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Absztrakt

A cikk szerzéje modellezés soran alkalmazott matematikai oOsszefiiggésekkel
foglalkozik. Ismerteti azokat a szamitasi eljardasokat, melyek a profilalkotaskor
felhasznalhatok. Az alkalmazott matematikai Osszefiiggések alapparadigmdkra
épiilnek, melyek segitenek a tettes tartozkodasi helyének meghatdrozasaban. Az
eredményeket nagymértékben befolydsolja az a koriilmény, hogy az elkéveté utazo
jelleggel, avagy a lakhelye kozelében koveti el a biincselekményeket, ezért
sziikséges a problémakor tobb iranyu megkozelitése, illetve a legmegfelelobb
maodszer kivalasztisa. A modellezés akkor eredményes, ha a foldrajzi jellemzés
maodszerei figyelembe veszik nemcsak a szabalyszeriiségeket, hanem a korlatokat
is. A profilalkoto modszer az idoben elnyulo sorozatbiincselekmények
elkovetojének felderitésére a biincselekmény tipusatol fiiggetleniil is jol
alkalmazhato.

The author used in modeling the geographic deals with mathematical equations.
Describes the calculation procedures which can be used for profiling. The applied
mathematical relationships based on basic paradigms which help in determining
the location of the offense. The results are greatly influenced by the fact basis that
the offender is traveling, or living in the vicinity of the crimes committed by
therefore necessary for multi-directional approach to the problem, selecting the
most appropriate method. The modeling is effective the method takes into account
not only the geographical characterization of the regularities but the constraints.
The profiling method stretching out the time series to detect the perpetrator of
crimes regardless of the type of crime can be applied.

Kulcsszavak:  foldrajzi  profil, rogzitési pont, Fokker-Planck egyenlet,
hatarfeltételek, sorozatbiincselekmény, puffer zona, utazo biinozés, MLE egyenlet,
CGT algoritmus, szamitdasi modszerek, modellezés fejlesztése, térbeli pont ~
geographical profile, fixation point, Fokker-Planck equation, boundary
conditions, crime series, buffer zone, traveler crime, MLE equation, CGT
algorithm, calculation methods, modeling development, point in space.
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A BUNOZESFOLDRAJZ ES A FOLDRAJZI PROFIL KAPCSOLATA

A bilinozésfoldrajz alakulasanak egyik meghatarozoja az elkdvetd foldrajzi profiljanak
megalkotasa. A foldrajzi profil a biincselekmény gyanusitottjanak a legvaloszinlibb
tartozkodasi helyére mutat rd. A profilalkotas szamitégépes modellezés, ami a tettesekre €s az
elkdvetések helyszineire szolgaltat adatokat, melyek egzakt szdmitdsokon alapul. A
modellezés tehat teriiletbehatarolast jelent (Brantingham & Brantingham (1993), Canter and
Larkin (1993), and Rossmo (2000). Canter, D. and Larkin, P. (1993).

Az elkovetd tartdzkodasi helye abban a teriiletben helyezkedik el, ahol a mindennapos
tevékenységét végzi €és ahol a biincselekményeket elkovette (Groff, E. 2008). A két teriilet
aranya eredményezi az elkovetd legkozelebbi és a legtavolabbi tartdzkodasi helye kozotti
tavolsagot.

A keresési teriilet komplex valoszinliségi szamitasokkal allit el6 egy centradlis pontot
(Clarke, R. V. and Felson, M., eds. 1993).

A f0ldrajzi profilok szerepe nem csak abban rejlik, hogy eredményesen kutatja fel az
elkovetoket, hanem az adott blincselekményekre standard modelleket lehet épiteni és ezek a
modellek mas nyomozasokban is alkalmazhatdk (Levine, N. (2007)..

A profilalkotds tendencidozus folyamatokra is ravilagit a teriileti elemzésekben nagy
mértékben nyujt segitséget, amely lehetdsséget ad a blincselekmények bekovetkezése elleni
hatékony fellépésre (Rossmo 2000, Canter, D., Co_ey, T. Huntley, M., and Missen, C. (2000).

A KINETIKAI MODELL FELALLITASA

A foldrajzi profilalkotas kinetikusan modellezhetd, mely soran a tettes tartozkodasi helye
linearis uton hatarozhaté meg. A szamitaskor egy alappont kijeldlése sziikséges abban a
keresési teriiletben, melyben nemcsak a lakohely, munkahely, stb. tartozhat bele, hanem a
bilincselekmények helyszinein kiviil az is, ahol az elkdvetét a szemtanuk lattdk, vagy
megfigyelték. A kinetikai modell a Fokker-Planck egyenlet és a Bayes-tétel felhasznalasaval,
valamint az alappontok (rogzitési) pontok segitségével allithato fel (Keats, A., Yee, E., and
Lien F-S. (2007).

A foldrajzi értelemben vett valtozok, mint pl. a népstirtiség, a foldrajzi akadalyok, a folyok,
a tavak, a parkok stb. befolyasold tényezdként jelennek meg a helymeghatarozas elliptikus
parcialis differencial egyenletében (PDE). A modellezés szamitdsaiban a Multigrid modszer (
a numerikus analizis egyik csoportja) alkalmazhat6, mely a PDE egyenletek segitségével az
algoritmusok megoldésara szolgél. (O'Leary, M. 2009).

Klasszikus problémaként vetddik fel minden biinligy nyomozasakor egy olyan rogzitési
pont meghatarozasa, mely az elkdvetd tartozkodasi helyét valdszinlisiti. A rogzitési vagy
alappontot z € R2 halmazon értelmezziik (O'Leary, M. 2009).

Sorozat blincselekmény esetén az Osszefliggés kiegésziil a helyszinekkel €s azokkal a
helyekkel, ahol az elkovetdt lattak. x1, ..., xN € R2

A rogzitési pont lehet a cselekményekkel Osszefiiggésbe nem hozhato hellyel, mint a
baratnal, vagy a csaladdtagnal vald tartozkodasi hely, a munkahely, stb., de lehet pl. autobusz
megallohely is, mely elkovetési helyszinként jelenik meg (O'Leary, M. 2009).

A rogzitési pont egyenlete

A gyakorlatban rogzitési pontként az alabbi 6sszefliggés hasznalhato.

S@ =3 f(d(x,2)

276



A d metrikus tavolsagfliggvény, f egy olyan mag, mely jellemzden a tavolsag novelésével
az eredmény pontossagat befolyasolja (O'Leary, M. 2009).

A szamitasi eredmények megbizhatésaga

A mobdszer megbizhatdésagat O’ Leary (2009) vonta kétségbe, aki azt allitotta, hogy a
modellezés csak a helyszineket és az elkovetd megjelenési pontjait mérlegeli. Az f altalaban
izotrép (a térbeli iranytol fliggetlen), ¢és nem vesz figyelembe olyan f6ldrajzi
jellegzetességeket, mint az épliletek €s a lakossag stirtiségét.

P(z|x1, ..., xN).

A betOrések esetében a tettesek rogzitési pontjai meghatarozhatdk z1, z2, €s a z3 alapjan
ugy, hogy a helyszint centralis pontként jeloljiik. A mintdban a z régzitési pontok egymashoz
képest novekvo sort alkotnak. A tobbi pont egyenld tdvolsagra van az 1. helyszint6l, mivel az
elkdvetd egy kor keriiletén mozgott. Hasonloképpen a z2 kisebb mint a z3, mert olyan
helyzet meriilhet fel, ahol a kozponti z3 helyszin elérését az eldtte elkovetett
blincselekmények megakadalyozzdk. Egy madasik modellezés szerint a betorések foldrajzi
valtozatossaga miatt a kozponti z helyszin koriil rajzolt kérben minden pont kdzelebb van a
centrumhoz, mint z1, z2, vagy z3, alternativ megkozelitésben a tettes tartozkodasi helye a
Bayes-tétel felhasznalasaval allapithatdo meg (Keats, A., Yee, E., and Lien F-S. (2007).

A Bayes-tétel
P (z | x stirtisége a kikotési pont, P(z[x1, ..., xN).

A tétel alkalmazasahoz sziikséges az elkovetési helyekbdl kovetkeztetett, valamint a
korabbi eloszlasokbol adddott rogzitési pontok. A sorozat biincselekmények kinetikai
modellezése megmutatja a tettes térbeli mozgasat €s az altala kivalasztott helyszineket. A
modell figyelembe veszi a {0ldrajzi profilalkotds grafikai jellemz6it, melyekkel mas
modellezés nem szamol. A szdmit4dsok valojaban egy becsiilt értéket adnak, mely az elkovetd
valdszinlsithetd tartozkodasi helyére mutat ra (Keats, A., Yee, E., and Lien F-S. (2007).

A kinetikai modellek megalkotdsdra a Bayes-tételen kiviil a Fokker-Planck egyenlet is
segitséget nyujt. A parcialis differencidl egyenletek (PDE) altal a foldrajzi profilalkotas
hatékonyabba valik. A Monte Carlo modszer esetében a kdzvetlen szamitasok a kinetikus
modell pontatlansagdhoz vezetnek. A kinetikai modell a gyanusitott taplalkozési szokésaibol
1s megalkothatd, ami meghatarozé tényezd a biincselekmény tipusanak (Keats, A., Yee, E.,
and Lien F-S. (2007).

A térbeli elmozdulas definicidja

A térbeli elmozdulas A(y) > 0 azt jelenti, hogy a helyszinek mekkora teriileten oszlanak el.
A betorés esetében feltételezhetd, hogy minden lakés, csalddi haz egyforman lehetséges
célpontjai a tettesnek, igy lakdépiiletek eloszlasa H(y). A lehetséges helyszinek altal hatarolt
mez6 az elkdvetés gyorsasagat is jelzik a tettes y(t) helyzetében és t idépontban. A modell a
gyanusitott valosziniisitheté mozgasat a sztochasztikus differencidlegyenlettel irja le
(Holcman, D., Marchewka, A., and Schuss, Z. (2005).

dy
% = f(y) +v2DR,

2
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(R)=0 . (RR})=05,6(t-1")

ahol Rt fehér zaj, vagyis és a D diffuziés paraméter

(Holcman, D., Marchewka, A., and Schuss, Z. (2005).

A drift (/'7 ) egyutthaté alkalmazasanak feltétele

Bonyolultabb biintetdiigyekben a viselkedés targyilagosabb leirdsa céljabol a drift

(cstisztatasi egyiitthato: #) elhanyagolhato Példaként emlithetd, amikor a vizsgalt régidban a
lehetséges helyszinek a tettesek mozgasi irdnyat modosithatjak. A tettes viselkedésére épitett

gradiens (fliggvény derivaltja) egy olyan helyet hatdrozhat meg = xVA esetén, amely a
lehetséges elkovetések dvezetén kiviil helyezkedik el. Rogzitési pontként lehet tekinteni azt,
ahonnan az elkovetd keresése megkezdddik és célként az eredeti feltételt, az y(0)=z
Osszefliggés vehetd figyelembe (Mohler, G., Short, M., Brantingham, P., Schoenberg, F., and
Tita, G.(2008).

Az y(t) blincselekményt y(t) egységnyi id6 alatt kdvették el tigy, hogy az adott palyahoz a
tér-idé y(t) pont megsziinik, mely pontban szamithat6 a foldrajzi profil. A Monte Carlo
szamitogépes modellezés feltételez egy olyan valdsziniisithetd keresési teriiletet, melyben a
rogzitési pont P(z). A kozvetett alapi modellezés igen elterjedt a nyomozasokban, mivel az
elemzéskor nem sziikséges felhaszndlni a matematikai analizist (Mohler, G., Short, M.,
Brantingham, P., Schoenberg, F., and Tita, G.(2008).

A Fokker-Planck egyenlet
A pontosabb helymeghatarozas elérése érdekében a matematika nem hagyhat6d figyelmen
kiviil. A biintetéeljaras meginditasakor a feltételezések hatarozzak meg p(x,t|z) valoszinliségi

kornyezetben az elkdvetd z rogzitési pontjat, mely az alabbi Fokker-Planck egyenlettel irhaté
le.

9P _ . (DVp) -V -(ji(x)p) - A(x)p
dt , P0:5 (X_Z)a

ahol V valtoz6 a valdszinliséget jelenti az integralt x idoben Mohler, G., Short, M.,

Brantingham, P., Schoenberg, F., and Tita, G.(2008).

p(x|z) = [ p(x.t]z)d

A blincselekmény valoszintisége P(x|z)=A(x)p(x|z), ha oldja
meg az alabbi elliptikus parcidlis differencial egyenletet,
—V-(DVp)+ V- (i(x)p+ AX)p=6(x-12)
[p(x.t|2)at )
A 0 nem ad pontos meghatarozast drift # egyiitthatora és az elkovetési

teriletre.
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- — Aot
Akkor egyértelmii a meghatarozas, ha a #=0 és A(x)=A0>0 (a mag Ae szorzoval
(Mohler, G., Short, M., Brantingham, P., Schoenberg, F., and Tita, G.(2008).

Dirichlet és Neumann-féle hatarfeltételek

Az egyenletnek figyelembe kell venni egy véges tartomany numerikus kozelitését. Realis
peremfeltétel és a megfeleld nagysagi vizsgalt teriilet (domain) esetén a véletlenszeri
elkdvetések nélkiill a hatdr elérésekor a biincselekmény alacsony valoszinliségli.. A
figyelembe vett 70km*70km-es (domain) teriilet aranyos az A(x) lakdépiiletek striiséggel.

Dirichlet és Neumann a hatarfeltételekre a #?12) jo1 koriilnatarolasaval adott valaszt. R
(Estep, D. 2004).

A foldrajzi-grafikai profilokat az adjungalt (komplex algebra) egyenlet a Bayes-tétel
segitségével hatarozhatdo meg, ahol a P(x) rogzitési pontot jelol:

P(z|x) = P(x|z)P(z) _ AX)p(x|z2)P(z) _  p(x|z)P(z)
Lz P(x |z)P(z)dz ij A(x|2)p(z)dz Lz o(x|Z)P(2)dz

A PX12) Green fiiggvény linearis egyiitthatéi koziil a bal oldali fix x és a valtozo z

fiiggvényt az / (2) = P(X.112) g1dia meg az adjungalt (komplex) egyenletet

=V A(DVf) = i(z) Vf + A2) [ =5(2=X) 4101V a valtozo.

A foldrajzi profil valoszinliségének megoldasaban az egyenlet bal oldalan az alappontot a
jobb oldali helyszinek feltételezett eloszlas rogzitési pontjaival megszorozzuk, mely altal az
egyenlet normalizalodik. Az els6rendli szarmaztatott valtozasok jele lesz az 0j egyenletnek,
mely a maradék egyenletben hoz valtozast. A gyakorlati szempontbol, ha a blindz0k az
elkovetési teriilet felé orientdlodnak, a nyomozéasok kezdetben a helyszinektdl tavolodnak
(Estep, D. 2004).

A foldrajzi profil egyenlete sorozatbiincselekmény esetén

A feltételezés szerint, ha a sorozat blincselekményt ugyanaz a személy kovette el, akkor a
foldrajzi profil tobb esemény alapjan megalkothato,

P(x,|z)..P(xy|z)P(z) _ HZ,ﬁ(Z)P(Z)
Lz P(x, | z)..P(xy | 2)P(2)d= Lz [T/ @P@d:

P(z|X,,....Xy) =

ahol fi(z) megoldésa,

=V (DVf) = i(2)-Vf; + A2) [, = 6(2= X)) (Eg1ep. D. 2004).
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A puffer zéna egyenlete

A puffer zona az alabbi egyenlettel oldhaté meg:

P(x|2) =1 ., 40)p(x]2) = px|
oldja meg

Z) 3 moédositott kovetkezd egyenlet

=V (DVP)+V-(F(0P) +1,_,., AX)p = 5(2=%)

Az oOtlet szerint a tettesek nem hagyjak el a kor alaku pufferzonat, azonban a kdrben és a
rogzitett pont kdrnyékén biincselekményt nem kovetnek el. A maradék egyenlet megoldasa
szerint

—V-(DVf)—i(2)-Vf + 1{\x—z\>r}A(Z)f =06(z—Xx) .

A foldrajzi profilalkotéas valosziniisége,

1{\X—z\>r}f(Z)P(Z)

Pelo= J. ../ @P@z

(Estep, D. 2004).

A LEHETSEGES ELKOVETESEK ES A TERULET VISZONYA

A 2003-2007 kozott a los angelesi betorések koziil 244 sorozatot deritettek fel a nyomozo
hatosadgok. A sorozatok 3 €s 32 kozotti elkovetésekbodl alltak, melyek atlaga 3,7-et mutatott. A
feltételezés szerint a tettesek kozotti eloszlas egyenletes, minden varoson beliili lakohaz
egyformén ,,vonzd” a bin6z0k szamara (Schuss, Z. (1980)..

Az elkdvetési teriileten az elkdvetési lehetdség A(x)=A0-H(x) €s az eldzetes cselekmények
P(z)=P0-H(z) aranyos a lakdsok H suriségével. A gyakorlatban a P(z) kiegészitd
informacioként jelenhet meg a rendorségi adatbazisbol a lakdsokra, a korabbi elkdvetdkre, a
feltételes szabad ldbon lévOkre, a potencidlis gyanusitottakra és mas biincselekményekre
vonatkozoan (Silverman, B. W. (1986).

Feltételezhetd tovabba, hogy a tettesek mozgasat a varos sztochasztikusan szabalyozza,

o =L

ezért Aift(A)=0 A tényleges paraméter 4, lehet becsiilni egy x megoldott
k Wk
biincselekmény sorozatban a k helyszinen {Xf }1‘:1 ¢és a rogzitési pont zk maximalizalja a log

fliggvény valoszinliségét,

Ny
@" =argmax Y _log(P(x! |x*,0)
i=1
(C]
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ahol az események egymastol fiiggetlenek. A tényleges paraméter értékét m(®) kell
beépiteni a valoszinlisitésen alapuld egyenletbe,

P(Z|X,,.... X\ )X j P(x, | 2,0)..P(x, | ,0)P(z)7(©)dO
Sircar, K. R. 2000).

(Fouque, J-P., Papanicolaou, G., and

A foldrajzi kornyezet és az utazé biin6zés kozotti 6sszefliggés

Gyakran eléfordul, hogy a tettesek egy része nem a lakokdrnyezetében koveti el a
blincselekményeket, hanem azoktol tavol, ahovd kozlekedési eszkdzokkel jutnak el. Az
ingdzasok nemcsak nagy terliletekre, hanem a régiora, vagy varosra is vonatkozik. A los
angelesi sorozat betorések vizsgalatakor matematikai uton kimutathatd, hogy az Osszes
blincselekmény helyszinei altal megrajzolt legkisebb korben talalhat6 az elkovetd tartdzkodasi
helye, azonban a teljes elemzés kiterjed a varos agglomeracios Ovezetére is. A foldrajzi
kornyezet valtozatossaga, illetve az elkdvetd ingazasa azt eredményezheti, hogy a
valdszinlisithetd keresési teriilet nem esik egybe a ténylegessel. Az eltérés a tettes egy adott
iranyba torténdé mozgasabdl adodhat (Brantingham, P. J. and Tita, G. 2008).

Két los angelesi blincselekmény sorozat a lakohazak stirtiségébdl adoddéan 70km*70km
ovezetben megrajzolhat6. A rajzolt négyzetben a tettes tartdzkodasi helye, attol tavolabbi,
illetve kozelebbi helyszinek korokkel jelolhetok. A megkozelités modszerével felallitott
egyenletbe beépithetd az utazasokkal elkdvetett cselekmények.

mind(z,x;) >y maxd(X;,X,)
! bJ " (Johnson, S. D., Summers, L., Pease, K. (2009).

Ha a biincselekményhez megtett tavolsdg nagyobb, mint a helyszinek kozotti tdvolsagok,
akkor megallapithato, hogy utaz6 bilindzordl van szo.

Az alabbi egyenletben a foldrajzi profil felhasznalasaval a P(M) a helyi elkovetdket a P(C)
az utazo blinozoket jeloli.

P(Z]X,,.... Xy )X j P(x, |2,0)..P(xy | ,0)7,,(©)dO - P(M)P(z) + j P(X|2,0)7,.(0)d® - P(C)P(z)
(Johnson, S. D., Summers, L., Pease, K. (2009)

Az MLE egyenlet

A Tu(©) o empirikus Gton tortént maximalis valoszinlisités becslése az MLE (maximum
likelihood estimation) kernel paraméter segitségével szamolhato

7, (©)= > K(©-6")

keM
5

. . r r o k r
ahol az M index a betdrés sorozat és a © az MLE paraméter a k sorozatban. A 7c(©)

becsiilt értéke hasonloan alakul
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Ny
Nk —k | ok
©) —arngXZIOg(P(x D))

2

1 N
<~k _ ko k
X _N Zi:lxi
ahol k .

Az elkovetd rendszeres mozgasa azt sugallja, hogy a helyszinekre utazik. Az xi helyszinek
egy rogzitett (s) pont mentén kor alakban helyezkednek el. A munkavégzés helye, a barat
lakasa, stb. nem ismertek, ezért az X rogzitési pont meghatarozasa problémat okoz., mivel
nem fogja megtaldlni azt az alappontot, mely az elkdvetd valosziniisithetd z tartdzkodasi
helyét hatarozza meg. Az eldvarosi rogzitési pont kivalasztdsanak ugyanaz a célja, mint az
elkdvetdjének, azonban a feltételezések megfeleld irdnyat a jovo kutatasai hatdrozzak meg. A
foldrajzi profilalkotas a CGT (Criminal Geographic Targeting) algoritmusban a PDE-alapt
egyenletekkel alkalmazhatok (Johnson, S. D., Summers, L., Pease, K. (2009).

A CGT algoritmus

k

?,d>B

f(d)=
kB¢
(2B-d)*’

ahol a tavolsag fiiggvény metrikus. Az f=g = 1,2 és a két legkdzelebbi helyszin kozott az
atlagos tavolsag B 1/2. A PDE-alapi modellben az adathalmazt 128x128 felbontast 70 km
x70 km domain teriileten Dirichlet fliggvényanalizis feltételrendszere alapjan vizsgéljak. Az
elemzés a trapéz alakl 20 pontos diszkretizacios kozelitéssel végezhetd el. A P(M) és a P(C)
paramétereket leave-one-out (rangsorolasos) modszer segitségével empirikus Uton lehet
A PDE-alapt modellek 6sszehasonlitasakor az 6sszes elkovetd paramétere (P(M)=1) annak
érdekében, hogy a kinetikai hatdsokat az utazo blin6zOk adatinak felhaszndldsaval a Bayes-
tétel alapjan értékeljiik (Keats, A., Yee, E., and Lien F-S. (2007).

Szamitasi modszerek profilalkotas modellezésére

A héarom f6ldrajzi profilalkoté modell (CGT) algoritmusaiban a PDE-M (P(M)=1), a PDE-
MC (P(M)#1). A PDE-MC a helyszinek, a kozeli és tavolabbi elkovetések segitségével
rajzolhatd6 meg. A PDE-alapt modell figyelembe veszi a foldrajzi valtozatossagot a
val6szinlisithetd helyszineket a lakoovezetekben. A foldrajzi profilok megalkotasakor a CGT
algoritmus a két PDE-M sorozat segitségével értékeli a maganteriiletektdl kezdve a
kereskedelmi kozpontokon at, a hegyeket, €s az 6cednokat is. A modszer azt tételezi fel, hogy
a blincselekmények egymastol fliggetlentil kovetkeztek be (Briggs, W. L., Emden Henson, V.,
McCormick, S. F. 2000).

A harom modell log valoszintiségét a CGT pontszam funkcid értékeli. A moddszer
megfeleld rogzitési pontok feldllitasa alapjan valdsziniiségi mennyiséget mér. A PDE-M
modell CGT algoritmussal az elkovetdk részhalmazara pontosabb szamitast eredményez, mint
a statisztikai modszer (log-likelihood). A valdszintsithetd blincselekmények koriil
helyezkedik el a tényleges sorozatelkdvetés, mely alapjan az agglomeracidos Ovezetben
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elkdvetett cselekmények negativ hozzajaruldsa biztositja a teljes valdoszintiség PDE-M értékét.
A PDE-MC modell CGT algoritmusa a Bayes-tétel felhasznalasdval ad megkozelitést, mely
atlagosan 66,7% (Mohler, G., Bertozzi, A., Goldstein, T., and Osher, S. (2009).

A CGT algoritmus als6 statisztikai (log-likelihood) értéke eldvarosi blincselekményekbdl.
kovetkezik. Az egyenlet valoszinlisége a CGT és hasonld algoritmusokkal szamolhato a mag
paraméterek segitségével feltételezve, ha a cselekmények egymastol fliggetleniil kovetkeztek
be. A médszerrel pontosabb eredmény érhetd el, ha az elkdvetdnek van allandé tartdozkodasi
helye, ugyanis utazo tettes esetén, a szamitdsok mar pontatlanok (Mohler, G., Bertozzi, A.,
Goldstein, T., and Osher, S. (2009).

A CGT ¢s a PDE kozotti eltérések

Az aldbbi tablazat a CGT és a PDE modszerek kozotti eltéréseket mutatja.

CGT PDE-M PDE-MC

-2446,9 -2595,2 -2348,1

A CGT ¢és a két PDE alapu modellek metrikus 0sszehasonlitasa soran az egyik példaban a
varost kisebb teriiletekre 0,3 km2-es dvezetekre) osztjuk fel. Minden sorozat betorés adatsora,
valoszinlisége az elébb meghatarozott méreti teriiletekben, un. celldkban jelolhetd. A 244
sorozat a lakoépiiletek %-os aranyaban abrazolhatd, melyben taldlhato a top-x%-u cella. A
nyomozas szempontjabol a top-x cellat lehet tekinteni a helyes helymeghatirozdsnak. A
modellek koziil PDE-M algoritmussal az eredmények pontosabbak annak ellenére, hogy a
statisztikai (log-likelihood) adatok szerint a masik két modszerhez képest alacsonyabb
besorolasba keriilt. (Short, M. B., D'Orsogna, M. R., Pasour, V. B., Tita, G. E., Brantingham,
P. J., Bertozzi, A. L. and Chayes, L. (2008).

A PDE-M kevesebb helyre vonatkoztatja a valoszinliséget, azonban a keresett teriileten
vegzett szlikitése kedvezd. A PDE-MC modellt a fejlesztések valamelyest javitottak, azonban
komolyabb elérelépést a szdmitdsok terén még nem jelentett. A foldrajzi profilalkotasban 1
keretet kinal a Bayes-tétel, amely a tettesek mozgésat kinetikai alapokra helyezi (Mohler, G.,
Bertozzi, A., Goldstein, T., and Osher, S. (2009).

A modellezés fejlesztésére iranyul6 elképzelés

A jovét illetéen fontoléra kell venni, hogy az altalanos modellek az alabbi egyenletbdl
induljanak ki.

—Lp+V-(a(x)p) + A(x)p =6(x-12)

Az egyenletben az L a relativ diffizids egylitthatd, melynek sorozatbiincselekmények
foldrajzi profilalkotasakor van nagy szerepe Lehetdség nyilik arra is, hogy a diffuzids
paraméter valdszinliségszamitasra épiild (sztochasztikus) folyamat mentén épiiljon be az
egyenletbe. A sztochasztikus, nagy amplitudéban valtozo6 (volatilitas) modelleket a gazdasagi
folyamatok elemzésére hasznaljak, mely modellezés eldnyds lehet az inhomogén
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biintetéiigyekben is, vagyis L=V-(d(x)V) jelenti a foldrajzi profil valdszintiségét (Barton G.
1989).

A nagy varosok forgalma is fontos szerepet jatszik a rogzitési pontok meghatarozasaban. A
rogzitési pontok egyenld tavolsagra vannak (térben) a helyszinektdl, de iddben eltérnek
egymastol és a bekovetkezések valoszinlisége sem jelenik meg azonos sullyal. A foldrajzi
akadalyok, mint a parkok, a folydk, a tavakat stb. is a valoszinliségi szamitasok részei, mivel a
tettesek eme szétszort (diffuz) objektumok koriil vagy mentén mozognak (Tadjeran, C.,
Meerschaert, M. M., Scheftler, H-P. 2006).

Az olyan tipusu bilincselekményekben, ahol a lakédsok siirisége nem jatszik szerepet, a
figyelem arra a teriiletre irdnyul, ahol pl. személy elleni biincselekményeket, gépjarmiilopast,
stb. kovettek el, melyek kedvezd feltételeket jelentettek a tettesnek a cselekmények
elkdvetésére (Tadjeran, C., Meerschaert, M. M., Scheffler, H-P. 2006).

A térbeli pont meghatarozasa

Az alabbi modellben a P marginalis érték a Pc(x) a blincselekmények valdszintisithetd
stirisége,

R = [ . A0)p(x| 2)P(z)dz

melybdl lehet kovetkeztetni az 6sszes helyszin térbeli adataibol egy adott valoszintisithetd

térbeli pontra, mely F.(x) keresési teriilet minimalisra csdokkentésével szamithato a kozelitd
érték.

[ (B[, AX)p(x|2)P(2)dz) dx
2006).

(Tadjeran, C., Meerschaert, M. M., Scheftler, H-P.

OSSZEGZES

A modellezés akkor eredményes, ha foldrajzi jellemzés modszerei figyelembe veszik
nemcsak a szabdlyszeriiségeket, hanem a korlatokat is. A profilalkoto moddszer az idében
elnyuld sorozat biuincselekmények elkovetdjének felderitésére a bilincselekmény tipusatol

fiiggetleniil is jol alkalmazhatd. A marginalis stirtiség F.(x) segitségével rekonstrudlni lehet
térben ¢és idOben a sorozatbiincselekmény elkdvetésének teljes folyamatat.

Felhasznalt irodalom

[1] Barton G. (1989): Elements of Green's Functions, Waves, and Propagation: Potentials,
Diffusion, and Waves. Clarendon Press: Oxford. pp.246-262.

[2] Brantingham, P. J. and Tita, G. (2008): Offender mobility and crime pattern formation
from first principles. Artificial Crime Analysis Systems, Edited by Lin Liu and John
Eck. IGI Global: Hershey, PA. pp.6-18

[3] Briggs, W. L., Emden Henson, V., McCormick, S. F. (2000): A multigrid tutorial.
SIAM. pp.333-390.

284



[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

Canter, D., Co_ey, T. Huntley, M., and Missen, C. (2000): Predicting serial killers'
home base using a decision support system. Journal of Quantitative Criminology, 16
(4),457-478

Canter, D. and Larkin, P. (1993): The environmental range of serial rapists. The Journal
of Environmental Psychology, 13, pp.63-69.

Clarke, R. V. and Felson, M., eds. (1993): Routine Activity and Rational Choice:
Advances in Criminological Theory. Vol. 5. Transaction Books: New Brunswick, NJ.
Pp. 79-107.

Estep, D. (2004): A short course on duality, adjoint operators, Greens functions, and a
posteriori error analysis. pp.421-434
www:math:colostate:edu/~estep/research/preprints/adjointcourse final.pdf

Fouque, J-P., Papanicolaou, G., and Sircar, K. R. (2000): Derivatives in Financial
Markets with Stochastic Volatility. Cambridge University Press. pp.451-477.

Groff, E. (2008): Characterizing the Spatio-Temporal Aspects of Routine Activities and
the Geographic Distribution of Street Robbery. Artificial Crime Analysis Systems. Liu
and Eck (Eds.) IGI Global: Hershey, PA. pp. 75-103.

Holcman, D., Marchewka, A., and Schuss, Z. (2005): Survival probability of diffusion
with trapping in cellular neurobiology. Physical Review E, 72 (3), 031910. pp.13-19

Johnson, S. D., Summers, L., Pease, K. (2009): Offender as Forager? A Direct Test of
the Boost Account of Victimization. Journal of Quantitative Criminology, in press.
pp-11-20.

Keats, A., Yee, E., and Lien F-S. (2007): Bayesian inference for source determination
with applications to a complex urban environment. Atmospheric Environment, 41, 465-
479.

Levine, N. (2007): CrimeStat: A spatial statistics program for the analysis of crime
incident locations (v 3.1). Ned Levine and Associates, Houston, TX and the National
Institute of Justice, Washington, D.C. pp. 13-22.

Mohler, G., Short, M., Brantingham, P., Schoenberg, F., and Tita, G.(2008):
Self-exciting point processes explain spatial-temporal patterns in crime, in review. Pp.
201-219.

Mohler, G., Bertozzi, A., Goldstein, T., and Osher, S. (2009): Fast TV regularization for
2D maximum penalized likelithood estimation, in review. pp. 16-34

O'Leary, M. (2009): The mathematics of geographic pro_ling. preprint. pp. 397-416
Rossmo, K. (2000): Geographic Profiling. CRC Press. pp.159-175.

Schuss, Z. (1980): Theory and Applications of Stochastic Di_erential Equations. Wiley
Series in Probability and Statistics: New York. Pp.112-118.

Short, M. B., D'Orsogna, M. R., Pasour, V. B., Tita, G. E., Brantingham, P. J., Bertozzi,
A. L. and Chayes, L. (2008): A Statistical Model of Criminal Behavior. M3AS, 18, pp.
1249-1267

Short, M. B., D'Orsogna, M. R., Brantingham, P. J., and Tita, G. E. (2009): Measuring
repeat and near-repeat burglary e ects. Journal of Quantitative Criminology, to appear.
pp-325-340.

285



[21] Silverman, B. W. (1986): Density Estimation for Statistics and Data Analysis, London:
Chapman and Hall. Pp. 683-690.

[22] Tadjeran, C., Meerschaert, M. M., Scheffler, H-P. (2006): A second-order accurate
numerical approximation for the fractional diffusion equation. Journal of Computational
Physics, 213, 211-249.

[23] Wang, X., Liu, L. and Eck, J. (2008): Crime Simulation Using GIS and Artifical
Intelligence. Artificial Crime Analysis Systems, Edited by Lin Liu and John Eck. 1GI
Global: Hershey, PA. pp. 205-213

286



