byla zmienna zero-jedynkowa, przyjmujgca wartos¢ 1, gdy dana
osoba zostala ponownie aresztowana za przestepstwo w ciggu 52 tygodni od opuszczenia
zaktadu karnego oraz 0 w przeciwnym przypadku. Zmiennymi objasniajagcymi byty: fin, age,

race, wexp, mar, paro, prio, educ. Tablica 1 przedstawia oszacowania parametrow modelu.

Tablica 1. Oszacowania parametrow modelu logitowego
Wspoltczynnik | Blgd stand. z wartosé p

const 1,21814 0,857686 1,4203 0,15553

fin -0,415285 0,22947 -1,8098 0,07033 *
age -0,0684669 0,0244432 -2,8011 0,00509 *okE
race 0,407562 0,366456 1,1122 0,26606
wexp -0,0946897 0,252806 -0,3746 0,70799

mar -0,478402 0,42433 -1,1274 0,25956
paro -0,0959377 0,236777 -0,4052 0,68534

prio 0,0938566 0,0382573 2,4533 0,01416 *ok
educ -0,267199 0,157294 -1,6987 0,08937 *

Zrédto: opracowanie wlasne.

Uzyskane znaki wspotczynnikow przy poszczegdlnych zmiennych objasniajacych sa zgodne z
oczekiwaniami. Sktonno$¢ do popehiania kolejnych przestepstw okazata si¢ wicksza w
przypadku osob, ktére w przesztosci byly karane. Istotnymi czynnikami okazaty si¢ rowniez
wiek, liczba lat edukacji oraz otrzymywane wsparcie finansowe po wyjsciu z wiezienia. Osoby,
ktore otrzymywatly wsparcie finansowe po opuszczeniu zaktadu karnego byly mniej sktonne do
popehienia kolejnych przestgpstw. Czynnikiem zwigkszajacym ryzyko recydywy byt mlody
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wiek sprawcow. Prawdopodobienstwo powrotu do przestepczosci malato wraz z wiekiem.
Malato ono réwniez ze wzrostem poziomu wyksztatcenia sprawcow.

Do oceny trafno$ci prognozowania modelu wykorzystano odpowiednie wskazniki
uzyskane na podstawie tzw. tablicy trafien (tablica 2).

Tablica 2. Tablica trafien

i n
Faktyczne N *l:’(l)‘zew dywa;:: I Razem
Y=0 Moo nos Ry,
Y=1 nio ni ni.
Razem no ng n

Zrodto: T. Kufel, Ekonometria. Rozwigzywanie probleméw z wykorzystaniem programu GRETL, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2011, s. 149.

rr . . s s . rooro 1
Procentowa trafno$¢ prognozowania mozemy oceniaé za pomoca nastepujacych wskaznikow'”:

s . Ny +n
taczna trafho$¢ prognozowania: —2—1L
n

trafno$¢ prognozowania dla Y=1: —L

n.

trafno$¢ rognozowania dla Y=0: Moo
ny,
Dla analizowanego modelu taczna trafho$¢ prognozowania wyniosta 73,6%, trafnos¢
prognozowania dla Y=0 wyniosta 97,17%, jednakze trafno$¢ prognozowania dla Y=1 wyniosta
tylko 7,89%. Uzyskany model charakteryzuje si¢ duzym odsetkiem ,,fatszow negatywnych”.
Trafno$¢ prognozowania dla Y=1 jest bardzo niska. Dla wigkszo$ci przypadkow, w ktérych
osoby dokonaty kolejnych przestepstw, model przewidywat, ze recydywa nie wystapi. Dla
analizowanego zbioru danych poréwnano rowniez trafno§¢ prognoz uzyskanych z
wykorzystaniem innych modeli klasyfikacyjnych takich jak: drzewo klasyfikacyjne, metoda
wektorow nosnych 1 sie¢ neuronowa . W przypadku wszystkich rozwazanych modeli
problemem byta niska trafno$¢ prognoz dla Y=1 (tablica 3).

Tablica 3. Trafno$¢ prognozowania modeli
Laczna trafnos$¢ Trafnos¢ progno- | Trafnos$¢ progno-
Model . . .
prognozowania zowania dla Y=1 zowania dla Y=0
drzewo klasyfikacyjne 75,69% 11,40% 98,74%
metoda wektorow no$nych 74,77% 4,39% 100%
sie¢ neuronowa 75,23% 12,28% 97,80%
model logitowy 73,60% 7,89% 97,17%

Zrédto: opracowanie wlasne.

Dokonano rowniez poréwnania zdolnosci predykcyjnej rozwazanych klasyfikatoréw z
wykorzystaniem krzywych ROC 1 warto$ci AUC (tablica 4, rysunek 6). W przypadku kazdego
z klasyfikatorow AUC>(0,5. Ponadto, dla sieci neuronowej i metody wektorow nos$nych
AUC>0,7. W literaturze przyjmuje si¢, ze jesli AUC>0,7 to klasyfikacja jest akceptowalna.

"7 Por. T. Kufel, Ekonometria. Rozwigzywanie probleméw z wykorzystaniem programu GRETL, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2011, s. 149 — 150.
" W tym celu wykorzystano pakiet rattle programu R.
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Krzywe ROC sg pomocnym narzedziem w ocenie zdolnosci predykcyjnej modeli, jednakze do
uzyskiwanych wynikow nie nalezy podchodzi¢ bezkrytycznie. Trudno bowiem w
analizowanym przypadku mowi¢ o zaakceptowaniu ktoregokolwiek z rozwazanych
klasyfikatorow wobec bardzo niskich trafno$ci prognoz dla Y=1.

Tablica 4. Warto$¢ AUC dla analizowanych modeli

Model AUC
drzewo klasyfikacyjne (rpart) 0,5969
metoda wektorow nosnych (ksvm) 0,7774
sie¢ neuronowa (nnet) 0,7037
model logitowy (glm) 0,6835

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 6. Krzywe ROC dla analizowanych klasyfikatorow

Zrédto: opracowanie wlasne.

W przypadku stosowania metod data mining do problemow klasyfikacji typowym
podejsciem jest estymacja parametrow modelu na zbiorze treningowym i1 ocena jakosci modelu
na danych zbioru testowego, ktore nie zostaty wykorzystane w trakcie estymacji parametrow
modelu. Tutaj do oceny jakosci modeli 1 estymacji ich parametréw wykorzystano caty zbior.
Zrezygnowano z dalszych ocen (w szczegdlnosci z analizy rezultatow uzyskanych w wyniku
podziatu danych na zbior treningowy i testowy) rozwazanych klasyfikatorow, ktore w tym
przypadku okazaty si¢ z praktycznego punktu widzenia bezwarto§ciowe z uwagi na bardzo
duzy odsetek przewidywanych ,,falszéw negatywnych”.
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Podsumowanie

Dokonujac oceny jakosci klasyfikatorow wykorzystywanych do prob identyfikacji grup
ryzyka recydywy istotna jest nie tyle ocena lacznej trafnosci prognoz'°, co odsetek ,,fatszow
pozytywnych” 1 ,falsz6w negatywnych”. W analizowanym przykladzie taczna trathos$¢
prognozowania wybranych klasyfikatorow wynosita od 73,6% do 75,69% a wartosci AUC dla
sieci neuronowe] 1 SVM sugerowaty, ze klasyfikacja jest akceptowalna. Jednakze odsetek
prognozowanych ,falszow negatywnych” byt dla wszystkich modeli bardzo duzy, co
uniemozliwiatoby w praktyce wnioskowanie na podstawie takich modeli. Wsérdéd zmiennych
objasniajagcych wykorzystanych w analizowanych modelach znalazty si¢ czynniki statyczne.
Stosowanie jako predyktoréw jedynie czynnikow statycznych nie pozwoli w petni oszacowac
ryzyka przestepczosci powrotnej. Z drugiej strony istniejg problemy z pomiarem czynnikow
dynamicznych, czego przyktadem byt duzy odsetek brakujacych wartosci dla zmiennych empl
— emp52 okreslajacych czy w kolejnych tygodniach po zwolnieniu z zaktadu karnego osoby
wykonywaly prace. Identyfikacja indywidualnych czynnikow ryzyka powrotu do
przestepczosci polega na ,,ustaleniu u sprawcy obszarow problemowych, ktore w §wietle badan
empirycznych sa skorelowane z przestepczo$cia™’. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze brak jest
w literaturze jednoznacznych wskazan, ktore czynniki ryzyka recydywy charakteryzuja sie
najlepsza zdolnoscig predykcyjng. Ponadto metoda dajaca dobre rezultaty dla danych z jednego
kraju w innym moglaby nie by¢ najlepsza (w sensie przyjetych kryteriow oceny jakos$ci
klasyfikatorow), gdyz nie opracowano jak dotad klasyfikatora, ktory bylby najlepszy dla
kazdego zbioru danych. Przyktadowo, dla danych, ktére wykorzystali C. Rudin 1 in. (2015)
drzewa klasyfikacyjne charakteryzowaly si¢ gorsza jakosScig klasyfikacji (w sensie wartosci
AUC) niz regresja logistyczna. Z kolei Stalans L. 1 in. (2004), na podstawie uzyskanych
rezultatow wskazali na lepsza jako$¢ prognozowania recydywy przestepstw przeciwko zyciu i
zdrowiu w przypadku wykorzystania drzew klasyfikacyjnych niz modeli logitowych. Sytuacja
ta moze powodowaé ewentualne problemy adaptacji w danym kraju metod statystycznych
stosowanych w innym kraju.

Narzedzia diagnostyczne umozliwiajace prognozowanie ryzyka przestepczosci powrotne]
mogtyby wspomdc proces podejmowania decyzji np. przez kuratoréw sgdowych, jednakze nie
zastgpig one diagnozy klinicznej. Ponadto narzedzi takich nie mozna sprowadza¢ jedynie do
ilosciowych metod zarzadzania ryzykiem recydywy, gdyz istotnym elementem jest takze m. in.
dobor programoéw resocjalizacyjnych do odpowiednich grup ryzyka®'.

Literatura

1. Allen T. D., Bench L. L., Assessing Sex Offender Recidivism Using Multiple Measures.: A
Longitudinal Analysis, ,,The Prison Journal” 93(4), 2013

' Przy ograniczeniu oceny doktadnosci klasyfikacji do tacznej trafnosci prognozowania oba rodzaje bledéw trak-
towane sg tak samo. Ponadto nie uwzglednia si¢ wtedy niezréwnowazenia klas. W analizowanym przyktadzie
problemem byt wysoki odsetek ,,falszow negatywnych”. Istnieja rdwniez prace, przytaczane przez B. Hotysta
(2013), w ktorych autorzy podejmujac proby klasyfikacji sprawcow do grup ryzyka recydywy, uzyskiwali wyso-
ki odsetek ,,falszow pozytywnych”. W takim przypadku rowniez pojawiajg si¢ watpliwosci, co do mozliwosci
wykorzystywania danych narzedzi w procesie podejmowania decyzji dotyczacych sprawcow. W takiej sytuacji
problemem nie jest obcigzenie ofiar kosztami przestepstw popetnionych przez przysztych recydywistow, ktorzy
wskutek blednej decyzji opuscili zaktad karny, ale za to pojawia si¢ pytanie: ,,czy zapobieganie przysztej szko-
dzie jest dostatecznym powodem, by zamkngé w wigzieniu przestepce, za to, czego jeszcze nie popetil?”, por.
B. Holyst, Podstawy i zakres..., s. 23.

20 cyt. B. Stando — Kawecka, Wybrane problemy profesjonalizacji..., s. 20.

2! Na problem ten zwraca uwage m. in. J. Chojecka, Model dla wszystkich? Spory wokdt koncepcji szacowania
ryzyka recydywy, ,,Resocjalizacja Polska” 2014, nr 7, s. 96.



Spoteczno — ekonomiczne determinanty przestgpczosci powrotnej... 93

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Berk, R. A. 1 in., Money, work, and crime: Some experimental results, Academic Press,
New York, 1980

Bierens H. J., Carvalho R. J., A Competing Risk Analysis of Recidivism,
www.researchgate.net/publication/255581244 A Competing_Risk Analysis_of Recidivi
sm, 2002, dostep: 01.12.2015

Btachut J., Gaberle A., Krajewski K., Kryminologia, InfoTrade, Gdansk 2001

Chojecka J., Model dla wszystkich? Spory wokotl koncepcji szacowania ryzyka recydywy,
»Resocjalizacja Polska” 2014, nr 7

Ehrlich 1., Participation in Illegitimate Activities: A Theoretical and Empirical Investiga-
tion, ,,The Journal of Political Economy”, 81(3), 1973

Gierowski J. K., Czynniki ryzyka i opiniowanie przemocy u adolescentow, ,,Farmakotera-
pia w Psychiatrii 1 Neurologii”, 2005 nr 2

Hotyst B., Podstawy i zakres indywidualnej prognozy kryminologicznej, ,,Probacja” 2013,
nrl

Hudak D., Tinik N., Examining the Factors Associated with Recidivism,
https://dspace.rmu.edu/xmlui/handle/11347/25, 2014, dostep: 01.12.2015

Kadziotka K., Determinanty przestepczosci w Polsce. Aspekt ekonomiczno — spoteczny w
ujeciu modelowania ekonometrycznego, niepublikowana rozprawa doktorska, Uniwersytet
Ekonomiczny w Katowicach, 2015

Korzonek R., Estymacja funkcji przezycia — estymator Kaplana — Meiera, [w:] E. Dziwok
1 P. Chrzan (red.) Metody matematyczne, ekonometryczne i komputerowe w finansach i
ubezpieczeniach 2008, Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach, Ka-
towice 2009

Kufel T., Ekonometria. Rozwigzywanie problemow z wykorzystaniem programu GRETL,
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2011

Masyn K., Muthen B., Discrete — Time Survival Mixture Analysis, ,,Journal of Educational
and Behavioral Statistics”, 30(1), 2005

Misztal M., Wybrane metody oceny jakosci klasyfikatorow — przeglgd i przykiady zasto-
sowan, ,,Taksonomia” nr 23, Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wrocla-
wiu nr 328, 2014

Monery B., The determinants of recidivism among ex-prisoners: a survival analysis on
French  data, https://halshs.archives-ouvertes.fr/halshs-00822847, 2013,  dostep:
03.10.2015

Rudin C. 1 in., [Interpretable Classification Models for Recidivism Prediction,
web.mit.edu/rudin/www/ZengUsRul5.pdf, 2015, dostep: 01.12.2015

Stalans, L., 1 in., Identifying three types of violent offenders and predicting violent recidi-
vism while on probation: A classification tree analysis, ,,Law and Human Behavior”,
28(3), 2004

Stanisz A., Przystepny kurs statystyki z zastosowaniem STATISTICA PL na przyktadach z
medycyny. Tom 3. Analizy wielowymiarowe, Krakow 2007

Stando — Kawecka B., Wybrane problemy profesjonalizacji organow probacyjnych i kla-
syfikacji sprawcow oddanych pod dozor do grup ryzyka, [w:] Nowa Kodyfikacja Prawa
Karnego. Tom XXXIII, Wroctaw 2014

Szczepanik R., Stawanie si¢ recydywistq. Kariery instytucjonalne osob powracajgcych do
przestegpczosci, Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego, £.6dZ 2015

Szymanowski T., Recydywa w Polsce: zagadnienia prawa karnego, kryminologii i polity-
ki karnej, Wolters Kluwer Polska, Warszawa 2010



94 Kinga Kadziotka

22. Tollenaar N., van der Heijden P., Which method predicts recidivism best?: a comparison
of statistical, machine learning and data mining predictive models, ,,Journal of the Royal
Statistical Society: Series A (Statistics in Society)”, 176(2), 2013

23. Wojcik D., Stosowanie w postgpowaniu karnym narzedzi diagnostyczno - prognostycz-
nych stuzgcych oszacowaniu ryzyka powrotnosci do przestepstwa, [w:] M. Mozgawa
(red.) Prawo w Dziataniu 16, Wolters Kluwer, Warszawa 2013

24. Zygmunt J., Prawne modele zwalczania powrotnosci do przestepstwa w polskim prawie
karnym, ,,Czasopismo Prawa Karnego 1 Nauk Penalnych”, 2008, nr 2

25. Strona internetowa Centralnego Zarzadu Stuzby Wigziennej, http://sw.gov.pl/pl/o-sluzbie-
wieziennej/statystyka/statystyka-roczna/, dostep: 03.10.2015

26. Informator Statystyczny Wymiaru Sprawiedliwosci (ISWS), http://isws.ms.gov.pl/pl/baza-
statystyczna/opracowania-wieloletnie/, dostgp: 03.10.2015

SOCIO-ECONOMIC DETERMINANTS OF RECIDIVISM.
SOME PROBLEMS OF IDENTIFICATION RELATIONSHIPS
USING QUANTITATIVE METHODS

Summary

The aim of the author was to discuss an application of data mining and statistical
methods to recidivism prediction. There was analysed a binary classification problem
where the goal was to predict if a prisoner will be arrested for a certain type of crime
within one year of being released from prison. There were compared different models
such as neural network, classification tree, logistic regression and SVM. General accura-
cy of all the models exceeded 70% correctly classified instances, but all of the analysed
classifiers were characterized by high “false negatives” ratio and so they would be useless
in practice.
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