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RESUMO

A seguranca se torna um dos servigos publicos prioritarios no contexto brasileiro,
ja que possui um impacto consideravel na percepcao de qualidade de vida da populacao.
A tomada de decis@ao neste contexto é baseada, na maioria das vezes, no conhecimento
intuitivo do decisor. Com isto, é importante o desenvolvimento de modelos de apoio a
decisao que possam suportar o decisor e trazer diferenciais buscando a melhoria da gestao
na seguranca publica. Foram desenvolvidos quatro modelos multicritério no intuito de
classificar regioes da Cidade do Recife possibilitando assim uma decisao mais condizente
a realidade, tal como alocagao de recursos e o desenvolvimento de politicas publicas. Os
dois primeiros modelos foram desenvolvidos no contexto compensatorio utilizando-se do
método SMARTS/SMARTER sendo um sem e o outro com ajuste espacial aplicando o
diagrama de espalhamento de Moran. O terceiro e o quarto modelo seguem este mesmo
padrao aplicando o modelo de sobreclassificacio ELECTRE TRI-B. Em situagoes de
inexisténcia de influéncia espacial utiliza-se modelos sem ajuste espacial. Nos outros
casos em que se verifica influéncia espacial utiliza-se de modelos com ajuste espacial.
Para isto, aplicou-se os quatro modelos desenvolvidos na Cidade do Recife buscando

assim demonstrar sua aplicabilidade ao contexto da seguranca publica.

Palavras Chaves: seguranca publica. decisao multicritério. analise espacial. SIGs
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ABSTRACT

Public security is becoming one of the most important public services in Brazil as it
has a major impact on the perception of quality of life for the population. In this context,
decision making is, most of the time based, on the intuitive knowledge of the decision
maker. Because of this, it is important to develop the decision making models that can
support the decision maker to enhance public security management. Four multicriteria
analysis models have been developed to categorize regions of the city of Recife, allowing
decisions like resources allocation and the development of public policy to be more aligned
with reality. The first two models were developed using the SMARTER method, but only
one of them considers spatial statistics and uses Moran’s Scatterplot to do so. The third
and fourth models follow the same pattern using the ELECTRE TRI-B method. Through
the analysis, these models have been verified to bring interesting results that are applicable
to the public security context, but should be used in different situations because spatial
statistics don’t matter in some cities. Recife has a strong spatial statistics influence and
this allows the application of a model that considers them.

Keywords: Public Security. Multicriteria decision making. Spatial Analysis. Ge-

ographical Information Systems.
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Capitulo 1 INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

A violéncia acontece quando se utiliza da forca fisica, do poder real ou potencial con-
tra si proprio, contra outras pessoas ou contra um grupo ou uma comunidade que resulte
ou tenha grande possibilidade de resultar em lesao, morte, dano psicologico, deficiéncia de
desenvolvimento ou privagao (Krug et al. , 2002). Este conceito engloba tanto aspectos
fisicos quanto psicologicos podendo assim gerar problemas nao sanaveis, tais como fobias
sociais, deficiéncias, dentre outros que devem ser evitados sempre quando possivel.

A percepcao de inseguranca e aumento da violéncia no cenério brasileiro é crescente
e ha uma dificuldade dos gestores brasileiros em desenvolverem politicas de reducao dos
indices de criminalidade. As taxas de homicidio no Brasil, segundo o Mapa da Violéncia
(2013), sdo de 27,1 pessoas/100 mil habitantes. Enquanto isto de acordo com Krug et al.
(2002) em paises com conflitos bélicos internos possuem taxas menores, tais como Sri
Lanka (10,8 pessoas/100.000 habitantes), Somalia (24,4 pessoas/100.000 habitantes) e
Israel (8,3 pessoas/100.000 habitantes).

Além de uma taxa de homicidios elevadas ha uma desproporcionalidade entre as
taxas de criminalidade dentro de uma mesma regidao. Segundo a Secretaria de Defesa
Social de Pernambuco (SDS) em 2010 no Recife o bairro de Afogados teve 15 homicidios
enquanto o Bairro de Boa Vista registrou 29 homicidios e em Brasilia Teimosa ocorreram
7 homicidios neste mesmo ano.

Por isto, é importante o desenvolvimento de mecanismos de repressao combinados
a politicas piblicas de longo prazo e a modernizacao da gestao da seguranca publica
brasileira na busca da reducao da criminalidade buscando assim uma adaptabilidade ao
contexto de melhoria dos servigos publicos exigidos pela sociedade atual. Para isto, é
necessario que a alocacao de recursos e o desenvolvimento de politicas publicas neste
contexto sejam adequados para a realidade local.

Com isto, é necessario o desenvolvimento de modelos que possam suportar decisoes
na seguranca publica buscando assim uma gestao que traga um balizamento adequado

entre a escassez de recursos e a necessidade da reducao da violéncia e da criminalidade.
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1.1 Relevancia do Estudo

A sociedade brasileira vem exigindo de maneira mais intensa uma melhoria na apli-
cacao de recursos e dos servicos piiblicos desenvolvidos tanto nas esferas federais, estaduais
e municipais.

H&4 uma grande dificuldade dos gestores na forma de aplicar e gerir estes recursos.
Conforme dados do Ministério da Justica (MJ) no relatério DEPEN(2013) existe um
elevado niimero de devolugoes de recursos pela nao aplicabilidade ou irregularidades na
gestao destes projetos. O Estado do Pernambuco devolveu R$ 33 milhoes e meio de reais
e o Estado do Rio Grande do Norte devolveu entre os periodos de 2011 a 2013, segundo
o mesmo relatorio, um montante de R$ 12,08 milhoes por incapacidade de gerir e criar
projetos sustentaveis para a seguranca publica.

Além disto, conforme dados do Inqueritéometro do Conselho Nacional do Ministério
Publico (CNMP) apenas 8% dos casos de homicidio ocorridos até 2007 conseguiram uma
resolucao no Brasil até o ano de 2011. Esta baixa taxa pode ocorrer devido a falta de um
policiamento ostensivo e de mecanismos investigativos adequados, dentre outros fatores
econdmicos, sociais e gerenciais.

A relevancia deste estudo no contexto criminologico decorre da escassez de recursos
e da ma gestao dos recursos publicos que inviabiliza uma aplicacao uniforme dos investi-
mentos em todas as regides. Com isto, a segmentagao /priorizagao de politicas publicas em
determinadas zonas em detrimento de outras pode permitir um tratamento mais equanime
objetivando assim uma reducao da criminalidade.

E neste contexto que emerge o desenvolvimento de modelos que permitam esta
segmentacdo /priorizacio. E mister destacar que estes modelos podem considerar ou nao
as influéncias espaciais da vizinhanca as quais as regides/zonas estao inseridas.

A questao da espacialidade decorrerd das caracteristicas da regiao analisada, visto
que em alguns locais a influéncia de uma regiao em relacao pode ser nula enquanto em
outros locais esta relagao é alta. Neste caso é necessaria a aplicacao de um ajuste no

modelo para que se consiga captar esta influéncia.
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1.2 Objetivos Geral e Especificos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver modelos multicritério para apoiar

decisoes para o desenvolvimento de politicas e alocagao de recursos na seguranca publica.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral fez-se necessario considerar objetivos especificos, a

saber:

Analisar as diferentes formas de agregacao de critérios espaciais para dados poligo-

nais;

e Desenvolver uma metodologia de integragao entre os conceitos da estatistica espacial

e da decisao multicritério para modelos de sobreclassificacao e aditivo;

e Analisar os impactos da utilizacao dos modelos de acordo com as caracteristicas da

regiao;

e Desenvolver novos indicadores e técnicas para analise de robustez no contexto mul-

ticritério;

1.3 Metodologia Empregada

O trabalho em questao trata-se de uma pesquisa que se baseia na coleta de da-
dos secundarios, tais como indices socioeconémicos e demograficos para a proposicao de
modelos multicritério de apoio a decisao. Com isto, foram coletados dados também da es-
trutura de preferéncias dos decisores e do conhecimento de especialistas que possibilitaram
o desenvolvimento de quatro modelos de decisao multicritério.

E importante perceber que um modelo de decisdo é uma representacio simplificada

da um problema real com suporte de um método multicritério de apoio a decisao (MCDA)
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e que busca, neste trabalho, suportar o gestor de seguranca piblica na alocacao de recursos
e/ou desenvolvimento de politicas publicas (Almeida, 2013). Para isto, a construgao dos
modelos se basearam nas cinco fases de Ackoff & Sasieni (1968) para modelagem de
problemas de pesquisa operacional: formulacao de problema, construcao de modelos,
obtencao de solucao, teste do modelo e avaliacao da solucao.

A metodologia utilizada no desenvolvimento dos modelos parte de duas raizes em-
brionarias: perfil do problema (caracteristicas do decisor, objetivos, critérios, espago de

acoes e fatores nao controlados) e a caracteristica da regido, conforme apresentado na Fig.

1.1.

Definicdo do perfil

de problema

Nao
Compensatdria o
Compensatéria

l l

Andlise da Anidlise da
Influéncia entre Influéncia entre
regides vizinhas regides vizinhas
HNe Ha Hf\/ \\Ifw Ha
Modelo com Modelo sem Modelo com Modelo sem
Corregdo Correcdo Correcdo Correcdo
Espacial Espacial Espacial Espacial

Figura 1.1: Fluzograma metodologico para aplicacao dos modelos desenvolvidos

Fonte: elaborado pela pesquisa

Estas raizes permitem a definicao de um modelo mais adequado a realidade da re-
giao. A partir da andlise do perfil do problema tem-se condigoes de definir a questao
da compensatoriedade ou nao compensatoriedade. Caso os critérios para esta regiao nao
possuam indicios de influéncia espacial aplica-se o modelo multicritério sem ajustes espa-

ciais. Caso existam indicios desta espacialidade entao aplica-se uma analise espacial de

4
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areas denominada de Indice de Moran e posteriormente os modelos multicritérios aditivos
e de sobreclassificacao.

Do ponto de vista gerencial é importante perceber que cada modelo se adequa a uma
situacao especifica, ja que existem regioes em que a vizinhanca nao possui um influéncia
tao significativa, como por exemplo a Cidade do Natal, o que inviabiliza a aplicacao de
um modelo com corregao espacial.

Enquanto isto ha cidades como Recife em que a influéncia da vizinhanca é muito
forte e ha uma necessidade da utilizacao de um ajuste espacial na tomada de decisao,
j& que conforme exposto na Secao 2.1.1, pode ocorrer um acréscimo ou decréscimo da
criminalidade nas regioes proximas pela aplicagdo de uma politica publica diferenciada

em uma dada porcao deste local.

1.4 Principais Contribuicdes do Trabalho

As principais contribuicoes deste trabalho sao relacionados a duas questoes: uma
delas a tematica abordada, ou seja, a seguranca publica; a outra relacionada a questao
metodologica pela integracao de metodologias de anélise estatistica espacial a analise
multicritério.

Com relacao a temética da seguranca publica verificam-se normalmente trabalhos
em que se busca a explicagao de um determinado fenomeno a partir de uma modelagem
estatistica, tal como os trabalhos de Andresen (2011) que busca estimar a probabilidade
de um crime em determinada localidade a partir de dados passados. Blumstein et al.
(2010) analisou o risco de sequestro individual a partir de determinadas caracteristicas
da vitima. Gorman et al. (2001) correlacionou a dinamica espacial de bares e a estru-
tura da vizinhanca com a ocorréncia de crimes violentos. O trabalho de Andresen &
Malleson (2010) em que se busca um padrao de estabilidade da criminalidade a partir de
determinados cenarios anteriores.

Esta visao é importante dado que suporta o decisor a entender e prever determinado
fendmeno a partir de dados histoéricos. Contudo, o ponto de vista estatistico tem como

caracteristica a utilizacao de n fatores na explicagao de um determinada questao. Esta
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visao é importante principalmente na predicao de determinadas situagoes, mas pode ser
inadequado aos contextos de tomada de decisao, visto que nao permite a utilizacao da
estrutura de preferéncias do decisor.

Com isto, dentro do contexto de tomada de decisao multicritério se integra os
dados/critérios com a estrutura de preferéncias do decisor formando assim um vetor
G = (V,E) em que G é a agdo a ser tomada para determinada alternativa e esta é
influenciada pelos critérios elencados V' e pela estrutura de preferéncias do decisor F.
Contudo, poucos trabalhos enfocam a questao da seguranga publica, tal como o trabalho
de Gurgel & Mota (2013).

E mister destacar que tanto os modelos estatisticos quanto os multicritério sdo im-
portantes neste contexto e devem ser utilizados na busca da melhoria da seguranca publica.
O primeiro tem como principal importancia a previsao de fenémenos futuros enquanto o
segundo torna-se importante na tomada de decisao adequada ao contexto da regiao e dos
tomadores de decisao.

A segunda vertente analisada decorre da integracao entre os modelos multicritério
com a analise espacial. H4 uma quantidade consideravel de trabalhos que utilizam-se de
modelos multicritério em contextos espaciais, mas ha uma lacuna na questao da conside-
racao da autocorrelacao espacial quando se trabalha com dados poligonais. Normalmente
o que se verifica sao trabalhos em que aplica-se a modelagem multicritério integrado a
sistemas de informagoes geograficas apenas para melhoria na visualizacao dos fendmenos.

Com isto, ao se integrar a andlise espacial para dados poligonais denominada de
Indice de Moran & metodologia multicritério levanta-se uma alternativa de integracio que
possibilita um ajuste nos dados e nos resultados considerando a influéncia entre as regioes

vizinhas.

1.5 Estrutura da Tese

Este trabalho foi estruturado em cinco capitulos, incluindo esta introducgao, a saber:

e O Capitulo 2 apresenta uma base conceitual e referencial acerca da decisao multi-

critério, da seguranca publica e da anélise espacial. Com isto, forma-se a base para
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o entendimento do contexto da tomada de decisao na seguranca ptblica;

e No Capitulo 3 desenvolvem-se os modelos aditivos em que se tem um modelo adi-
tivo convencional baseado no método SMARTS e um modelo que integra a analise

espacial e o método SMARTS/SMARTER;

e No Capitulo 4 relatam-se os modelos de sobreclassificacao baseados no ELECTRE
TRI-B. O primeiro categoriza as regides em cinco perfis ou categorias. O segundo
desenvolve uma integracao entre o modelo ELECTRE TRI-B e a analise espacial
na busca de regioes mais contiguas e que permitam a consideracao da influéncia

espacial no modelo.

e O quinto e altimo capitulo trata das consideracoes finais apresentando as conclusoes

do trabalho, as limitagoes e as recomendacoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este topico tem como intuito construir uma estrutura conceitual e referencial que
suporte o entendimento acerca do tema de tomada de decisao no contexto criminologico.
Neste contexto foram abordados os principais conceitos acerca da decisao multicritério,
seguranca publica, anélise espacial e de sistemas de informacoes geogréaficas.

Na Secao 2.1 descrevem-se sucintamente as teorias criminologicas enfocando na es-
cola positivista, especificamente na subarea da “Escolha, Oportunidade e Crime” em que
se enquadram as teorias das janelas quebradas, atividade de rotina, prevencao situacional
do crime, detencao e escolha racional (Cullen & Agnew, 2011). Além disto, desenvolve-se
um referencial sobre tomada de decisao no contexto da seguranca piublica.

O topico de andlise espacial, Secao 2.2, conceitua a area, levanta os principais pressu-
postos e define os principais modelos para cada tipo de dado: eventos pontuais, superficies,
geoestatistica indicadora e andlise de areas.

Na Secao 2.3 sao destacados os principais conceitos de decisao multicritério e sao
descritos os modelos utilizados no trabalho (ELECTRE TRI-B e SMARTS/SMARTER).

Por fim, a Secao 2.4 trata da relagdo entre os sistemas de informacoes geograficas

integradas ao contexto criminologico e ao contexto multicritério.

2.1 Seguranca Pablica

A violéncia, termo de origem latina vem da palavra wvis, que quer dizer forca e se
refere as nogoes de constrangimento e de uso da superioridade fisica sobre o outro. No seu
sentido material, o termo parece neutro, mas quem analisa os eventos violentos descobre
que eles se referem a conflitos de autoridade, a lutas pelo poder e a vontade de dominio,
de posse e de aniquilamento do outro ou de seus bens. Suas manifestacoes sao aprovadas
ou desaprovadas, licitas ou ilicitas segundo normas sociais mantidas por usos e costumes
ou por aparatos legais da sociedade (Minayo, 2006).

Minayo (2006) retrata que a violéncia é inerente ao homem e que devem existir

mecanismos de coercao para evitar que sentimentos deste tipo aflorem no ser humano. O
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ponto de vista juridico corrobora com esta visao reforcando que a sociedade contempo-
ranea é crimindgena em sua prépria natureza, pois o homem, quando os meios facilitam,
tende a delinquir.

Por isso, o forte combate ao crime e de politicas publicas como trazer melhorias
em longo prazo na renda e na educagao e na redugao do desemprego sao requisitos para
a reducao da violéncia urbana. No entanto existe uma escassez de recursos que impede
a aplicacao simultanea de tais acdes nas mesmas proporcoes em todas as areas de uma
determinada regiao.

Neste contexto tem-se a criminologia como um campo de estudo que analisa os
criminosos, suas acoes (crimes), e a resposta da sociedade a essas ac¢oes (sistema de justiga
criminal /judiciario). Este campo é complexo e diverso de outras areas, tais como a biologia
evolucionista e a economia que possuem modelos norteadores de suas pesquisas (Williams
& McShane, 2014; Blumstein & Nakamura, 2009; Siegel, 2011).

A teoria criminol6gica é importante para que se entenda, analise e critique a maneira
pela qual a criminalidade foi compreendida durante a historia. Com isto, para se conseguir
entendé-la deve se considerar um contexto social e em um procedimento cientifico que nao
leve em consideracao juizos de valor ou crendices populares.

Este campo é estruturado e classificado em escolas de pensamento: “homem” crimi-
noso, criminologia americana, refundagao/criminologia critica e crime como um conjungao
entre escolha e oportunidade. Esta nao concordancia entre as escolas e a nao definicao
absoluta do porqué da ocorréncia de um crime traz a pluralidade desta area, ji que a
ocorréncia deste fendémeno ocorre de maneira multifacetada e é potencialmente formado
por uma gama de fatores entrelagados e integrados ao contexto social dos entes envolvidos
(Cullen & Agnew, 2011).

Com isto, a conceituacao de crime deve ser embasada em uma ou mais teorias crimi-
nologicas. Esta definicao permitira o norteamento e o encadeamento necesséario a resolucao
dos problemas levantados na area de seguranca ptublica. De acordo com estudos da crimi-
nologia ha muitas variaveis que podem ser usadas para procurar entender a violéncia ou a
criminalidade (Comanor & Phillips, 2002; Entorf & Spengler, 2000; Williams & McShane,
2014). Com isto, Lochner & Moretti (2004) e Coulton & Pandey (1992) classificaram
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essas varidveis em dois subconjuntos: fatores socioeconomicos e demograficos.

Cohen & Felson (1979), Kennedy & Forde (1990) e Tseloni et al. (2004) discutiram
as caracteristicas socioecondmicas e demograficas relacionadas com a renda da populacao,
tais como o crescimento da populagao, o percentual da populagao vivendo em condicoes
desfavoraveis, os indices de desigualdade e de concentracao de renda. Além disso, Tseloni
et al. (2004) observou uma correlacdo entre a densidade populacional e o aumento do
nivel de criminalidade.

Buonanno & Leonida (2006) e Newman (1973) procuraram demonstrar que a cri-
minalidade e educacao sao negativamente correlacionados. Comanor & Phillips (2002)
afirmou que ha uma associagao entre a renda ou estrutura familiar e delinquéncia. Kelly
(2000) mostrou que a desigualdade e o crime sdo correlacionadas, enquanto Lin (2008)
desenvolveu um modelo estatistico para descrever a relagao entre desemprego e crimes
contra a propriedade . As Tabelas 2.1 e 2.2 resumem estes fatores e elencam trabalhos
que os analisaram.

E importante perceber que a combinacio destes fatores em um determinado local
pode aumentar o risco do aumento da criminalidade, ou seja, cria as condicoes propicias
para o acréscimo das taxas de ocorréncias, mas nao implica que pessoas em condicoes de

desamparo social sao mais propensas a cometerem delitos.
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Tabela 2.1: Descricao de fatores demogrdficos que podem influenciar nas taxas de crimi-

Fatores

nalidade

Descrigao

Autores

Caracteristicas
da Populacao

Alguns estudos mostraram
que as caracteristicas

dos moradores, tais

como altas taxas de
natalidade por familia
tém uma correlagdo com o
nivel de violéncia. Além
disso, ha uma alta
probabilidade de
crescimento

da criminalidade em areas
densamente povoadas e com
a infraestrutura
deficitaria.

Stucky & Ottensmann (2009);
Watts (1931);

Andresen & Malleson (2010);
Buonanno & Montolio (2008);
Entorf & Spengler (2000);
Haddad & Moghadam (2010).

Uso da terra &
padrao de distribuicao

Pessoas que vivem

em habitacao inadequada
e em locais onde h&

pouca ou nenhuma
infraestrutura sao

mais propensos a

cometer crimes do que
aqueles que vivem em
moradias e lugares

onde a infraestrutura é
boa. Além disso, o tracado
urbano ou o uso da terra podem
trazer uma maior
probabilidade a alguns
tipos de crime

como roubos.

Haddad & Moghadam (2010);
Kinney et al. (1994).

Fonte: elaborado pela pesquisa
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Tabela 2.2: Descricao de fatores sociais que podem influenciar nas taxas de criminalidade

Fatores Descricao Autores
Nivel Alguns autores afirmam Haddad & Moghadam (2010);
Educacional que o nivel de educagao Fajnzylber et al. (2002);

é um aspecto social
importante que pode
explicar certos tipos
de crime e suas taxas
de criminalidade

Buonanno & Leonida (2009);
Lochner & Moretti (2004).

Densidade de
pontos de venda

Alguns trabalhos
afirmam que a densidade

Zhu et al. (2004);
Gruenewald et al. (2006);

de alcool de pontos de venda Gorman et al. (2001).
de alcool é um fator-chave
que explica taxa
de criminalidade

Desemprego Alguns estudos sugerem Saridakis & Spengler (2012);
que locais com altas Lin (2008);
taxas de desemprego Entorf & Spengler (2000);
S40 propensas a um Haddad & Moghadam (2010).
crescimento da criminalidade

Renda O nivel de renda Comanor & Phillips (2002);

¢ um elemento social
importante, dado que
regioes com maior renda
normalmente possuem
taxas de criminalidade
menores que regioes com
baixo nivel de renda

Kelly (2000);

Blau & Blau (1982);

Entorf & Spengler (2000);
Haddad & Moghadam (2010);
Sachsida et al. (2007).

Fonte: elaborado pela pesquisa

12
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H& uma vertente da escola criminolégica da “escolha do crime e oportunidade” deno-
minada de criminologia ambiental. Esta subarea baseia-se no contexto em que o local de
ocorréncia de um crime tem influéncia do espaco ao qual o mesmo foi cometido (Paynich
& Hill, 2009). Por exemplo, sequestros devem ocorrer mais em regides com predominan-
cia de pessoas de classes mais abastadas. A base do desenvolvimento dos modelos se
baseiam nesta premissa, ou seja, o “lugar geografico” e que esta influéncia espacial deve

ser considerada na tomada de decisao neste contexto (Tita & Radil, 2010).

2.1.1 Tomada de decisdo no contexto da Seguranca Publica

A tomada de decisao no contexto da seguranca publica tem como objetivo desarti-
cular um dos elementos chaves para que ocorra o crime. De acordo com a escola crimino-
logica do “crime, escolha e oportunidade” isto ocorre quando o criminoso possui todos os
elementos para a ocorréncia do delito e o local da ocorréncia propicia tal feito (Cullen &
Agnew, 2011; Williams & McShane, 2014).

Pensando de um ponto de vista da administragdo producdo os inputs (entradas)
devem-se desarticulados para que o delito nao ocorra, conforme exposto na Fig. 2.1
(Zhou et al. , 2014). Com isto, a acdo dos agentes de seguranca deve ser a de neutralizar
um ou mais elementos deste processo para que nao aja o “output”. Para que isto ocorra
muitas decisoes, tais como as elencadas na Tabela 2.3, do ponto de vista estratégico, tatico
e operacional devem ser realizadas para que se consiga uma gestao eficiente na busca da
reducao do nimero de saidas, ou seja, de ocorréncias.

O desenvolvimento de politicas publicas ou uma acao policial executada de maneira
equivocada podem gerar problemas, tais como a difusao da criminalidade para outras
regioes, conforme exposto na Fig. 2.2.

Partindo dessa premissa Bowers & Johnson (2003) desenvolveram uma equagao que
analisa os impactos do deslocamento (“displacement”) da criminalidade em determinadas
regioes partindo de 3 definicoes: a area alvo a ser atacada pela politica; uma area de
“buffer” em que os beneficios da dissipacao ou do controle do crime serao difundidos; uma

area de controle que serve como parametro das tendéncias gerais de violéncia da regiao.

13
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Mao-de Obra: criminoso 4 N\
—_—

Equipamentos: armas e I

outros utensilios , A
Saida: Ocorréncia

Instalacgdes: local propicio

. PROCESSO
ao delito
E———
—

Matéria-Prima: casa,

Subproduto: homicidio,
carro, pessoa, dentre

deteriorag¢do, dano ao
outros S

veiculo

N\ J

Figura 2.1: Modelo de input-output para ocorréncias criminais

Fonte: Adaptado de Slack et al. (2010)

Tabela 2.3: Fxemplificacdo de decisoes que podem ser tomadas na sequranca publica

Decisoes Decisoes Decisoes
Estratégicas Taticas Operacionais
Definicao de Pontos de Rotas de
regiao de alocacao de policiamento
policiamento viaturas ostensivo
Definicao do Compra de Atendimento de
zoneamento da equipamentos Ocorréncias
regiao (armamentos, roupas)

Politicas publicas | Contratacao Investigacao
de seguranca, tais | de policiais Policial

como policiamento

comunitario

Fonte: elaborado pela pesquisa

Com isto, foi desenvolvido o quociente de deslocamento ponderado (QDP) representado

pela Eq. 2.1.1.

QDP = (2.1.1)
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Acdo Policial em

<~ determinada regido

Espalhamento dos
criminosos gerando
novas células de

criminalidade

Figura 2.2: Difusao da criminalidade concentrada para vdrios pontos dentro de uma regiao

Fonte: Adaptado de Bowers €& Johnson (2003)

Em que A, B e C sao as contagens de crimes na area de acao, na area de “buffer” e
na area de controle, respectivamente. Enquanto isto ¢y e t; sao os tempos antes e depois
da intervengao. A partir deste quociente Bowers & Johnson (2003) desenvolveram sete

cenarios de analise a partir dos resultados, conforme exposto na Fig. 2.3.

Deslocamento da
criminalidade >
Efeitos Diretos
Deslocamento da
criminalidade
Efeitos Diretos
Deslocamento da
criminalidade <
Efeitos Diretos
deslocamento ou
difusao

Difusdo dos
beneficios <
Efeitos Diretos
Difusdo dos
beneficios
Efeitos Diretos
Difusdo dos
beneficios >
Efeitos Diretos

Sem

-1 0 1

Figura 2.3: Escala de andlise de politicas de seguranca baseadas no quociente de desloca-
mento ponderado

Fonte: Bowers & Johnson (2003)

Esta escala busca a partir da andlise temporal caracterizar se uma agao/politica
de seguranca trouxe um deslocamento da violéncia ou uma difusao de beneficios, ou

seja, uma reducao da criminalidade na regiao desta agdo e em regides proximas. Caso
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a taxa de criminalidade suba apo6s um tempo t; tem-se um valor do QD P negativo e
consequentemente a acao foi desastrosa, ja que traz um deslocamento das ocorréncias
criminais para outros locais e nao a reducao esperada.

Dentro do contexto de decisoes na &rea de seguranca, a utilizacao da Pesquisa Ope-
racional é recorrente. Um deste trabalhos foi o de Taylor & Huxley (1989) que publicaram
os resultados da implantacao de um Sistema de Apoio a Decisdao responsavel pelo “sche-
duling” de policiais na cidade de Sao Francisco nos Estados Unidos levando assim a uma
reducao consideravel na criminalidade e nos custos operacionais.

Varios estudos abordaram problemas da seguranca piiblica do ponto de vista ope-
racional, tais como problemas de programacao (Zeng et al. , 2006), localizagdo de insta-
lagoes (Curtin et al. , 2007; Damico, 2002), modelos econométricos (Correa, 2005; Wang
& O’Brien, 2005; Yusuf et al. , 2011), analise do mercado de drogas (Baveja et al. , 2004;
Caulkins & Baker, 2010), anéalise de risco de sequestros e roubos (Blumstein et al. , 2010;
Blumstein & Nakamura, 2009). Alguns estudos trabalharam com problemas de alocagao
e com problemas de eficiéncia das regides de patrulhamento (Sun, 2002).

Sacks (2000) desenvolveu um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) buscando um me-
lhor rearranjo das viaturas, que trabalham com o policiamento comunitario, de uma cidade
de médio porte levando em consideracao quatro critérios para analise: tempo de resposta
das viaturas (tempo medido desde o recebimento da chamada até a chegada ao local da
ocorréncia), balanceamento entre patrulhamento e atendimento de ocorréncias (andlise
das horas trabalhadas no atendimento de emergéncias e no patrulhamento), frequéncia de
patrulhamento (quao frequente certa viatura é alocada para o patrulhamento comunitario)
e frequéncia de troca de regides entre policiais.

Contudo, neste contexto ha uma preponderancia de trabalhos com enfoque nos ser-
vigos de emergéncia (viaturas policiais, ambulancias e corpo de bombeiros).

Marianov & ReVelle (1996) utilizaram como base um problema de localizagao de
instalagoes denominado de “Maximal Covering Location Problem (MCLP)” em que para
se determinar os melhores pontos para alocacao de determinados elementos tem-se uma
restricdo no nimero de servidores (ambulancias, viaturas) e na distancia/tempo minima

para a chegada no local das ocorréncias, ou seja, busca-se a maximizacao da populacao
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coberta com um minimo de instalagoes seguindo como padrao um tempo ou uma distancia

minima pré-definida. Este modelo classico pode ser representado da seguinte maneira:

Mazx 7 = Zaiyi (2.1.2)
iel
Sujeito a:
yi <Y apViel (2.1.3)
JEN;
Zazj =p (2.1.4)
jeJ
v,y =1{0,1} VjeJiel (2.1.5)

Onde:

J= conjunto de locais elegiveis para instala¢ao (indexado por j);

I=conjunto de nos de demanda(indexado por i);

x; = 1 se a instalagao é localizada no no6 j; 0 se nao for;

y; = 1 se o n6 é coberto; 0 se nao for;

a;: demanda do no i;

t;i: menor tempo entre a instalacao potencial j e o n6 de demanda i;

S: o tempo ou distancia padrao para cobertura;

N; ={j | tj: < S}: N; é o conjunto de nos j que possuem um tempo ou uma
distancia de deslocamento menor do que o padrao para uma n6 de demanda i.

E importante ressaltar que se o problema nao possuir uma obrigatoriedade no ni-
mero de instalacoes maximo é permitido relaxar a Eq. 2.1.4 deixando-a da seguinte forma:
ZjeJ rj < p.

O modelo desenvolvido por Marianov & ReVelle (1996) ¢ interessante por considerar
um tempo minimo para deslocamento o que obriga a alocacao de unidades de patrulha-
mento (carros, bases ou outro artefato), mas nao considera a questao probabilistica ou os
horarios em que o trafego é mais intenso o que provocaria variacoes nos locais escolhidos.

Com isto, o modelo desenvolvido por Adenzo-Diaz & Rodriguez (1997) expande

este problema ao considerar as chamadas recebidas como uma fila que possui uma taxa
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de chegada das emergéncias representada por uma distribuicao de Poisson. Com isto, é
possivel maximizar o percentual de atendimento das regioes e de cobertura das regioes de
determinado local levando em conta a questao da ocupacao das viaturas em determinados

horarios, conforme exposto nas Eqs. 2.1.6, 2.1.7, 2.1.8 ¢ 2.1.9.

Mar 7 = Zfzysz (2.1.6)
iel
Sujeito a:
b;
>y <> apviel (2.1.7)
k=1 JEN;

Yik S yi(k:—l%vz.vk - 273747"'7bi (218)
> ap=p (2.1.9)
jed

x; = inteiro ndao-negativo,Vj € J (2.1.10)

Onde:

Yir: 1 se coberto por pelo menos k servos, 0 se nao for;

b;: é o menor ntimero de viaturas que devem ser localizados dentro de uma &rea
de servico para que um noé i seja coberto com uma confiabilidade, ou seja, determina a
quantidade de viaturas que devem ser alocadas em determinada regiao para que se evitem
filas de espera utilizando de um nivel de confianca a.

Yyt 1 se for coberta por no minimo b; viaturas, senao é 0;

fir frequéncia de chamadas em cada né por dia

Neste caso a funcao objetivo demonstrada na Eq. 2.1.6 busca maximizar o niimero
de chamadas cobertas com um nivel de confiabilidade de no minimo a. A restricao da
Equacao 2.1.7 mostra que para um noé receber o valor de 1 deve possuir pelo menos b;
viaturas. A restricao exposta na Equacao 2.1.8 demonstra que um né nao pode ser coberto
k vezes se ele nao foi coberto k-1 e a Eq. 2.1.9 limita a quantidade de pontos a serem
localizados.

Com isto, é possivel localizar as instalacoes de uma maneira que maximiza a cober-

18



Capitulo 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

tura policial e se leva em consideracao a taxa de ocupacao das viaturas. Fato este que é
importante para a melhoria dos batalhoes policiais inclusive para o dimensionamento no
ntimero de carros.

A partir dos modelos desenvolvidos por Marianov & ReVelle (1996), Adenzo-Diaz &
Rodriguez (1997) e os trabalhos citados acima percebe-se que os modelos desenvolvidos
para tomada de decisao no contexto da seguranca publica utilizam-se de andlises estatis-
ticas convencionais, tais como modelos econométricos ou modelos com base na pesquisa
operacional classica em que s6 é possivel a maximizacao ou minimizagao de um critério
apenas.

Utilizando-se de uma visao de multiplos objetivos é mister destacar o trabalho de
Gurgel & Mota (2013) que desenvolveram um modelo baseado no método SMARTS/
SMARTER para suportar o decisor baseado em critérios socioeconémicos e demograficos
sem considerar a influéncia espacial entre as regioes.

Assim, estes modelos adaptados ao contexto da seguranca publica podem contribuir
para a reducao dos custos operacionais. Contudo, é importante o desenvolvimento de
modelos que suporte os tomadores de decisao em questoes estratégicas e taticas permitindo
assim o desenvolvimento de politicas piblicas efetivas e a alocacao de recursos neste

ambito.

2.2 Analise Espacial

De acordo com Camara et al. (2004b) a anélise espacial busca mensurar propri-
edades e relacionamentos levando em conta a localizagao espacial do estudo de forma
explicita. Para isto, Camara et al. (2004b) e Haining (2003) caracterizam este tipo de

problema a partir de trés tipos de dados:

e Eventos ou padroes pontuais - sao baseados em pequenas ocorréncias pontuais den-

tro de um determinado espago, tais como homicidios e roubos;

e Superficies continuas - sao estimativas de uma determinada porcao do espaco que
se baseiam em um conjunto de amostras, tais como mapas topograficos, geologicos

e geograficos;
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e Areas com contagens e taxas agregadas (dados poligonais) - tipos de dados utili-
zado nesta tese. Sao baseadas em agregacao de determinado tipo de dado pontual
incorporado a uma determinada porcao do espaco. Utilizado principalmente com
dados censitarios em que porcoes de uma determinada regiao sao subdivididas para

a coleta dos dados.

Quando se pensa em dados espaciais sao necessarios o entendimento de alguns con-
ceitos, conforme exposto em Camara et al. (2004b), Haining (2003) e Chun & Griffith

(2013), tais como dependéncia espacial e autocorrelagao espacial.

Dependéncia espacial De acordo com Tobler (1970) defende que “todas as coisas sdo
. . . . . Sy . X

parecidas, mas coisas proximas sao mais parecidas”. Com isto, ele defende que impactos

em pontos proximos ao local estudado impactam mais pontos proximo do que locais mais

distantes.

Autocorrelagao espacial A autocorrelacao espacial, de acordo com Camara et al.
(2004b), é a axiomatizacdo mateméatica da dependéncia espacial em que se correlaciona a
medida de uma varidvel com relagao a uma regiao e suas vizinhas sendo a autocorrelacao

espacial um caso espacial de produto cruzado, conforme exposto na Eq. 2.2.1

I'(d) = Zzwij(d)fij (2.2.1)

i=1 j=1
Estes conceitos, principalmente, na analise de dados de areas sao essenciais, ja que
servem como base para o desenvolvimento dos indices e de verificagao da influéncia espacial

entre a regioes.

2.2.1 Analise de dados poligonais baseados no Indice de Moran

De acordo com Bivand et al. (2009), a estatistica I de Moran é usada como um
indicador da dependéncia espacial em um conjunto de dados poligonais (areas). E definida

como a razao das formas quadraticas nos residuos de regressao normalmente distribuidos

¢ = (I — X(XTX)"'XT)y = My a partir de uma regressao de y sobre X.
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Bivand et al. (2009) e Chen (2013) mostram que essa relagao ¢ semelhante a auto-

correlacao serial estatistica de Durbin-Watson, tal como observado na Equacao 2.2.2.

el

N |—=

I =

(V+VT)e
( ATJ: )€ (2.2.2)
€ .€

Em que I é o Indice de Moran Global, V é a matriz de ligacdo espacial tal como
descrito em Getis (1995) e Cliff & Ord (1973) e € é a matriz de residuos. Em uma visao
algébrica, a; sendo a variavel de interesse na regiao ¢ para uma area de estudo que tem m
sub-regides (i = 1,...,m) (Zhang & Lin, 2007). Com isto, o Indice de Moran I ¢ definido

como observado na Equacao 2.2.3.

_ n Z?:l Z?zl €ij (ai — A) (aj _ A)
(i 0 = (X X e0)

Na equacgao a; é o valor na Zona ¢, A é a média da varidvel y através de toda a

I

(2.2.3)

area A e e;; ¢ uma medida de contiguidade espacial (Shortridge, 2007). Normalmente,
num primeiro momento, monta-se a matriz espacial de pesos em que “0” indica que nao
ha ligacao espacial e “1” indica uma ligacao espacial entre as regioes.

De acordo com Shortridge (2007), os valores negativos da estatistica sao interpreta-
dos como indicador de autocorrelagao espacial negativa, um valor proximo de “0” indica
que nao ha relacao espacial; valores positivos indicam autocorrelacao espacial positiva.
No entanto, o indice de Moran nao permite uma analise de padroes especificos localizados
dentro da regiao.

O indice de Moran presta-se a um teste cuja hipotese nula é de independéncia
espacial; neste caso, seu valor seria zero. Valores positivos (entre 0 e +1) indicam para
correlacio direta e valores negativos entre entre 0 e Ul representam correlacdo inversa
(Camara et al. , 2004a). Para estimar a significancia do indice seré preciso associar a este
uma distribuicao estatistica sendo mais usual relacionar a estatistica de teste a distribuicao
normal (Camara et al. , 2004a).

No entanto, Indice de Moran possui uma complexidade computacional elevada e pos-
sui uma caracteristica nao paramétrica. Por isto, em trabalhos posteriores Chen (2013),

Bivand et al. (2009), dentre e outros desenvolveram mecanismos para simplificar o cal-
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culo e o teste de significincia. Chen (2013) reconstruiu a estrutura matemaética do indice
de Moran usando uma derivagao matematica baseado em algebra linear e que possibilita
a analise do indice seguindo diferentes distribuicao estatistica em relacao a normal, tal
como func¢ao exponencial negativa. Bivand et al. (2009) desenvolveu novos mecanismos
para calcular a significancia sem assumir uma normalidade.

Neste contexto, Anselin (1993) desenvolveu o Diagrama de Espalhamento de Moran
que nos permite visualizar quatro possiveis situagoes para cada regiao: HH (regiao com
um alto valor para o critério circundado por regides de alto valor); HL (regido com alto
valor para o critério circundado por regides de baixo valor; LL (regido com baixo valor
para o critério circundado por regides de baixo valor); LH (regido com baixo valor para o
critério circundado por regioes de alto valor).

Assim, Anselin (1995) propos variacdo do Indice de Moran para testar a dependéncia
espacial local com base no indicador local de associagao espacial (LISA). Ele é baseado
na idéia de Mantel (1967), que constroi o indice geral da matriz de associagdo com base

na soma dos produtos transversais dos elementos correspondentes de uma matriz A e B.

2.3 Decisao Multicritério

Um problema de decisao multicritério se caracteriza pela necessidade de se atender
n objetivos que podem ser conflitantes ou nao dentro de um mesmo contexto em que se
necessita escolher uma ou mais alternativas a partir dos dados e da estrutura de preferén-
cias do decisor. Com isto, a decisao multicritério deve possibilitar o desenvolvimento de
ferramentas que propiciem a resolugao de problemas neste contexto conflituoso/nebuloso
(Vincke, 1992).

A partir desta conceituacao podemos abstrair varios elementos essenciais a resolu-
¢ao/clarificacio de um problema neste contexto, tais como: atores do processo decisorio,
critérios que devem ser levados em conta neste contexto, estrutura de preferéncias dos
decisores e a problematica de decisao. Com isto, é possivel a filtragem e a escolha de um
método adequado ao problema em questao.

Dentro deste contexto Almeida (2013) desenvolve um procedimento para a resoluc¢ao
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de um problema de decisao que serve como um balizador dos conceitos necessarios a

aplicacao da decisao multicritério, conforme observado na Fig. 2.4.

Fase Preliminar Modelagem de Finalizacdo
Preferéncias e Escolha
1. Cacacterizar do Mtodo
—>| decisor(es) e outros
atores 9. Avaliar
v 6. Efetuar Alternativas <
Modelagem de -
2. Identificar A
L e Preferéncias
Objetivos
10. Efetuar analise
3. Estabelecer de sensibilidade <
N A 7. Efetuar avaliacio T
Critérios . - <«
intracriterio l
4. Estabelecer espago 11. Analisar
5| de agdes e resultados e elaborar |e—
problematica L recomendagdo
8. Efetuar avaliagao
intercritério ‘1,
5. Identificar Fatores | 12. Implementar
ndo controlados decisdo B

TT 1

Figura 2.4: Modelo esquemdtico para aplicacao de um modelo multicritério

Fonte: Almeida (2013)

Dentro deste contexto na fase preliminar tem-se uma primeira etapa de caracteriza-
¢ao do decisores e outros atores do processo. Almeida (2013) reforga esta ideia levantando
a questao da defini¢do dos stakeholders (individuo, entidade, comunidade, grupo). Além
destes, Roy (1996) levanta a necessidade da analise das terceiras partes, ou seja, pessoas
que possuem uma influéncia dentro deste contexto, mas que nao possuem um poder de

decisao, tais como o proprio analista de decisao, um especialista do assunto em questao
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ou o patrocinador (cliente).

E importante destacar que a abordagem da decisao em grupo inclui além da decisio
multicritério, outra etapa em que as preferéncias individuais devem ser agregadas na busca
por uma resolugao do problema (Roy, 1996).

A partir da delimitacao dos stakeholders tem-se as etapas 2, 3, 4 e 5 que podem
ser aglutinadas dentro de um abordagem denominada de Problem Structuring Method
(PSM) em que Almeida et al. (2012) define como uma metodologia/familia de métodos
que permitem a definicao ou clarificacao do problema.

Neste contexto existem uma gama consideravel de métodos, contudo é destacar
quatro: VFT, SODA, SSM e SCA. O Value Focused Thinking (VFT) desenvolvido por
Keeney (2009) que parte do objetivo do processo decisorio para que sejam definidos os
critérios e os mecanismos de agregacao.

O método denominado de Strategic Options in Development and Analysis é um
método desenvolvido por Eden & Ackermann (1989) que se baseia na construc¢ao de ma-
pas mentais na busca da convergéncia e de uma melhor visualizacao do problema pelos
decisores. Checkland (1993) desenvolveram o Soft Systems Methodology que se baseia na
construcao de modelos ideais e a partir desta base busca-se alternativas mais proximas
a esta realidade. Por fim, o modelo denominado de Strategic Choice Approach (SCA)
baseia na gestao de incertezas dividindo-as em 4 fases de acdo (Franco et al. , 2004).

E mister destacar que estas metodologias possuem uma construcio prépria e podem
ser utilizados na resolucao dos problemas sem a integracao com modelos multicritérios
especificos, mas podem ser integrados no intuito de clarificagao do problema.

A definicao e a delimitacao do problema permite ao analista perceber a problematica
em questao a ser tratada pelo decisor. Vincke (1992) divide estas probleméticas em trés

tipos:

e Problematica de Escolha (P.«): busca-se encontrar um subconjunto tal que as al-
ternativas presentes dentro desse conjunto sejam incomparaveis e sejam 0s mais

adequados a este contexto;

e Problematica de ordenacao (P.y): neste caso as alternativas sdo ranqueadas basea-
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das em uma logica que vai da melhor alternativa a pior;

e Problematica de classificagdo (P.3): busca-se segmentar as alternativas baseando-
se em caracteristicas similares e em classes ordenadas. No contexto de tomada de
decisao este tipo de problema torna-se interessante quando se quer definir politicas

similares para um subconjuntos de alternativas.

Vincke (1992) acrescenta a problemética de portfolio que se baseia na busca de um
subconjunto adequado aos objetivos da tomada de decisao sob determinadas restricoes.

O sistema de preferéncias do decisor é um importante balizador de um modelo de
decis@o. Segundo Almeida (2013) um modelo de preferéncias é uma representacio formal
de comparacoes de elementos. Para isto, relacoes binérias sao utilizadas sobre o conjunto
de elementos a fim de que se consiga estabelecer uma estrutura de preferéncias.

Esta comparacao par a par baseia-se em trés possibilidades: dado que a alternativa
“a” & comparada a alternativa “b” pode se ter uma relagao de preferéncia (P: uma alter-
nativa é melhor do que a outra), indiferenga (I: as alternativas se assemelham tanto que
“a” & similar a “b”) e incomparabilidade (R: o decisor nao possui suporte suficiente para
comparar as alternativas). Uma visdo mais completa acrescenta a questao da preferéncia
fraca (Q: ha indicios de que uma alternativa é melhor do que a outra, mas nao se tem um
suporte mais forte para garantir esta preferéncia).

Além disto, é necessaria a percepcao do decisor quanto ao tipo de problema. Dentro
do contexto multicritério existem os modelos compensatoérios em que altos valores da
funcao em um determinado critério podem compensar baixos valores em outros. Os
modelos nao compensatorios partem do pressuposto que as alternativas mais balanceadas
devem ser melhores posicionadas no modelo que outras alternativas do modelo.

Esta visao decorre do perfil do decisor e da caracteristica do problema. Por isto,
neste caso é necessario destacar que nao ¢ da alcada do analista a indicacao de um tipo de
modelo de acordo com o tipo de problema, mas sim com relacao a estrutura de preferéncias
do decisor e as caracteristicas do problema.

Os modelos multicritério tém sido aplicados em um grande niimero de contextos,

tais como: problemas de portfolio (Almeida & Duarte, 2011), selecdo de uma equipe de
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projeto (Alencar & Almeida, 2010), abastecimento de dgua (Morais & Almeida, 2010),
selecio de fornecedores (Alencar & Almeida, 2008), engenharia civil (Szajubok et al. |
2006), sistemas de energia (Tenerelli & Carver, 2012), problemas de localiza¢ao (Crecente
et al. , 2012), riscos em gasodutos (Brito et al. , 2010), seguranga publica (Gurgel & Mota,
2013), dentre outros contextos.

No contexto do trabalho em questao foram desenvolvidos modelos utilizando a abor-
dagem compensatoria (SMARTS/SMARTER) e a estrutura nao compensatoria (ELEC-
TRE TRI-B).

2.3.1 ELECTRE-TRI

A relagao “outranking” denominada de S significa que uma alternativa “a” é “pelo

menos tao boa como” a alternativa “b”.

Assim, sendo F' = 1,...,n denota o conjunto de critérios de indices e A denota
um conjunto finito de alternativas caracterizadas por suas avaliacoes sobre os critérios
g1, -, gn Dias & Mousseau (2006); Mousseau et al. (2000). Para qualquer par ordenado
Sj(a;,by) calcula-se uma funcdo como observado na Eq. 2.3.1 no contexto do método
ELECTRE TRI Almeida (2013).

Dentro da familia do ELECTRE TRI pode-de destacar o modelo do ELECTRE
TRI-B que se caracteriza pela comparacao par a par das alternativas por limites das
categorias pré-definidos. E mister destacar que este calculo é baseado no calculo do
Sj(a;,bp)Vi € {conjuntodasalternativas} e h € {conjuntodonmerodecategorias — 1},

conforme observado na Eq. 2.3.1.

0 se  gj(bn) — gj(ai) > p;(bn)
Silaibn) = q PUOIGHESTED se q;(br) < g5(bn) — g5(a) < p;(bn) (2:3.1)
1 se  g;j(bn) — gj(ai) < q;(bn)

A partir do calculo de S;(a;, by) desenvolvem-se as relagoes de concordancia e dis-

cordancia. A relacao de concordancia representa o nivel de prevaléncia entre os critérios,
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como observado na Eq. 2.3.2. Além disso, uma relacao de discordancia para cada critério
é calculada como pode ser visto na Eq. 2.3.3.

Assim, quando essas relagoes sao combinadas o indice de credibilidade C'(a;,bp)
para cada critério é construido como demonstrado na Eq. 2.3.4. Este indice é calculado e
confirmado quando hé argumentos suficientes para justificar que as alternativas sao pelo
menos tao boa quanto b Mousseau & Slowinski (1998). Para isto, um nivel de corte A foi
desenvolvido e esta afirmacao é confirmada se o indice de credibilidade é maior ou igual

ao A definidos pelo decisor.

Claz, by) = Zw] (ag, by) (2.3.2)
ZJEF 7 jer

1 se  g;(bn,a;) > v;(by)
djlaibp) = § 2O o pi(b,) < g;(bn, ai) < v;(bn) (2.3.3)

0 se  g;(bn,a;) < p;(bn)
(ai,br) = Clai,bn) [ | —di(@nb) ue F = {j € Fld;(a;,by) > Cla;,by)} (2.3.4)

iy Vh iy Uh fl—C(a“bh) q J g \Wi, Uh iy VUh L.
J€

O modelo ELECTRE TRI-B foi aplicado para resolver problemas da de seguranca
publica uma vez que é um problema de classificacao que compara as alternativas a ca-
tegorias pré-definidas Mousseau et al.  (2000). Esta ¢ uma das vantagens do modelo
ELECTRE TRI-B, ja que a comparagdo é feita com a regiao/bairro/zona (unidade de
divisdo para a regido analisada) e um limite de categoria. Assim, caso um novo local
seja incorporada ou a divisao seja modificada os resultados encontrados nao possuirao

modificacoes por conta destas alteracoes.
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2.3.2 SMARTER

De acordo com (Edwards & Barron, 1994), o método SMARTS é uma corre¢ao
do método SMART que se utiliza da importancia dos critérios para a definicdo de suas
constantes de escala. Isto causa um problema axiomaético, ja que em modelos aditivos as
funcoes valores se utilizam de uma escala intervalar.

O método SMARTS caracteriza-se por agregar todos os critérios em um tinico critério

de sintese V), utilizando-se de uma légica compensatoria, conforme observado na Eq. 2.3.5.

N
Vi = knv(hn) (2.3.5)
n=1

[

Em que k, ¢ a constante de escala para cada critério “n”, v(xy,) se relaciona a
funcao valor unidimensional para cada critério “h” e “N” é o numero de critérios. Além
disso, o0 método SMARTS tem algumas particularidades, tais como as fungoes valor dos
critérios que foram simplificadas em quatro formas, como exposto na Fig. 2.5.

O método SMARTER é uma variagdo do SMARTS em que as constantes de escala
sao fixas, mas definidas a partir do nimero de critérios e a ordem de preferéncia do
decisor em que define-se as constantes por um processo denominado de “swing weights”.
Consequentemente, o SMARTER tem a vantagem de se facilitar o processo de decisao, ja
que diminui o nimero de parametros elicitados. H&4 uma chance de viés ou de perda de
informagao que deve ser minimizada com a utilizagdo de uma andlise de robustez conforme

exposto na Secao 3.1.1.
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Figura 2.5: Fungoes utilidade unidimensionais utilizadas no modelo SMARTS

Fonte: Edwards & Barron (1994)

Este processo utiliza-se do método denominado de Rank Order Centroid (ROC) para

a elicitagao das constantes de escala, em que a partir de estudos psicologicos Edwards &

Barron (1994) demonstra que apesar da nao delimitacio exata da constante de escala a

ordem de preferéncias possibilita esta delimitacao com um erro entre 1 e 2 % e é calculado

conforme a Eq. 2.3.6.
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w=1+1/24+1/3+...41/m)/m
wy = (1/241/34+ ...+ 1/m)/m

wz = (1/34+...+1/m)/m (2.3.6)

Wy, = (1/m)/m
2.4 Sistemas de informacgdes geograficas (SIGs)

Os sistemas de informacoes geograficas sao essenciais na utilizagao e andlise de dados
espaciais facilitando assim a visualizacao e a manipulagdo de dados e permitindo assim
uma tomada de decisao mais eficiente.

Tanto no contexto da seguranca piblica quanto no contexto multicritério hd um
considerdvel nimero de autores e trabalhos que abordam esta integracao. Por isto, na
Secao 2.4.1 é abordada a integracao entre os SIGs e a seguranca piblica. Ja na Secao
2.4.2 desenvolve-se uma revisao da literatura acerca dos modelos multicritério integrados

a sistemas de informagoes geograficas.

241 Sistemas de informacdes geograficas (SIGs) aplicada ao con-

texto da seguranca pablica

Criminologia ¢ o estudo de criminosos, suas acoes (crimes) e a resposta da sociedade a
essas acoes (o sistema de justi¢a criminal). Assim, Andresen (2011) define a criminologia
espacial como um subcampo que procura entender a variacao da atividade criminosa
através da conFig.cao espacial local. Esta visao corrobora e complementa a visao e a
integracao da criminolégica aos sistemas de informacoes geogréficas

Wang (2012) define que os sistemas de informacoes geograficas podem ser utilizadas

em seis funcoes de suporte a seguranca publica:
e Apoio a policiais de campo: Ratcliffe & Breen (2011) define que a utilizagao de
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mecanismos para a coleta dos dados exatos de ocorréncias criminais pode trazer
ganhos para as estatisticas criminais, dado que a coleta manual destas ocorréncias
trazem muitos erros por duplicacao, copias erradas e desmotivacao dos policiais. A
utilizacao de GPS e SIGs podem reduzir este erro e aumentar o controle do trabalho
policial trazendo inclusive a delimitacao de rotas e analise de mudancas de percurso

indesejadas;

e Investigacao e prevencao de crimes: a utilizagao de modelos de perfis geogréficos
ajuda na descoberta de crimes baseados na ideia de decaimento da probabilidade
de crime quando se aumenta a distancia entre a ocorréncia e a casa do criminoso
(Rengert et al. , 1999; Van Koppen & De Keijser, 1997). Além desta area pode-se
destacar a visao incorporada nestes modelos desenvolvidos nos capitulos posteri-
ores em que a partir de critérios ambientais e eventos passados podem-se prever
novas ocorréncias criminais (Gorr & McKay, 2005; Gurgel & Mota, 2013; McCue &
Haggard, 2011; Uchida, 2009);

e Ferramenta de avaliacao e implementacao de politicas publicas: utilizacao para
analise de politicas ou acoes no contexto da seguranca publica. Neste contexto
busca-se analisar as externalidades espaciais, tais como a difusao de beneficios ou
o deslocamento da criminalidade. Para isto, podem ser utilizadas as técnicas do
quociente de deslocamento, conforme exposto por Bowers & Johnson (2003) e Hall
& Liu (2009) que fizeram uma modificacao neste indicador para que se analisasse

os efeitos de uma acao mais agressiva em determinada regiao.

e Ferramenta de planejamento do trabalho policial: nesta situacao verifica-se uma
predominancia de modelos voltados a divisao de areas, conforme o exposto no tra-
balho de Curtin et al. (2007) em que se busca a determinacao de areas de agao
6timas baseadas em layers de um sistema de informacoes geograficos. Contudo, ha
uma predominancia em trabalhos que focam na definicao de hot spots, sem focar
no contexto da tomada de decisao, ou seja, em definicao de rotas de policiamento

ostensivo, areas para policiamento comunitario, dentre outras questoes (Weisburd,

2005).
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e Ferramenta para testar teorias criminologicas: esta funcao do SIG é baseada na
utilizacao de modelos de simulagao que levam em consideracao o contexto espacial na
busca de teste para teorias criminolégica e/ou andlise de padrdes para determinados

tipos de ocorréncias criminais (Groff, 2007; Wang & O’Brien, 2005).

e Ferramenta para comunicacao: a utilizagao dos SIGs neste contexto pode facilitar
o melhoramento na disseminacao de informagoes ao piblico e facilitar o comparti-

lhamento de informagoes entre policias distintas (Wang, 2012).

Andresen (2011) desenvolveu um modelo estatistico para identificar agrupamen-
tos de criminalidade locais. Uma ferramenta que ele usou para o seu problema era um
sub-campo dentro de ciéncia da informacgao geogréfica chamados indicadores locais de as-
sociagao espacial (LISA) e definiu indices sociais como variaveis explicativas . Portanto,
o seu modelo foi capaz de identificar alguns padroes para os tipos de crimes especificos
em Vancouver City.

Yang (2009) desenvolveu um experimento para refutar a tese de janelas quebradas
que o transtorno bairro ¢ a raiz da criminalidade violenta. Ele usa analise espacial para
correlacionar os pontos quentes de crimes violentos e de desordem. Assim, ele mostrou que
os lugares que estao livres da doenca esta garantido para ter baixos indices de violéncia.
No entanto, altos niveis de desordem nao foram preditores de problemas de violéncia.

Andresen & Malleson (2010) desenvolveram um teste para identificar se ocorrem
diferencas estatisticas pela escolha do padrao e do ponto a ser analisado (pontos, de ocor-
réncias, terreno, rua, bairro, dentre outros). Foi investigado semelhangas em segmentos
de rua e concluiu-se que os padroes de criminalidade geral sao semelhantes em todas as
escalas espaciais, mas quando se analisa escalas mais refinadas ocorrem variacoes signi-
ficativas. Por exemplo, a analise de pontos de ocorréncia apresentam grandes diferencas
em andlises consolidadas por regiao.

Stucky & Ottensmann (2009) propos um modelo estatistico para identificar alguns
padroes de criminalidade no uso da terra em uma regiao . Assim , eles dividiram o uso da
terra em categorias, tais como estabelecimentos comerciais , hospitais, escolas e igrejas.

Além disso, eles incluiram caracteristicas socioecondémicas e correlacionados a estes indices
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de criminalidade . Eles procuraram um padrao para a estrutura de uso da terra que possa
indicar a prevaléncia de certos tipos de crime. Suas descobertas foram que algumas formas
de atividade comercial e terrenos residenciais de alta densidade foram associados com alta
criminalidade.

Além disso, hé& abordagens tedricas como a feita pelo Townsley (2009) que estuda a
importancia da geografia para os estudos de criminologia e se concentra em novos avancos
. Ele chama a atencao para autocorrelacao espacial . Além disso, Tita & Radil (2010)
discutem os novos desafios na andlise espacial com foco, principalmente, sobre o conceito

de “lugar”.

242 Sistemas de informacdes geograficas (SIGs) integrados a mo-

delos multicritério

De acordo com Malczewski (2006) normalmente problemas de decisao espacial sdo
formados por um grande conjunto de alternativas e critérios normalmente conflitantes. A
partir desta percepcao cunhou-se o termo GIS-MCDA em que se integra as areas de SIGs
e multicritério trazendo assim os beneficios de cada area na busca da resolucao de um
problema especifico (Malczewski, 1999; Laaribi et al. , 1996)

O crescimento da capacidade computacional trouxe a evolucao rapida, mas recente
da area de GIS-MCDA. Com isto, nao se percebe uma consolidacao no “framework” para
o desenvolvimento de um modelo. Malczewski (2006) desenvolveu uma estruturacao a
partir das ideias de Jankowski (1995), Malczewski (1999) e outros. Esta classificacao se

baseia em 5 pilares:

e uma meta ou um conjunto de metas a partir dos critérios elencados e de sua avali-

acao;

e 0 decisor ou o conjunto de decisores envolvidos no processo de decisao e suas prefe-

réncias;
e o conjunto de alternativas;

e 0 conjunto de varidveis incontrolaveis;
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e 0 conjunto consequéncia.

Dentro deste contexto é mister destacar o trabalho de Demesouka et al. (2013)
que desenvolveu o S-UTA para implementacao de sistemas naturais para o tratamento de
aguas residuais. A base deste modelo é o UTA II e um modelo de programagao linear para
o ajuste espacial se adequando ao contexto de anélise de superficies continuas pixelar e
em problemas compensatorios pela propria concepcao do método.

Peker et al. (2013) desenvolveu um modelo GIS-MCDA baseado no modelo mul-
ticritério AHP para determinacao de limiares ecoldgicos. Seguindo a mesma légica do
trabalho de Demesouka et al. (2013) este “paper” utiliza-se da abordagem compensatoria
para tratar um problema de superficie continua pixelar.

Conforme revisao da literatura de Malczewski (2006) ha uma prevaléncia em traba-
lhos no contexto compensatoério em detrimento do nao compensatorio. Neste caso pode-se
destacar o trabalho de Joerin et al. (2001) que aplica o modelo ELECTRE TRI para
analisar o uso de um terreno em uma determinada regiao. Neste artigo verifica-se uma
aplicacao do ELECTRE de maneira convencional e uma anélise visual para o ajuste es-
pacial utilizando-se de uma superficie continua.

Com isto, verifica-se que ha uma predominancia de trabalhos abordando o contexto
compensatorio para superficies continuas percebendo-se assim uma lacuna na integracao

para o desenvolvimento de modelos espaciais para dados poligonais.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

A integracao entre a decisao multicritério, os SIGs e a anélise espacial sao primor-
diais para que se dé um suporte aos decisores com relacao ao desenvolvimento de acoes e
politicas publicas voltadas a reducdo da criminalidade. E mister destacar que em deter-
minadas regioes a influéncia espacial dos critérios utilizados nao ocorre o que inviabiliza a
utilizacao de modelos espaciais, mas o SIG pode ser utilizado como forma de visualizacao
destes dados.

Com isto, devem ser desenvolvidos modelos que consigam captar um cenario em

que se tem esta ligacao entre as regioes e outras que nao possuem esta ligacdao. Os tra-
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balhos desenvolvidos apresentam duas lacunas: poucos trabalhos, tais como o de Gurgel
& Mota (2013), desenvolveram modelos multicritério para o contexto da seguranca pu-
blica. Além desta percebe-se uma baixa integracao entre modelos multicritério e modelos
de andlise espacial para dados poligonais, tais como dados censitarios demograficos e/ou

socioecondémicos.
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3 MODELOS MULTICRITERIO ADITIVOS

Neste capitulo sao demonstrados dois modelos aditivos desenvolvidos que podem ser
utilizados para suportar o planejamento da seguranca piublica.

O primeiro modelo desenvolvido denominado de modelo multicritério nao compensa-
torio para apoiar o planejamento da seguranca publica tem como caracteristica a aplicagao
do modelo SMARTER sem a consideracao dos componentes espaciais. A utilizacao deste
modelo é importante em situacoes em que as regides analisadas nao possuem um forte
componente espacial, ou seja, a vizinhanca nao exerce uma influéncia em relacao a outra.

O segundo foi o modelo desenvolvido para apoiar o planejamento da seguranca pu-
blica integrando multicritério e analise espacial tendo como caracteristica esta integracao
entre a area de analise espacial e decisao multicritério. Com isto, em regides em que
h& uma influéncia entre as regioes vizinhas pode-se agregar os critérios e utilizar-se de
modelos multicritério de tomada de decisao sem desconsiderar esta influéncia. Com isto,
pode-se desenvolver um framework para escolha do modelo mais adequado, conforme

exposto na Fig. 3.1.
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Definicdo do perfil

de problema

}

Compensatdria

l

Os
critérios possuem

influéncia espacial?

Sim /\\:%

Modelo com Modelo sem
Correcdo Correcdo
Espacial Espacial

Figura 3.1: Flurograma esquemdtico dos modelos multicritério compensalorios

Fonte: elaborado pela pesquisa

3.1 Modelo multicritério compensatério para apoiar

o planejamento da seguranca puablica baseado no

método SMARTER

O planejamento estratégico no contexto da seguranca piblica tem por objetivo a
defini¢ao/desenvolvimento de politicas piblicas ou de a¢oes governamentais que fomentem
a reducao da violéncia.

Em situacoes cotidianas as secretarias de seguranca ou outros orgaos de gestao
dentro do contexto criminol6gico utilizam o grau ou o nimero de ocorréncias policiais para
a definicao e formacao do planejamento estratégico que consequentemente se desdobraré

nos planos taticos e operacionais. Ksta visao monocritério pode trazer distor¢oes dado
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que desconsidera fatores que podem influenciar o contexto criminal da regiao.

Com isto, é importante desenvolver modelos estratégicos para apoiar o tomador
de decisao na avaliacao das diferencas entre as zonas de uma cidade a partir de uma
perspectiva multicritério dado que esta visao permite incorporar dois ou mais critérios
que possuem uma influéncia direta ou indireta nos indices de violéncia possibilitando
assim uma visao mais adequada a estrutura de preferéncias do decisor/decisores.

Por isto, neste modelo é estabelecida uma priorizagdo/ranqueamento de areas com
base em critérios sociais e demograficos que possuem algum grau de influéncia no contexto
da seguranca publica. A partir disto, é possivel perceber os principais pontos chaves de
atuacao e assim diferenciar as acoes a partir de suas necessidades como investimento em

infraestrutura, policiamento ostensivo e comunitario.

3.1.1 Formalizacdo da proposta para o modelo compensatério sem

0 ajuste espacial

A utilizacao deste modelo pode ajudar o tomador de decisao a direcionar o orcamento
em investimentos de infraestrutura e/ou para o desenvolvimento de politicas publicas.
Além disso, é possivel visualizar a partir do ranking as areas que necessitam de politicas
publicas de prevencao e de monitoramento uma vez que aqueles em areas classificados na
extremidade inferior tendem a ter baixos indices de criminalidade.

Assim, o modelo multicritério foi estruturado sobre fatores que influenciam a cri-
minalidade: questoes socioecondmicas e demograficas, conforme indicado por (Coulton &
Pandey, 1992) e (Andresen, 2011). A partir deste raciocinio uma hierarquia de critérios
surge como demonstrado na Fig. 3.2.

Estes critérios foram coletados de varias formas, conforme detalhado abaixo:

e Densidade populacional: definidos como pessoas/km;

e Crescimento populacional: o crescimento percentual da populagao entre um censo
e outro. Stucky & Ottensmann (2009) mostrou a correlagao entre este critério e o

crescimento da criminalidade e na piora de indicadores sociais e econdmicos;
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Modelo

Caracteristicas | Caracteristicas

Demogréficas | Socioeconémicas |

Ya
Densidade Crescimento
Demografica | Populacional

Percentual da
populacao
vivendo em

Grau de
Ocorréncias
Policiais

Desigualdade Concentracdo
(IDH) | de Renda

Expectativa de vida Renda} Per
ao nascer | Capita

Nivel de Taxa de

Alfabetizacao

Educacao

Figura 3.2: Fluzograma esquemdtico do modelo multicritério compensatorio baseado no
método SMARTS sem ajuste espacial

Fonte: elaborado pela pesquisa

e Porcentagem da populacao que vive em mas condicoes: percentual de pessoas que

vivem em habitacoes sem condigoes ou locais com infraestrutura deficiente;

e IDH: mede o grau de desigualdade. Ele é usado em uma escala qualitativa definido
pelo Relatoério de Desenvolvimento Humano em 2010 que divide as regioes em quatro

classes distintas;

e Concentracao de Renda: este critério usa o indice de Gini para medir a concentracao

de renda em uma escala de 0 a 1 em que 1 significa a desigualdade maxima;

e Grau de Ocorréncias Policiais: um critério qualitativo que varia entre 1 e 5 e mede

o nivel de eventos que ocorrem em cada zona.

Como mencionado acima & densidade demografica, o crescimento populacional e o

percentual da populacao em més condicoes caracterizam as caracteristicas demogréficas
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de cada regiao. Assim eles possuem uma forma funcional de maximizacao, visto que um
crescimento em um destes critérios pode aumentar a chance de aumento na criminalidade.

Segundo Andresen (2011), o IDH é um indice que agrega trés dimensoes basicas
(H.q: critério educacional, H.,: critério demogréfico e H,.: critério renda) relacionados
a0 desenvolvimento humano utilizando uma funcao de valor aditiva compensatoria, que

varia entre 0 e 1, como observado na Eq. 3.1.1.

Hed + He.z* + Hre
3

IDH =

(3.1.1)

De acordo com Klugman et al. (2011), este indicador recebeu algumas criticas com
relagao a escolha das variaveis, visto que exclui critérios como a equidade, sustentabili-
dade e felicidade. O IDH foi reformulado em 2010 e implementou modificagoes em que
incorporou média geométrica. Além disto, novos subcritérios foram incorporados como

demonstrado na Eq. 3.1.2.

IDH = (Heg.Hey Hyo)s (3.1.2)

Estas modificacoes resolveram alguns problemas do IDH principalmente no método
de agregacao. Assim, ele é uma estimativa 1til para medir a diferenca de desigualdade
entre os paises. A concentracao de renda é uma dimensdo caracterizada como sendo
calculado por um indice denominado de Coeficiente de GINI.

De acordo com (Klugman et al. , 2011), o indice de GINI pode ser utilizado para
medir a expansao de uma distribuicao de rendimento, consumo ou a riqueza e pode
ser expresso como uma razao de duas regioes definidas por uma linha de partes iguais.
Portanto, usando esses conceitos é possivel comparar diferentes 4reas e determinar uma
escala de medida de entre 0 e 1, sendo 0 uma regiao completamente igualitaria. Assim,
uma forma funcional de maximizacao foi utilizada uma vez que indices mais elevados
podem gerar uma maior propensao para o aumento da violéncia.

Por fim, os graus de ocorréncias policiais sao medidos a partir de uma escala qua-
litativa. Assim, o tomador de decisao define um grau de criminalidade com base no

conhecimento sobre a violéncia em cada area. Com isto, é possivel formular uma funcao
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de agregacao final para este modelo, como observado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Sumdrio dos critérios elencados para o modelo aditivo sem ajuste espacial

Critério Escala  Funcgao
Densidade Razao Max
demografica

Crescimento Razao Max
populacional

Populacao Intervalar Max

vivendo em

mas condigoes

Desigualdade Ordinal Min
(IDH)

Concentracao Intervalar Max
de Renda

Grau de Ordinal Max
Ocorréncias

Policiais

Fonte: elaborado pela pesquisa

O modelo foi aplicado na cidade de Recife que foi dividida em 62 unidades de
desenvolvimento humano, de acordo com o Relatorio de Desenvolvimento Humano de
2000. Os dados foram coletados a partir de 2006 do Atlas de Desenvolvimento Humano
do Recife. No entanto, o grau de ocorréncias foi elicitado a partir do conhecimento do
tomador de decisdo e foi definido em cinco subgrupos (seguindo o grau de ocorréncias
como referéncia) partindo de um nivel muito baixo para o grau de ocorréncias até o nivel
muito alto, como enumerados a seguir:

Muito baixo valor: {A2, A3, A7, A16, A17, A26, A29, A36, A40, A51, A61}

Baixo valor: {46, A9, A14, A15, A25, A27, A35, A47, A48, A49, A50}

Médio valor: {Al, A20, A22, A23, A28, A32, A33, A37, A39, A42, A43, A45, A55, A60}

Alto valor: {A8, A12, A13, A21, A24, A30, A31, A34, A44, A46, A56, A57, A58, A59}

Muito alto valor: {A4, A5, A10, A11, A18, A19, A38, A41, A52, A53, A54, A62}

E importante perceber que no modelo em questio utilizou-se como referéncia para
o tamanho das classes o mesmo padrao dos subconjuntos do grau de ocorréncias. Esta

divisao foi escolhida com o intuito de comparar a alocacao das alternativas as classes tanto
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no contexto monocritério quanto no contexto do modelo SMARTER.

Além disso, uma primeira fase do procedimento de “swing weights” foi aplicado
utilizando-se da ordem de preferéncias para o conjunto de critérios, como demonstrado na
Tabela 3.2. Assim, o método SMARTER foi aplicado de modo que o vetor da constante de
escala foi gerado, tal como observado na Tabela 3.3. A partir desta ordem de preferéncias

foram gerados novos vetores para as constantes de escala.

Tabela 3.2: Estrutura de preferéncias do decisor para o modelo aditivo sem ajuste espacial

Critério Ranking
Densidade 1°
demografica

Populacao 2°

vivendo em

més condicoes

Grau de 3¢
Ocorréncias

Policiais

Desigualdade 4°
(IDH)

Crescimento 59
populacional
Concentragao 6°
de Renda

Fonte: elaborado pela pesquisa

Portanto, o modelo mostra a diferenca entre a anélise de ocorréncias de grau da
policia em todos os cinco segmentos. Como pode ser observado na Fig. 3.3 e na Fig. 3.4
ha alteracoes fundamentais que demonstram a aplicabilidade do modelo. Por exemplo, a
alternativa A1 foi alocada na propensao média para o crescimento da criminalidade, mas
no modelo multicritério esta alternativa foi posicionada em primeiro lugar no ranking.

Além disto, uma analise de sensibilidade testou a robustez do modelo usando Simu-
lagao de Monte Carlo. Para isto foi gerado dez mil vetores de constantes escala uniforme-
mente distribuidos a partir da utilizacao da primeira fase do procedimento denominado

de SMAA desenvolvido por (Jedrzejczak, 2008), como demonstrado na Fig. 3.5.

Com isto, é possivel calcular um valor de funcao global para cada alternativa utili-
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Tabela 3.3: Constantes de escala baseadas no SMARTER para o modelo aditivos sem
ajuste espacial

Critério Constantes de Escala
Densidade TRtatitats — 40833
demografica
Populagio TRratatets — ), 24167
vivendo em
més condicoes
Grau de OO sHaTsYe — 0, 15833
Ocorréncias
Policiais
I, 1,1
Desigualdade % =0, 10278
(IDH)
I, 1
Crescimento % =0,06111
populacional
I
Concentracao % =0,02778
de Renda

Fonte: elaborado pela pesquisa

Comparacdo entre o modelo aditivo sem ajuste espacial e o modelo monocriterio baseado no grau de ocorréncias criminais

5

A36

A 41

|

A 46 A51 A 56

[_1Modelo por Grau I Modelo
de Ocorrencias

Multicritério

A61

Figura 3.3: Comparacao entre o modelo do grau de ocorréncias policiais e multicritério
priorizacao da zona de A1 a A31
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Comparacéo entre o modelo adotivo sem ajuste espacial e o modelo monocriterio baseado no grau de ocorréncias criminais
5

A 36 A4l A 46 A 51 A 56 A61

[ Modelo por Grau [ Modelo
de Ocorrencias Multicritério

Figura 3.4: Comparacao entre o modelo do grau de ocorréncias policiais e multicritério
priorizacao da zona A32 a A62

Output: k Vectar

1: forj « 1to5do

2:  q; < RANDOMypo
:end for
:SORT,_.(q)
iqg < 0

3

4

5

6:g, < 1
T:forj < 1lto6do
8 kj-*—fi’j_fi’jq
9: end for

Figura 3.5: procedimento para a geracao do vetor de constantes de escala

zando os vetores gerados pelo procedimento da Fig. 3.5. No entanto, é necessario fazer
algumas anélises de robustez a partir do desenvolvimento de indicadores, conforme o
indicado nas Eqs. 3.1.3, 3.1.4, 3.1.5 e 3.1.6. Estes indicadores permitem a anélise da

mobilidade e das mudancas de classes provocadas por diversos arranjos de constantes de
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escala gerados pela estrutura de preferéncias do decisor.

n
I, = Wl (3.1.3)

Em que:

ny: namero de alternativas que se mantiveram na mesma posicao gerada pelos re-

sultados do modelo SMARTER

N:numero de alternativas

L= (3.1.4)

Em que:

ng9: numero de alternativas que oscilaram no maximo uma posi¢ao em comparacao

com os resultados do modelo SMARTER

N:ntimero de alternativas

Iy =+ (3.1.5)

Em que:

ng: numero de alternativas que oscilaram no maximo duas posi¢oes em comparagao

com os resultados do modelo SMARTER

N:ntimero de alternativas

I =~ (3.1.6)

Em que:

ny: nimero de alternativas que oscilaram no méximo trés posicoes em compara¢ao

com os resultados do modelo SMARTER

N:nimero de alternativas

Na Tabela 3.4, o indicador I; tem uma baixa correlacao entre o ranking do SMAR-
TER e o ranking gerado pelos vetores da simulagao para andlise de sensibilidade. No
entanto, isso acontece uma vez que a variagao das constantes de escala é muito grande.

Em I, I3 e I, uma alta correlagao é observada entre os ranking desenvolvido pelo

SMARTER e os gerados pela andlise. Portanto, esses indicadores mostram que o modelo
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Tabela 3.4: Indicadores de Andlise de Sensibilidade

Indicador Valor Médio Minimo Maximo

I 30,86% 3,23% 93,54%
I 60,14% 20,97% 96,77%
I3 73,07% 37,10% 96,77%
1y 80,24% 45,16% 96,77%

é robusto, ja que uma grande variacao nas constantes de escala nao causam uma grande
mudanca no ranking. Além disso, quando um segmento de analise é realizada nao existem

grandes mudancas nos subconjuntos.

3.1.2 Comentarios finais do modelo

Planejamento de seguranca publica envolve trés planos de acao: operacionais, es-
tratégicas e taticas. Muitos trabalhos tém contribuido para modelos operacionais, mas
nao lidam com problemas estratégicos, como observado no Capitulo 2. Assim, observa-se
que o planejamento estratégico para a regiao é importante para alocar politicas publicas
diferenciadas que apoiam o combate e reducao da violéncia e da criminalidade.

Assim, um modelo multicritério combinado com uma simulagao de Monte Carlo foi
desenvolvido para permitir a classificacao de zona com base em questoes demograficas e
socioecondmicas que podem ter um impacto sobre a violéncia. Além disso, este modelo
foi aplicado na cidade de Recife para examinar a sua solidez e isso levou a um resul-
tado robusto que permite que o tomador de decisao de transformar as alternativas em
subconjuntos e para diferentes politicas piiblicas a serem criadas para cada um.

Como resultado, conclui-se que o modelo desenvolvido é aplicavel e pode ser expan-
dido para outras regioes ajudando a melhorar a gestao da seguranca piblica e reduzindo
a violéncia. Contudo, neste modelo nao é possivel a incorporacao de caracteristicas espa-
ciais, ou seja, a influéncia de uma regiao sobre a outra nao é levada em consideracao pelo

modelo.
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3.2 Modelo para apoiar o planejamento da seguranca
pablica integrando método multicritério aditivo e

analise espacial

Conforme exposto na Secao 3.1, no contexto criminologico a questao espacial, em de-
terminadas regioes, deve ser levada em consideracao dado que acoes em uma determinada
regiao tendem a levar a impacto nas outras.

Este fenomeno dentro da criminologia é denominado de difusao, conforme exposto na
Secao 2.2 e interfere de maneira consideravel no desenvolvimento de acoes policiais, visto
que estas podem provocar uma realocacao dos agentes criminosos de um local para outro

vizinho sem reduzir a criminalidade de maneira macro (Tervonen & Lahdelma, 2007).

3.2.1 Formalizacdo da Proposta

H4 uma necessidade de se integrar ferramentas da analise espacial aos modelos
aditivos, tais como o SMARTS aplicado no modelo da Secao 3.1 para regioes em que se
percebe uma forte influéncia da regiao vizinha sob a analisada.

Neste modelo interligou-se a decisao multicritério ao modelo de anélise espacial
denominado de Indice de Moran que conforme explicitado no referencial tem por objetivo
analisar a influéncia espacial de dados espaciais de area. A partir deste método e da
utilizacao de uma técnica denominada de diagrama de espalhamento de Moran os dados
da funcao valor final sao convertidos para uma escala categorica possibilitando assim uma
analise das regioes de maneira diferenciada.

O modelo desenvolvido é composto por quatro fases integradas conforme represen-

tados pelo fluxograma da Fig. 3.6.
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Divisdo da Area
Defini¢do dos critérios

Identificacdo dos Atores

Estruturacéo do Problema

Elicitacdo das constantes A o intercritéri
de Escala gregacao intercritério

Avaliagao Multicritério

Procedimento de Analise
Espacial
Célculo do indice de
Moran dos valores
Tem um componente agregados
Diagrama de m’ espacial?
Espalhamento de Moran
Nao?
Ordenacio das Analise de Sensibilidade
alternativas i

Geragao do mapa do

Categorizacioinal ) modelo

Analise dos Resultados

Figura 3.6: Framework de aplicacao do modelo compensatorio com corregao espacial

Caso nao exista uma relacao espacial entre a maioria dos critérios utiliza-se a fun-
cao valor no ranqueamento das alternativas e o mesmo servira para auxiliar no processo
decisorio.

Esta primeira etapa trata da definicao do local de tomada de decisao, dado que em

algumas situacoes este local pode ser uma cidade, uma regiao metropolitana, um bairro
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ou outra macrorregiao. Além disto, é importante definir a sua subdivisdo levando assim
a agoes de seguranca publica uniformes dentro do entorno desta sub-regiao.

Nesta primeira fase é importante definir os atores do processo decisério, visto que
dependendo da regiao pode-se ter um ou mais atores, tais como secretérios de seguranca
publica, comandantes de batalhoes, chefes de comando, comandantes de policiamento, go-
vernadores, dentre outros envolvidos neste contexto. Com esta definicao ¢ possivel elencar
os critérios levados em consideracao e com isto prosseguir ao primeiro procedimento de
analise espacial.

Na terceira fase é realizada a aplicacao do método multicritério aditivo SMARTS
/SMARTER. E importante ressaltar que outro modelo aditivo poderia ter sido utilizado
a depender do contexto analisado.

Para a aplicagao da analise espacial usa-se como notacao a nomenclatura e simbo-

logia abaixo:
e a;,Vi={1,2,3,...,k}: conjunto finito de k subregides;
e v(a;),Vi=1{1,2,3,...,k}: fungdo valor para cada alternativa;

o ¢,;Vi,j = {1,2,3,...,k}: matriz de pesos normalizados para a contiguidade das
areas. Entao, se uma regiao i estd proxima de j recebe 1. Caso existam 2 regioes,

entao ela recebera 0,5 e assim sucessivamente;

RS S e (v(er) — B (u(e,) — Eimpried)
(T (vla) — B2y (5, i)

A partir dos resultados encontrados pela agregacao e a formacao da funcao valor

I, (3.2.1)

pode-se calcular novamente o indice de Moran final, conforme explicitado na Eq. 3.2.2.

I-Cf h a;, U ,IL-C: h a;,v
_ REL T wylh(r) - B (e 0) - B

(X5, (hlai, v) — Zmklasdyy (o5~ )

I,

Caso exista a relacao espacial, entao estas alternativas serao enquadradas baseadas

no diagrama de espalhamento de Moran em que existem 4 possibilidades: regioes com alto
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valor da funcao valor proximo a regides com altos valores (HH), regides com alto valor
proximo a outros com baixo (HL), baixo com baixo (LL) e baixo com alto (LH).

No exemplo representado pela Fig. 3.7 a Regiao A é influenciada por todas as outras.
Com isto, caso a mesma seja uma regiao HH e as demais LH, entao devem ser criados
mecanismos para nao difusdo da criminalidade para este local. Podem ser utilizados
policiamento ostensivo, cameras de monitoramento, bases de policiamento, policiamento
comunitario dentre outras politicas.

Caso a Regiao A seja uma regiao LL e as demais HL. devem ser desenvolvidas politicas
para que esta regiao tenha uma reducao dos indices de criminalidade, j& que a mesma
circunda todas as outras e pode ser uma influéncia negativa para as demais. Contudo,
com relacao aos investimentos apesar de uma necessidade mais forte de investimentos na
Regiao A politicas publicas devem ser desenvolvidas sem prejudicar a vizinhanca a qual
se localiza. Com isto, investimentos de longo prazo, tal como educacao e infraestrutura
podem ser mais benéficos do que agoes enérgicas que nao tragam a prisao e o esfacelamento
das quadrilhas organizadas.

Caso fosse realizada uma anélise empirica os investimentos se concentrariam ape-
nas na Regido A sem buscar utilizar uma rede de protecao que evitasse a difusao desta
criminalidade. Neste contexto a anélise espacial é importante, ji que o desenvolvimento
das politicas envolvem uma necessidade de reducao da criminalidade em determinado
ponto e de busca na manutencao ou reducao nas regioes B, C, D e E. Um exemplo de
politica publica que trouxe uma reducao pontual na criminalidade, mas trouxe a difusao
dos criminosos foi a implantacao da politica pacificadora no RJ. Esta politica, apesar de
benéfica, provocou a migracao dos criminosos para regioes do entorno do RJ como Niteroi

e outras cidades da grande metropole do RJ.
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B C

D E

Figura 3.7: Mapa esquemdtico para demonstrar a influéncia espacial

3.2.2 Aplicacdo Numeérica

O modelo foi aplicado em Recife, conforme exposto na Secao anterior, tem altas
taxas de criminalidade e hd uma heterogeneidade dos fatores socioecondmicos e demo-
graficos quando se avalia os bairros. Assim, esta cidade foi utilizada para exemplificar e
para categorizar os distritos com base em critérios que sao importantes no contexto da
seguranca publica.

Neste contexto, foram desenvolvidos dois conjuntos de critérios, tal como observado
na Fig. 3.8. Estes dados foram coletados pelos dados do Censo do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica de 2010 seguindo uma abordagem diferenciada com relacao aos
critérios quando se compara com o modelo anterior, j4 que neste caso a divisao do mapa
é realizada por bairros enquanto no anterior utiliza-se a Unidade de Desenvolvimento

Humano (UDH).
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Modelo Aditivo
com Corregdo
Espadal

Fatores
Demograficos

MNimero de peso
que vivem emuma
MEsMma casa

Densidade
Taxade Demografica

Alfabetizacdo

Crescimento
Populacional

Figura 3.8: Estrutura hierdrquica do modelo de classificacao aditivo com corre¢ao espacial

Foi utilizada uma classificacao baseada em quebras naturais “Jenks” (mais detalhes
em Jenks (1977)) e uma classificacdo quantilica para a representacdo destes dados de
maneira monocritério. A partir desta classificacao foi desenvolvido e aplicado o modelo
multicritério espacial em que comparou-se esta agregacao a classificacao utilizada no mo-
delo “Jenks” e quantilico. Esta comparacao busca mostrar se a utilizagcao da metodologia
multicritério para agregacao traz resultados divergentes a utilizacao de uma metodologia
convencional sem ajustes.

Na Fig. 3.9 percebe-se uma grande diferenca entre as classificagoes baseadas em
“quebras naturais” e quantilica. Esta diferenca decorre do fato de que a primeira é baseada
em intervalos de classificacao variavel e a segunda ¢ baseada em uma contagem simples
pelo namero de elementos (94). Com isto, percebe-se pelas “quebras naturais” que ha
uma predominancia na alocacao no conjunto de médio valor, jA que h&a uma reducao
consideravel na taxa de natalidade no Brasil e em Recife.

Com relacao a densidade demogréfica percebe-se pela Fig. 3.10 que nao ha uma
grande diferenca na classificagdo. Corroborando com o crescimento populacional obser-
vado na Fig. 3.9 percebe-se uma predominancia na aloca¢ao no conjunto de baixo e médio
valor, j& que ha uma reducao consideravel na taxa de natalidade no Brasil e em Recife.

Quando se analisa a Fig. 3.11 had uma grande diferenca na classificagao entre os dois
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modelos utilizados. Entrando em discordancia com o crescimento populacional observa-
se uma predominancia na alocacao de bairros com elevado nimero de pessoas em uma
mesma casa.

A renda conforme observado na Fig. 3.12 possui uma predominincia de alocagao
em subconjuntos de baixo e médio valores utilizando-se a metodologia “Jenks”. Apesar de
existir na Cidade do Recife uma elevada desigualdade social predomina-se uma situagao
de forte caréncia social na maioria das regioes.

Por fim, ao se analisar a Fig. 3.13 nao ha uma forte divergéncia entre as metodo-
logias, ja que devido a politicas de inclusao educacional verifica-se uma maior taxa de
alfabetizacao. Com isto, h4 uma maior alocacao de bairros em conjuntos de elevada taxa
de alfabetizacao.

Neste contexto, foi escolhido um tnico decisor como o tomador de decisao do pro-

blema em questao e clasificou-se os bairros com base em fatores que afetam a criminali-

dade.
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A segunda etapa da metodologia é importante para testar se o critério é um critério
espacial. Neste caso, percebe-se que todos os critérios enumerados tém algum grau de
componente espacial, como foi observado por o valor do indice para o teste e p-valor
observado na Tabela 3.5. Conforme exposto no Capitulo 2 quando o p-valor é menor do
que 0,05, entao rejeita-se a hipotese nula Hy de que nao hé influéncia espacial. Neste caso

todos os valores estdo abaixo de 0,05 o que configura esta influéncia.

Tabela 3.5: Indice de Moran (I) para cada critério no modelo compensatdrio com ajuste

espacial
Critério Indice de Moran (I) p-value
Densidade 0,375547 0,01
Demografica
Renda 0,610862 0,01
Crescimento 0,0947946 0,03
Populacional
Taxa de 0,306348 0,01
Alfabetizacao
Ntmero de 0,412416 0.01

pessoas que
moram em uma
mesma casa

A partir destes resultados é possivel inferir que ha uma grande probabilidade de
que se consigam funcoes valores influenciadas pela questao espacial, ja que todos os cri-
térios considerados no modelo possui algum componente espacial. Com isto, é possivel a
passagem para a terceira fase em que o modelo SMARTER, utilizado para a geracao do
vetor de constantes de escala a partir da ordem de preferéncias dos critérios do decisor
em questao, conforme observado nas Tabelas 3.6.

A estrutura de preferéncias e as constantes de escala para cada critério sao calcula-
das, conforme Tabela 3.7. A partir destes valores é possivel o calculo do Indice de Moran
que tem o valor de 0,4557 e o p-value de 0,001. Com isto, verifica-se que ha uma forte
correlacao espacial dos valores encontrados pela fungao.

Com esta analise percebe-se que o indice de Moran possui um valor bem elevado,
ou seja, ha uma forte influéncia espacial nos valores da funcao valor. Com isto, é possivel

a aplicagdo do diagrama de espalhamento de Moran para a geracao do mapa, conforme
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Tabela 3.6: Estrutura de preferéncias do decisor para o modelo compensatorio com corre-
cao espacial

Critério Ranking
Densidade 1°
Demografica

Nimero de 2°

pessoas que
moram em uma
mesma casa

Crescimento 3¢
Populacional

Renda 4°
Taxa de 5°
Alfabetizacao

Tabela 3.7: Constantes de escala baseadas no SMARTER para o modelo compensatorio
com corre¢ao espacial

Critério Constantes de Escala
Densidade 0,45
Demografica

Nimero de 0,26

pessoas que
moram em uma
mesma casa

Crescimento 0,16
Populacional

Renda 0,09
Taxa de 0,04
Alfabetizacao

demonstrado na Fig. 3.14.

Com estes dados é possivel perceber areas bem uniformes, tais como a regiao nordeste
do mapa em que se predominam valores altos da funcao. Contudo, é importante perceber
a presenca de fronteiras de risco do lado esquerdo em que h& uma predominancia de
regioes com baixo valor.

Com isto, a tomada de decisao para a definicao de politicas publicas neste con-
texto deve tentar difundir as acoes e as caracteristicas socioeconémicas e demograficas

desta regiao nordeste para as regioes com condicoes piores, dado que esta ma situacao se
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Classificacao baseada no diagrama de
Espalhamento de Moran

4>
7 \\ . /'I',
x"éf %4>
; mz«.s{,?'

Legenda

Figura 3.14: Mapa representativo dos resultados do modelo compensatorio ulilizando-se
de correcao espacial

Fonte: elaborado pela pesquisa

nao controlada ou controlada de maneira equivocada pode levar a uma dispersao desta
criminalidade aumentando as zonas problematicas e nao as reduzindo.

Quando se compara este mapa aos gerados pelos dados das funcoes valores baseados
em analise quantil e por quebras ou “jenks” percebe-se mudancas visuais e de gestao, ja
que dentro desses contextos h&d uma menor uniformidade e uma reducao do nimero de

informacoes dos modelos, ja que os mesmos fornecem uma informacao ordinal, mas nao
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consideram a espacialidade, conforme pode ser observado nas Figuras 3.15 e 3.16.

Neste caso da divisao por quartis pela propria logica da divisao tem-se uma divisao
equilibrada das zonas o que pode gerar um viés na andlise e na aplicacao dos recursos,
visto que pode existir dentro da cidade uma quantidade maior ou menor de regidoes com
necessidades de investimento do que outras dependendo das especificidades da regido.

No caso das quebras naturais (“jenks”) tem-se uma distribuicao mais uniforme, mas
nao é possivel uma analise de tendéncia da vizinhanca e ha uma elevada alocacao dentro
da 2* menor zona gerando pouca diferenciacao entre as regides o que pode prejudicar a

tomada de decisao neste contexto.
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3.2.3 Comparacdo da metodologia multicritério e de analise esta-

tistica de grupamentos

A partir de uma anélise de cluster utilizando o SIG da ESRI denominado de ARC-
GIS comparou-se os resultados com a metodologia multicritério. Neste contexto, foram
utilizados dois cenarios estatisticos para a geracao de resultados: um cenario em que hé
uma restricdo de ‘k-neighbors” (k-vizinhancas). Esta caracteristica garante que uma re-
giao préoxima s6 pode ser agrupada com outra se nao acontece uma divergéncia entre um
numero especifico de k-neighbors, como mapa observado da Fig. 3.17.

A andlise de agrupamento com uma restri¢cao de k-neighbors constréi um grafo de
conectividade representando as relagoes de vizinhancga entre os recursos. A partir disso,
o modelo gera uma arvore geradora minima que resume as relacoes espaciais e busca
similaridade nos dados utilizando um peso para cada aresta proporcional a similaridade
dos objetos. No outro cenério em que que nao especificou um espago de restricao, as
regioes foram agrupadas sem restricoes espaciais, como observado no mapa da Fig. 3.18
utilizando o modelo do “K-means”.

Este modelo pode ser definido da seguinte maneira: sendo x,xs, 3,24, ,x, um
conjunto de regidoes em um espaco p-dimensional busca-se minimizar a funcao objetivo
dada por F(z1, %9, T3, %4, ,Ty) = Zle ineck | z; — Ty ||,em que C}, é o centro estimado
para o k' cluster e nk é o ntimero de pontos atualmente no k' cluster (Fajnzylber et al.
, 2002; Melnykov & Melnykov, 2014)

Como pode ser visto, quando utiliza-se uma restri¢ao espacial o modelo nao possui
uma categorizacao equilibrada como se observa na Fig. 3.17. Estes resultados mostram-
se muito diferentes dos encontrados no modelo compensatério com correcao espacial.
Na perspectiva gerencial, este modelo nao traz uma boa recomendagao para o problema
tomador de decisao, visto que praticamente todas as regioes sao alocados no subconjunto
4. E importante perceber que a andlise estatistica convencional neste caso ndo possui
nocao de ordem. Com isto, nao é possivel afirmar que o subconjunto 4 possui uma maior

ou menor necessidade de priorizagao.
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Quando se analisa o contexto do agrupamento sem restricao espacial h4 uma melhor
distribuicao das regioes nas categorias, mas também demonstra resultados divergentes de
modelo multicritério compensatorio. Além disto, conforme exposto acima esta anélise de
cluster estatistica nao possui nocao de ordenacao. Isto dificulta a alocacao de recursos ou
de politicas, j4 que nao permite perceber qual regiao deve receber uma maior quantidade
de determinado recurso, tais como viaturas, policiais, bases de monitoramento, dentre

outros.

3.2.4 Consideracdes Finais do Modelo Compensatério com Ajuste

Espacial

O modelo buscou combinar o método multicritério compensatoério a uma anélise
estatistica espacial das areas buscando assim desenvolver uma metodologia que suporte o
tomador de decisao nas tomada de decisao estratégica no contexto da seguranca piblica
sem desconsiderar o componente espacial. Com isso, esta abordagem procura classificar as
sub-regioes de uma area de estudo especifica de acordo com diferentes critérios e estrutura
de preferéncias do tomador de decisao.

Esta aplicacao mostrou resultados diferentes quando se compara com o agrupamento
de ferramentas de anélise estatistica. Esta diferenca mostra o modelo de aplicabilidade,
uma vez que incorpora a estrutura do tomador de decisao de preferéncia.

Além disso, é importante notar que os resultados mostraram diferencas interessan-
tes e diferentes de um modelo multicritério convencional. Por exemplo, regioes com alto
indice de pobreza, de baixa renda e os problemas demograficos nao foram alocados na
categoria 4 (regiao com alta necessidade de recursos), ja que estao geograficamente proxi-
mos a regioes com boas condi¢oes socioeconomicas e demograficas. Ele traz implicacoes
gerenciais importantes, ja que os recursos poderiam ser alocados em regioes outras que

nao se tem esta protecao geografica.
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4 MODELOS MULTICRITERIO DE
SOBRECLASSIFICACAO

Neste capitulo sao demonstrados dois modelos de sobreclassificacao baseados no
ELECTRE TRI-B que podem ser utilizados para suportar o planejamento da seguranca
publica.

O primeiro modelo desenvolvido que foi denominado de modelo ELECTRE TRI-B
combinado a um sistema de informagoes geograficas tem como caracteristica a aplicacao do
modelo multicritério combinado a um sistema de informagoes geograficas para visualizagao
destes dados. A utilizacao deste modelo é importante em situacoes em que as regioes
analisadas nao possuem um forte componente espacial, ou seja, a vizinhanca nao exerce
uma influéncia. O sistema de informacoes geograficas suporta o decisor na visualizagao
destes dados possibilitando assim a percepcao diferenciada das informacoes uma melhor
tomada de decisao.

O segundo foi a metodologia multicritério ndo compensatoria com corre¢ao espacial:
uma proposta integrada para apoiar o planejamento estratégico da seguranca publica.
Neste contexto, em regioes com influéncia espacial os critérios sao agregados levando em
consideracao esta espacialidade. Com isto, além de se aplicar a metodologia multicrité-
rio como forma de agregacao consegue-se realizar uma correcao espacial que permite a
consideracao de influéncia da vizinhanca.

E importante perceber que os dois modelos possuem sua especificidade e sua apli-
cabilidade. Em regioes em que nao ha uma influéncia espacial dos critérios o primeiro
modelo é o mais adequado, ja que o mesmo nao provoca uma perda da informacao na con-
versao de dados na escala de razdo/intervalares em dados ordinais provocado pelo modelo
de ajuste espacial.

Enquanto isso, em situacoes de forte influéncia espacial, tal como observado na
Cidade do Recife, se faz necessario a utilizacao de uma correcao espacial, j& que como
demonstrado anteriormente o processo de difusao de algum critério pode influenciar ne-

gativa ou positivamente as taxas de criminalidade de uma regiao. Com isto, a aplicagao
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do modelo nao compensatério com correcao espacial se torna mais coerente.

4.1 Modelo ELECTRE TRI combinado a um Sistemas
de Informacdes Geograficas (SIG)

Conforme exposto no Capitulo 2, a criminologia espacial busca entender a diferenca
na atividade criminosa através da paisagem urbana. Em sua maioria os modelos utili-
zam analise estatistica espacial (Andresen, 2011; Andresen & Malleson, 2010; Stucky &
Ottensmann, 2009; Tita & Radil, 2010; Townsley, 2009; Yang, 2009) e ndo consideram a,
visao do tomador de decisao.

Neste capitulo, um modelo é proposto para classificar as areas em uma cidade com
base em critérios socioecondémicos e demograficos, utilizados a partir de uma perspectiva
multicritério de sobreclassificacao. A classificacdo em zonas é relevante, tal como exposto
na Secao 3.1, uma vez que existe uma falta de recursos que impede que todas as regioes

de ter um grande conjunto de recursos para aplicar no contexto da segurancga publica.

4.1.1 Formalizacdo da proposta do modelo ndo compensatério sem

correcdo espacial

A Tabela 4.1 elenca os fatores utilizados no modelo. Ao examinar esses fatores,
alguns critérios foram definidos, como a densidade populacional, o crescimento da po-
pulacao e as pessoas que vivem em condi¢oes desfavoraveis que sao considerados como
critérios demograficos. O IDH (Indice de Desenvolvimento Humano), a concentracio de
renda e o grau de crimes registrados sao considerados como fatores socioeconoémicos.

Essas varidveis foram agregadas em um modelo multicritério para classificar zonas
em uma cidade. Esta classificacao suporta o tomador de decisao para alocar recursos
de forma equitativa para as zonas no mesmo cluster. Além disso, permite uma melhor
diferenciacao em diferentes conjuntos de zonas com base em fatores que influenciam os

niveis de violéncia.

70



Capitulo 4 MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICACAO

Tabela 4.1: Caracterizacao dos critérios do modelo nao compensatorio sem corre¢ao es-

pacial

Critério Escala Tipo de Escala
gl: Densidade Pessoas/ km? Escala de
Populacional Razao
g2: Crescimento Percentual Escala
Populacional Intervalar
g3: Populagao Percentual Escala
vivendo em més Intervalar
condicoes
g4: IDH Nao-Dimensional Escala

Intervalar
gh: Concentracao Nao-Dimensional Escala
de Renda Intervalar
g6: Grau de Nao-Dimensional Escala
Ocorréncias Ordinal
Policiais

No entanto em regioes com um baixo grau de ocorréncias de criminalidade politicas
publicas menos dispendiosas poderiam ser introduzidas como o uso de sistemas de moni-
toramento de camera, policiamento comunitério e assim por diante. Portanto, um quadro
foi elaborado para implementar o modelo de uma maneira consistente com o anterior,
como observado na Fig. 4.1.

O quadro para o modelo foi dividido em trés fases: Estruturacdo do problema,
geracao de resultados e analise dos resultados. Na primeira fase, as preferéncias do decisor
sao extraidas e a ordem de preferéncia é estruturada. Na segunda fase os vetores de peso
sao extraidos utilizando critérios classificados por uma simulacao de Monte Carlo e o
método multicritério é aplicado para todos os possiveis vetores de peso considerados de
modo a gerar os indicadores para analise de robustez.

Na terceira fase uma analise dos indicadores é realizada e a sua robustez e posi-
cionamento é avaliada. A partir desta fase, o GIS é usado para visualizar e analisar
os resultados com o objetivo de difundir o conhecimento sobre o problema facilitando a
visualizacao dos dados.

Por exemplo, existem algumas zonas em que tanto o volume de crimes e a tendéncia

de crescimento da criminalidade é baixo, mas o mesmo esta localizado em lugares com
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Defini¢do dos Gerar Vetores de
AT Analise do
critérios que Peso
influenciam na Indicadores
criminalidade Método
<> <>
Multicritério
Estruturar uma Visualizacdo e
ordem de . Analise utilizando
o Gerar indicadores
preferéncias dos GIS
critérios
Fase de estruturacdo do Fase de geracdo dos Fase de analise dos
problema e elicitacdo da resultados resultados

ordem de preferéncia

Figura 4.1: Framework do Modelo nao-compensatério sem corregao espacial

numero de ocorréncias elevadas. Portanto, nesses casos hd uma necessidade de se definir

politicas publicas de modo que nao ocorra a propagacao da violéncia para essas zonas.

4.1.2 Analise dos Indicadores

A integragao do ELECTRE TRI-B e Monte Carlo leva a uma analise dos resultados
mais acurada e reduz a necessidade de elicitacao de parametros pelo tomador de decisao.

Os resultados do modelo podem ser avaliados por um conjunto de indicadores apoi-
ando o decisor na analise dos resultados. Vetschera et al. (2010) propoe alguns indicadores
para avaliar a robustez de modelos compensatorios e Tervonen et al. (2009) desenvolveu
uma medida para avaliar a mobilidade das alternativas para cada classe dos métodos de
sobreclassificacao.

Portanto, foram considerados um conjunto de trés indicadores. O indice cendrio
avalia o numero de cendrios possiveis, o indice de Comparacao alternativa fixa e os indices
de comparacao de alternativas relaxado em que se analisam a mobilidade das alternativas
entre as classes.

O Indice de Cenario (I,) (Eq. 4.1.1) mede a volatilidade dos resultados, ou seja,
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quanto maior o numero de cenarios, a robustez do modelo é reduzida. Esta medida
¢ importante porque avalia a consisténcia com que alternativas permanecer na mesma
classe. Assim, indices baixo tais como valores entre 0,0 e 0,30 demonstram que a robustez

do modelo é boa.

C
I= 55 (4.1.1)

Em que:

S: nimero de alternativas

C: ntimero de cenarios gerados

A: nimero de classes

O Indice de Mobilidade Interna (Ij;;) (Eq. 4.1.2) compara o vetor de referéncia aos
vetores de pesos gerados pela Simulacdo de Monte Carlo. E necessario avaliar a flexibili-

dade de alternativas a fim de analisar a alocacao de alternativas para diferentes vetores
de pesos com base na classificagdo do tomador de decisao da estrutura de preferéncias.
Portanto, valores elevados indicam que o modelo é robusto, visto que apresenta

baixa variacao entre a classe indicada pelo vetor de referéncia e os vetores gerados pela

Simulacao de Monte Carlo.

Tyt = (4.1.2)

ni
N
Em que:

ny1: namero de alternativas que se alocaram na mesma classe do vetor referencial

N: nimero de alternativas

O Indice de Mobilidade Externa (Ij;z) (Eq. 4.1.3) avalia a mobilidade das alterna-
tivas entre um nivel acima ou abaixo. Também é importante para avaliar a flexibilidade

das alternativas.

3
N

Inp = (4.1.3)

Em que:
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ng: numero de alternativas que oscilaram em no maximo uma classe com relacao ao
vetor referencial

N: ntmero de alternativas

Além destes, Vetschera et al. (2010) desenvolveu um indicador denominado de indice
de validacao, como observado na Eq. 4.1.4. Ele mede a mais alta probabilidade de que
uma alternativa ser alocados para a mesma classe na maioria dos casos de simulacao. Este
indicador suporta o decisor para escolher uma classe apropriada para cada A; alternativa,
uma vez que este di a maior probabilidade de que a alternativa serd destinado a um

conjunto.

I, = arg max p(A?) (4.1.4)

Em que:
7: nimero da alternativa
s: classe de alocacao

Segundo Jacquet-LagrAlze & Siskos (2001) e Vetschera et al. (2010) mostraram que
a definicao do vetor peso é uma das tarefas mais dificeis para o decisor. Portanto, ter
varios indicadores suporta a analise do tomador de decisao dos resultados do modelo de

acordo com seu sistema de preferéncia a fim de obter uma recomendagao mais consistente.

4.1.3 Aplicacdo do modelo ndo-compensatério sem correcdo espa-
cial

O modelo foi aplicado em Recife utilizando a divisao proposta na Se¢ao 3.1 em que
a divisao da cidade é realizada por unidades de desenvolvimento humano (UDHs). O grau
de ocorréncias, da mesma forma que na Secao 3.1, foi induzida a partir do conhecimento
do decisor e cinco subconjuntos que variam de um nivel muito baixo a um grau muito
elevado de ocorréncias de crescimento da criminalidade foi compilado, como mostrado na

Fig. 4.3.

Assim, depois de tomar as preferéncias do decisor em conta, os limites das classes

74



Capitulo 4 MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICACAO

Modelo de Alocacao de Recursos Baseado no Volume de
Crime Reportado

Legenda

Muito Baixo Valor
m Baixo Valor

- Muito Alto Valor

Figura 4.2: mapa do modelo monocritério baseado no volume de crime relatado

foram definidas dentro de uma escala que variou de b; a by, conforme exposto na Tabela

4.2.

Tabela 4.2: Caracterizacao dos critérios do modelo nao compensatorio sem corre¢ao es-
pacial

Parametros dos limites de cada classe
Critérios Min Max by ba b3 by

0 0,0003 0,043 0,008 0,012 0,016 0,020
9o 2,53 7,06 -0,30 0,000 0,350 1,200
9 0 1 000 025 060 090
0 0,632 0,964 0,82 0,74 0,70 0,68
s 0,403 0,716 048 0,551 0,54 0,60
6 1 5 1 2 3 4

Além disso, um procedimento foi aplicado para determinar um ranking de prefe-

réncias para o conjunto de critérios. Primeiro, os pesos foram atribuidos com base no
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procedimento Simo’s revisado Mousseau & Slowinski (1998). No entanto, o resultado deu
maior importancia ao primeiro critério (Percentagem da populagido vivendo em maés con-

digbes) adicionando assim um vetor de peso com base em uma abordagem ad hoc, como

observado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Vetor Peso Referencial elicitado pelo decisor

Critério Ranking Peso
g3: Populacao 1° 0,30
vivendo em mas

condicoes

g4: IDH 2° 0,22
g6: Grau de 3° 0,18
Ocorréncias

Policiais

gl: Densidade 4° 0,12
Populacional

gh: Concentracao 5° 0,11
de Renda

g2: Crescimento 6° 0,07
Populacional

Além disso, os parametros do perfil valores foram definidos como observados na
Tabela 4.4. O perfil de indiferenca (g;(by)) revela a diferenca entre a alternativa e o limite
de classe que o tomador de decisao considera indiferente. No entanto o perfil de preferéncia
(pj(br)) revela a diferenca entre a alternativa e o limite de classe que o tomador de decisao

estd relutante em definir se a alternativa é melhor ou indiferente ao limite Figueira & Roy

(2002).
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As normas de classificacao sao determinadas pelo indice A que mede o grau de
prevaléncia entre a alternativa e o limite da categoria. Assim, o indice de credibilidade
a ser utilizado pelo decisor é definido como uma variacao do A\ entre 0,60 e 0,75. Esta
andlise produziu diferencas significativas entre o modelo monocritério baseado no volume
de crimes e os resultados gerados pelo modelo do ELECTRE TRI-B, tal como observado
na Tabela 4.5.

Na Tabela 4.5 e nas Figs. 4.3, 4.4, 4.5 ha muitas diferencas entre o modelo monocri-
tério e o modelo nao compensatorio sem ajuste espacial, dado que se percebe a quantidade
de alternativas em cada conjunto completamente diverso. Por exemplo, no conjunto muito
alto tem-se 12 alternativas alocadas no modelo monocritério, enquanto no modelo mul-
ticritério com lambda=0,6 sao alocadas 10 alternativas. Quando se utiliza os A = 0,7 e
A = 0,75, entao trés e uma alternativas sao alocadas.

O decisor seria obrigado a usar todos os 12 alternativas para disseminar os recursos
sobre todas as areas, sem ser capaz de identificar em que Areas uma maior percentagem
desses recursos seria melhor gasto. Outro exemplo seria a alternativa A1 em que no modelo
convencional é atribuida a um grau médio de ocorréncias definidos conforme o grau de
ocorréncias modelo, mas no modelo multicritério é colocado em um grau de necessidade

de recursos muito alta.

78



MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICAGCAO

Capitulo 4

OPDID]AL IULLLD P DULNJON OU OPDISDY 0149IIUI0UOUL 0]OPOUL 0 9 ()9 ‘() = Y 0 34JUd 00a1DLnduLod vdows :¢F BINSI]

J0|ep 01y OUNA .
Jo|ep Oy .

10jep OIpDN !
10[eA OXIeg §
Jo|ep oxieg oM H

epusaba

09'0=\ opuezijin
OlI211UID0UO|A O|°9PON O_LOHMmaQEOU oeu O|spPOoN

79



MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICAGCAO

Capitulo 4

OPDID]AL IULLLD P DULNJON OU OPDISDQ 0149IIUI0UOUL 0]OPOUL 0 9 GO ‘() = Y 0 34JUd 0a14nduLod vdpws F'f BINSI]

10|eA O} OMNN .
J10[eA ONY .

J1o[ep OIPAW E
10[eA OXleg §
Jo|ep oxieg OMN E

epusaba

I
g
i

.
ooooooo

G9°'0=\ opuezijinn
Ol42}11JD0UO|/\ O|3PON olgjesusadwod oeu OI9PON

80



MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICACAO

Capitulo 4

OPDID]AL DUMLLD IP DUWINJOL OU OPDISD 0LUPILIIOUOUL 0]2POUL 0 2 ()), ‘() = Y O 24Ud 001I04pdw09 DADUWL G RINST

0£'0=\ opuez||iin
O11211JD0UO|\ O[3POIA ol101esusdwod oeu O|SPOIA

81



Capitulo 4 MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICACAO

E necessario considerar também a analise de GIS que algumas zonas com um alto
nivel de crime relatado e uma tendéncia para a taxa de criminalidade a crescer estao perto
de outras zonas em que essas taxas sao baixas. Estas zonas exigem condigoes diferenciadas
dado que, conforme exposto no Capitulo 2, estas politicas podem levar a um deslocamento
da criminalidade.

Contudo, conforme ja exposto é dificil para o decisor estabelecer um tnico vetor de
peso, entao foi aplicada a Simulacao de Monte Carlo utilizando-se apenas da ordem de
preferéncias dos critérios para produzir mil vetores uniformemente distribuidos. Assim,
foram gerados um conjunto de vetores para o A = 0,60, A = 0,65 e A\ = 0,70. A Tabela

4.6 mostra os valores para os indicadores Iy e Iyg.

Tabela 4.6: Indicadores de robustez para o modelo nao compensatorio sem correcao espa-

cial
A 0,60 0,65 0,70
Indicador
Iy 78,99% 78,42% 92,30%
Iur 93,53% 95,17% 93,91%

Assim, esses indicadores mostram valores elevados para todos os lambdas. Isso
mostra que o modelo é robusto, quando a questao da alocacao alternativa é avaliada. No
entanto, os problemas de indice de validade e de cenario também precisam ser avaliados.

Quanto a questao do indice de validade, Figs. 4.6 e 4.7 mostram que existe uma
alta probabilidade para suportar o conjunto escolhido para todas as alternativas. Estes
valores mostram que as alternativas nao flutuam entre os conjuntos. Além disso, pode-se
ver que nao ha muitas variacoes entre um e outro lambda.

Finalmente, quanto ao indicador de cenérios encontrou-se um valor de 0,20. Isto
revela que nao ha um nimero excessivo de cendrios, ou seja, atesta a robustez do modelo.
Por isso, é possivel argumentar que esse modelo é robusto e aplicavel para as regioes de

classificacao com base em fatores que influenciam as taxas de criminalidade.
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Figura 4.6: Indice de Validade para as alternativas Al até A31
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Figura 4.7: Indice de Validade para as alternativas A32 até A62

4.1.4 Consideracdes finais do modelo ndo compensatério sem cor-
recdo espacial

Um modelo multicritério GIS foi elaborado para classificar zonas por fatores demo-
graficos e socioecondmicos que podem ter um impacto sobre os niveis de violéncia em uma
cidade, no Brasil , de modo a avaliar a aplicabilidade do modelo. Este modelo oferece
uma contribui¢ao para o planejamento da seguranca publica , uma vez que é um ponto
de partida para a elaboracao de planos operacionais, taticas e estratégicas para apoiar o
combate e reducao da violéncia.

Existem diferencas entre o modelo monocritério e os modelos ELECTRE TRI-B.
Por exemplo, o conjunto com maior necessidade de recursos quando se utiliza o modelo

monocritério é formado por 12 alternativas em modelo de crimes registados, enquanto
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no modelo multicritério alocam-se 10 alternativas e trés alternativas usando um modelo
utilizando A = 0,6 e A=10,7.

Como se observa, essa distribuicao diferenciada permite que recursos sejam alocados
com base nas caracteristicas individuais de cada zona. Isso permite que politicas piiblicas
adequadas a elaborar para cada cluster, uma vez que as caracteristicas socioeconémicas e
demograficas devem ser semelhantes. Portanto, podemos concluir que o modelo desenvol-
vido é de facil aplicacao e pode ser expandido para outras regioes onde ele pode ajudar a

melhorar a gestao da seguranca publica.

4.2 Metodologia multicritério nao compensatéria com
correcao espacial: uma proposta integrada para
apoiar o planejamento estratégico da seguranca
pablica

Tobler (1970) enunciou que todas as coisas estdo relacionadas, mas coisas que es-
tao mais perto estao mais relacionadas entre si. Observa-se um aumento de artigos que
integram sistemas de informagao geografica (SIG) e os modelos multicritério, tal como Te-
nerelli & Carver (2012) que aplicaram uma abordagem baseada em GIS multicritério para
categorizar sistemas energéticos para agricultura; Demesouka et al. (2013) desenvolveram
um método espacial UTA para o tratamento de dguas residuais; Mendas & Delali (2012)
aplicou o ELECTRE TRI para analisar a adequacao de terras para a agricultura; Joerin
et al. (2001) desenvolveu um artigo que integram os sistemas de informagao geografica
para abordar a questdo da aptidao de terras; Chang et al. (2008) desenvolveram uma,
analise de decisao multicritério para a selegao de aterros sanitarios.

No entanto, o conceito de dependéncia espacial desenvolvido por Tobler (1970) e que
ficou conhecido, conforme exposto no Capitulo 2, como a primeira lei da geografia é nor-
malmente desconsiderada nesses artigos. Esta dependéncia espacial, conforme exposto no
Capitulo 2, é medida estatistica que é semelhante & correlacao estatistica e é denominada

de autocorrelacao espacial caracterizando-se por ser um produto cruzado.
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O objetivo neste caso, similarmente, ao modelo exposto na Secao 3.2, é incorporar a
autocorrelagao espacial em um modelo de sobreclassificacao incorporando ajustes espaciais
Coulson (1987) argumenta que as areas de agrupamento baseados em caracteristicas
espaciais nao sao importantes, uma vez que os lugares mais proximos possuem valores
semelhantes e sao suficientes para considerar a espacialidade. No entanto, Traun & Loidl
(2012) mostraram que essa suposi¢do nao considera a intera¢do espacial entre as regioes
e desproporc¢oes na categorizacao de regioes proximas podem ser provocadas.

Assim, foi desenvolvido um modelo similar ao desenvolvido na Se¢ao 4.1 para mo-
delos de sobreclassificacao integrando a analise espacial de dados agregados poligonais ao
ELECTRE TRI-B. Para isso, foi desenvolvido um modelo multicritério para dados poli-
gonal que analisa a dependéncia espacial pelo Indice Global de Moran (I) desenvolvido
por Moran (1950) e melhorado posteriormente (Anselin, 1995; Bivand et al. , 2009; Chen,
2013).

421 Modelo multicritério ndo compensatério com ajustes espaci-
ais

Utilizando de uma estrutura similar a utilizada para o desenvolvimento do modelo
aditivo desenvolveu-se um framework de aplicagdo, conforme demonstrado na Fig. 4.8.

O esquema possui uma fase de estruturagao de problemas em que define-se os atores
envolvidos, a regiao a ser analisada e os critérios necessarios a analise. A segunda fase
realiza uma analise espacial filtrando os critérios que possuem influéncia espacial dos que
nao possuem e separando-os em dois subconjuntos. A terceira fase gera os resultados a
partir dos célculos realizados no subconjunto com influéncia espacial e sem influéncia.

Apos a agregacao intercritério define-se a classificacao final e plota-se os resultados no

mapa para posterior anélise e tomada de decisao.
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Divisao das Areas do L . Identificagdo dos Atores
Definicao dos critérios 0 )
Estudo Envolvidos

Estruturacdo do Problema

Analise Espacial

Calculo do indice Global
de Moran para cada
Critério

O Critério tem um
Componente Especial?

Sim Nao
Diagrama de Analise multicritério &
Espalhamento de Moran Convencional
Avaliacao intracritério para Defini¢éo dos Limites das Avaliacao Intracritério
dados espaciais Categorias e Limiares

Agregacéo intercritério

Geracao dos Resultados

Plotagem dos dados no ) -
ais _ Classificacdo Final

Andlise dos Resultados

Figura 4.8: Fluxograma esquemdtico da aplicacao da metodologia nao compensatoria com
ajuste espacial
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Para detalhar de maneira mais aprofundada foi desenvolvido um conjunto de defi-

ni¢oes e notacoes conforme exposto na subsecao 4.2.1.1.

4.2.1.1 Conceitos: definicoes e notacoes

Usa-se como notagao a nomenclatura e simbologia abaixo:

e a;,Vi ={1,2,3,....k}: conjunto finito de k subregices que serdo comparados sobre

n critérios;
o d;,Vt =1{1,2,3,...,n}: conjunto finito de n critérios;

e h(a;,dy),Vi = {1,2,3,....k},t = {1,2,3,...,n}: matriz valor para cada alternativa

combinado a cada critério correspondente ao modelo;

o ¢,;Vi,j = {1,2,3,...,k}: matriz de pesos normalizados para a contiguidade das
areas. Entao, se uma regiao i estd proxima de j recebe 1. Caso existam 2 regioes,

entao ela recebera 0,5 e assim sucessivamente;

o wy,Vt ={1,2,3,...,n}: matriz de pesos dos n critérios.

4.2.1.2 Desenvolvimento do modelo multicritério com ajustes es-
paciais

Dado que a;,Vi = 1,2,3,..,k, di,Vt = 1,2,3,...,n, h(a;,d;) e e;;,sendo i # j, tal
como observado acima é possivel calcular Indice de Moran I, como observado na Eq.
4.2.1. E importante perceber que e;; # 0 <> {i e j sdo vizinhos}. Com isto, ¢ possivel

subdividir os critérios com relacao a necessidade ou nao de ajustes espaciais.

¥ i y aq,0¢
R Y e(hlas ) — 2R (hay, dy) — 2t

I, —— b (4.2.1)
(S0 (hlag, dy) — 2= 2B y2y (7S eyg)

Nessa proposicao, todos os critérios que possuem caracteristica espaciais sao trans-

formados em d;s = {ds,ds2, ..., dsn} que é uma parti¢do de d; e d;p é uma partigdo de
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d; que ndo possui interagdo espacial Com isto, dys U dyp = d;. Entdo a matriz h(a;, d;) é

dividida em duas submatrizes:

e hy(a;,dis): matriz valor para critérios com ajustes espaciais

e h,(a;,dy): matriz valor para critério sem ajustes espaciais

Com isto, a matriz valor para critério com ajustes espaciais utiliza como parametros
quatro situacoes encontradas pelo diagrama de espalhamento de Moran, conforme exposto
na Secao 3.2.

A partir disso, pode-se realizar a avaliacao intracritério com base em métodos mul-
ticritério de sobreclassificagao (Bouyssou & Pirlot, 2007, 2009; Roy, 1996). O conjunto
de alternativas a; deve ser comparada as categorias by, Vf = 1,2,3 para cada critério.
Isto possibilita o calculo da concordancia parcial para os critérios que nao precisam destes

ajustes, conforme observado na Eq. 4.2.2.

0 — se h(by, cyp) — h(ai, cyp) = p(by, cip)

cplaiby) = q 1 — se h(by, c) — h(ai, cp) < qlby, cp) (4.2.2)

p(by,cep)thiai,cip)=h(by,cp)
p(bf 7Ctp) _q(bf 7ctpf)

se nao

Além disto, é importante realizar a avaliacao intracritério Vts critérios que necessi-
tam de ajustes espaciais e Vi alternativas, conforme esquematizado abaixo para func¢oes

de maximizacao:
e Se hs(a;, c1s) = HH — ¢45(a;,b;) = 1,Vj = {1,2,3}
o Se hy(ai, cts) = HL — ¢15(ai, b;) = 1,V5 = {1, 2}, c4s(ai, bj) = 0,Vj =3
o Se hy(ai, cts) = LH — cis(ai, bj) = 1,¥5 = {1}, eis(ai, bj) = 0,5 = {2, 3}
e Se hs(a;, c1s) = LL — ¢5(a,b5) = 0,V = {1,2,3}
Com relacao as funcoes de minimizacao para critérios com ajustes espaciais, tem se:

e Se hy(ai, cts) = LL — ¢15(a;,b5) = 1,V5 = {1,2,3}
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o Se hy(ai, cts) = LH — ¢i5(ai, bj) = 0,5 = {1,2}, cis(ai, b;) = 1,V =3
o Se hy(ai, cts) = HL — ¢i5(ai, bj) = 0,V5 =1, ¢i5(ai, bj) = 1,V5 = {2, 3}

e Se hy(ai, cts) = HH — ¢5(a;, b;) = 0,V5 = {1,2,3}

O indice de concordancia global é computado pela soma de ¢;y(a;, br) € cis(a;, by),

como observado na Eq. 4.2.3.

Zsecm ws'cts(ai’ bf) + Zpectp wp'cn(ai? bf)
Zsects ws + ZpEctp Wp

c(a;, by) = (4.2.3)

c(a;,br) & o indice de concordancia global e que representa a agregacdo critérios
espaciais e nao espaciais.

Sabe-se que:

o wy = {ws1, Ws2,, Wsy, }: pesos dos critérios que precisam de ajustes espaciais;

o w, = {w,1, Wy, , Wy, }: pesos dos critérios que nao precisam de ajustes espaciais;

No entanto quando se aplica o0 modelo ELECTRE pode-se utiliza limiares de veto.
Com isto, o céalculo do indice de credibilidade deve ser combinado com os indices de
concordancia, discordancia e limiares de veto. Assim, o indice de discordancia podem ser

considerados nos critérios que nao necessitam, conforme observado na Eq. 4.2.4.

0 — se h(by, crp) — h(ai, cp) < p(by, crp)
d(ai,by) = ¢ 1 — se h(by, cy) — h(ai, cp) > v(by, crp) (4.2.4)
p(by,ctp)thlaicep)—h(by,cep)

se nao
U(bf 7Ctp) 7p(bf 7ctp)

Com isto, o indice de credibilidade é calculado incluindo o indice de concordancia
e discordancia global para critérios com correcao espacial e para os que nao possuam tal

interacao, tal como observado na Eq. 4.2.5.

]. — d(ai, btp)

0’((1@', bf) = C(ai7 bf) H C(CLZ‘ btp)

jeG

(4.2.5)
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Em que, G = {i € G : d(a;,bf) > c(a;,bs)}. Diante disto, com o grau de credibili-
dade pode-se categorizar as alternativas aplicando a axiomatizagao fornecida por Figueira
et al. (2005).

Assim, é importante notar que esta metodologia pode ser aplicada em outros méto-
dos de sobreclassificag¢do, como FlowSort (Janssen & Nemery, 2013; Nemery & Lamboray,
2008). Além disso, pode-se aplicar essa metodologia em qualquer contexto tomada de
decisao, tais como gestao de recursos hidricos, o contexto criminologia, agricultura, uso

da terra, instalacoes localizacao e outros contextos.

422 Aplicacdo da metodologia ndo compensatéria com correcio

espacial

A metodologia foi aplicada na cidade de Recife. Esta cidade tem altas taxas de
criminalidade e possui uma heterogeneidade de fatores socioeconémicos e demograficos
entre as regides. Assim, testamos a metodologia apresentada na Segao 2, nesta cidade
para categorizar os bairros com base em critérios que sao importantes no contexto da
seguranca publica. Esta classificagdo tem como objetivo promover uma melhor alocagao
de recursos financeiros, policiais ou equipamentos do que uma decisao baseada em intuicao.

Neste contexto, sao listados dois conjuntos de critérios que alguns sub derivados,
tal como descrito na Fig. 4.9. Os dados do Censo do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica de 2010 e seguem a mesma parametrizacao do modelo proposto na Secao 3.2.
Estes dados foram representandos visualmente nas Figs. 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 e 3.13 da
Secao 3.2.

Assim, normatiza-se a aplicacdo da metodologia em um fluxograma esquematico,
tal como se observa na Fig. 4.8 em que se definiu um especialista na seguranca publica
como decisor. A segunda etapa da metodologia testa se o critério deve passar por corre¢ao
espacial. Para isto, o Indice de Moran é calculado para cada critério. Neste caso, percebe-
se que todos os critérios enumerados tém algum grau de componente espacial, como foi
observado por o valor do indice para o teste e p-valor mostrado na Tabela 4.7. Foi utilizado

o software Terraview desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
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Fatores Fatores
Socioecondmicos Demograficos
|
| 1 i
Numero de pessoas .
Taxa de Densidade

Renda QUE VIVEM M UME el

demografica
mesma casa

Alfabetizagdo

Crescimento
populacional

Figura 4.9: FEstrutura hierdrquica dos critérios para o modelo nao compensatorio com
ajuste espacial

para calculo destes indices.

Assim, aplica-se o Diagrama de Espalhamento de Moran, como observado na Fig.
4.10, para categorizar cada critério individualmente nas quatro categorias: Alto-Alto,
Alto-Baixo, Baixo-Alto e Baixo-Baixo.

Assim, precisa-se agregar este critério em um tnico mapa utilizando a estrutura de
preferéncias do decisor. Com a definicao dos tipos de fun¢ao de conversao e subconjuntos
espaciais de valores numéricos que pode realizar a comparacao par-a-par intracritério,
como observado na Tabela 4.7. Com isto, definem-se os pesos para cada critério e agregam-
se os critérios com base no vetor de peso referencial, como demonstrado na Tabela 4.7.
Assim, os critérios podem ser agregados utilizando-se de um A = 0,60 para se obter a

classificacao final destas alternativas.

Tabela 4.7: Indice de Moran calculado para cada critério para o modelo nao compensatorio
com correcao espacial

Critério Indice de Moran p-valor
Densidade 0,375547 0,01
Demografica

Renda 0,610862 0,01
Crescimento 0,0947946 0,03
Populacional

Taxa de 0,306348 0,01
Alfabetizagao

Ntmero de pessoas 0,412416 0,01

que vivem em uma
mesma moradia
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423 Discussido e analise dos resultados do modelo ndo compen-

satério com correcdo espacial

Como discutido acima, a partir da analise do mapa percebe-se que nao ha mudancas
bruscas na categorizagao das regioes vizinhas, como demonstrado na Fig. 4.11. Isto
corrobora com a visao da influéncia espacial entre regioes fronteiricas reforcando a visao

de Tobler e da autocorrelagao espacial.

Modelo Nao Compensatério com Correcao
Espacial

o _ o
ooooo
ooooo
oooooooooo
ooooooooooo
---------------
ooooooooooooooo
..............
ooooooooooooo
-------------
ooooooooooooo
-------------
ooooooooooooo

-------------
oooooooooooooo
.............
ooooooooooooooo

/%) ;.///// 7
‘ G

o

%

Legenda

Conjuntos

Baixo Valor

- Muito Alto Valor

Figura 4.11: Resultados do modelo nao compensatorio com correcao espacial
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Do ponto de vista da gestao, o modelo trouxe questoes interessantes , uma vez que
as regides como “Brasilia Teimosa” e “Pina” (lado leste do mapa) que tém alto indice de
pobreza e problemas demograficos nao foram alocados no subconjunto de alta necessidade
de recursos. Este quadro foi provocado pelas regides vizinhas que criaram uma protecao
social reduzindo assim a proliferacao de crime.

No entanto em algumas regides com alta renda e qualidade de vida (mapa sudeste)
foram alocados subconjunto de alta necessidade de recursos, uma vez que esta cercada
por regioes de alta pobreza e de baixa renda. Assim, se nao consideramos o componente
espacial das regioes vizinhas os resultados gerados seriam completamente diferentes.

Foi aplicado o método ELECTRE TRI-B, baseado na Classificagao de Jenks e quan-
tilica para comparar os resultados com a metodologia . Como pode ser observado na Fig.
4.12, o modelo multicritério traz um resultado melhor quando vocé compara com o Jenks e
de quantis, uma vez que se tem uma contiguidade espacial e uma distribuicao equilibrada
regioes nas categorias . Por exemplo, o alto conjunto é formado por quatro alternativas
que sao vizinhas.

No contexto do Jenks se observa uma grande quantidade de regioes alocadas no
ubconjunto de alta necessidade recursos. Além disso, tem-se um grande nimero de alter-
nativas em um mesmo conjunto. No contexto quantilico, tem-se uma distribuicao melhor

em relacao ao Jenks, mas ha uma grande quantidade de regides sem contigiiidade espacial.
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Modelo Multicritério com Correcao
Espacial

Legenda

Conjuntos

m Baixo Valor

Resultados utilizando as Resultados
“quebras naturais” utilizados a divisao

(Jenks) quantilica

Figura 4.12: Comparacao entre o modelo multicritério e os resultados baseados na classi-
ficacao Jenks e quantilica

95



Capitulo 4 MODELOS MULTICRITERIO DE SOBRECLASSIFICACAO

424 Consideracdes finais do modelo ndo compensatério com cor-
recdo espacial

O método multicritério nao compensatorio foi combinado a uma anélise estatis-
tica espacial de areas buscando assim desenvolver uma metodologia hibrida que suporte
o decisor a tomar decisoes seguindo sua estrutura de preferéncias sem desconsiderar a
necessidade de ajustes espaciais. Com isto, esta abordagem procurou classificar as subre-
gioes do Recife de acordo com diferentes critérios e estrutura de preferéncias do tomador
de decisao.

E importante notar que os resultados mostraram diferencas interessantes entre o
modelo multicritério convencional uma vez que as regioes com alto indice de pobreza,
de baixa renda e os problemas demograficos nao foram alocados na categoria 4 (muito
alta necessidade de recursos) uma vez que estdo geograficamente proximo a regides com
bons indicadores demograficos e sociais. Isto traz implicagoes gerenciais importantes, ja
que uma maior quantidade dos recursos poderia ser alocada em regioes que nao tém essa

protecao geografica.

425 Comparacdes dos resultados do modelo com ajuste espacial

aditivo e de sobreclassificacdo

E pacificado na literatura de decisdo multicritério que os métodos aditivos e de
sobreclassificacao nao podem ser comparados por se adequarem a diferentes problematicas
e contextos de decisao. Contudo, é importante perceber as diferencas entre os resultados
gerados pelo contexto aditivo e de sobreclassificacao.

Primeiramente, o modelo aditivo nao gera um modelo ordinal, ja que o modelo
gera quatro subconjuntos relacionados a questao da espacialidade (HH, HL, LH e LL).
Contudo, o modelo de sobreclassificacao gera subconjuntos ordinais que seguem da maior
prioridade a menor prioridade de investimentos.

Ao se analisar os mapas, conforme demonstrado na Figura 4.13. Os dois modelos

trazem uma homgeneidade dos resultados melhor do que os modelos monocritério ou base-
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ado em analise estatistica convencional. Contudo, devido a compensatoriedade percebe-se
zonas mais contiguas que o modelo nao compensatorio, tal como observado na regiao de
alto valor de funcao aditiva que possui uma grande regiao na porcao nordeste do mapa
enquanto que no modelo nao compensatorio verifica-se quatro bairros também contiguos.

Com isto, é importante perceber que os dois modelos sao apliciveis e possuem sua

importancia em diferentes contextos de decisao.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo apresentam-se as principais conclusoes do trabalho, suas limitacoes

e as sugestoes para trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

A percepcao de inseguranca e aumento da violéncia no cenério brasileiro é crescente
e ha uma dificuldade dos gestores brasileiros em desenvolverem politicas de reducao dos
indices de criminalidade.

Nesse sentido, este trabalho teve como objetivo desenvolver metodologias para se
tratar o contexto da seguranca publica de um ponto de vista multicritério suportando
assim o decisor em questao de planejamento estratégico. A partir de estudos iniciais
percebeu-se que ha uma necessidade de ajustes em determinados critérios que possui uma
interacao espacial maior em determinadas regioes.

Com isto, foram desenvolvidos um modelo aditivo com correcao espacial que trouxe
resultados interessante e diverso dos modelos ja existentes na literatura. Além deste
modelo foi desenvolvido um modelo com correcao espacial para o contexto de decisores com
visao nao compensatoria. Neste contexto, os resultados se mostraram bem divergentes
aos resultados dos modelos convencionais, tais como na categoria de maxima necessidade
de recursos apenas 4 regioes foram alocadas e em uma area contiguas.

Pode se perceber entao que as abordagens desenvolvidas sao adequadas nas seguintes

situacoes:
e 4 a necessidade do gestor é de categorizagao das regioes;
e Ha uma forte interacao espacial na maioria dos critérios;
e A tomada de decisao esta sendo realizada no contexto estratégico.

Percebeu-se a aplicabilidade do modelo e a importancia do mesmo do ponto de vista
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metodologico pela integracao entre técnicas estatisticas espaciais para dados poligonais e
os modelos multicritério convencionais. Contudo, em determinadas regides esta interacao
espacial nao é observada o que inviabiliza esta metodologia e implica na aplicacao de
modelos multicritérios convencionais para suportar a tomada de decisao neste contexto.

Com isto, é possivel concluir que o objetivo geral do trabalho foi alcancado ao se
demonstrar a aplicabilidade de quatro modelos que podem suportar a tomada de decisao
na alocacao de recursos.

Os objetivos especificos também foram alcangados, visto que analisou formas de
agregacao da andlise estatistica espacial no contexto multicritério tanto para o contexto
compensatorio e nao compensatorio, ou seja, foi possivel avaliar as diferentes formas de
agregacao realizando uma integracao entre as duas areas (analise espacial e multicritério).
Além disto, foi discutido a aplicabilidade e normatizou-se uma metodologia de aplicacao
e em quais situacoes cada modelo desenvolvido deve ser empregado.

Por fim, foram desenvolvidos e/ou adaptados novos indicadores para analise de
sensibilidade e robustez integrados a Simulacao de Monte Carlo que podem ser empregados
em varios contexto podendo trazer uma diminuicao no nimero de parametros elicitados,
novas formas de analise para os resultados encontrados e uma melhor clarificacao do

problema para o decisor.

5.2 Limitacoes

A partir do modelo é possivel elencar algumas limitagoes:
e Impossibilidade de avaliagao de microrregioes em especifico;

e Nao incorporagao de outros critérios socioecondmicos e demograficos devido a au-

séncia de estatisticas oficiais;

5.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Algumas questoes podem ser levantadas em trabalhos futuros sobre esta tematica,

a saber:
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Capitulo 5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Agregacao dos modelos desenvolvidos a um Sistema de Apoio a Decisdo ajudando

na tomada de decisao;

Expandir o modelo desenvolvido para uma visao de miiltiplos decisores, ou seja,

para um modelo de decisao em grupo;

Avaliar outros métodos de decisao multicritério integrados a metodologia de anéalise

espacial;

Integragao dos modelos desenvolvidos a criagao de politicas publicas.
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