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RESUMO

Este estudo apresenta um modelo de decisdo multicritério integrado com um sistema de
informacgdo geografica, a fim de classificar areas vulneraveis. Para este estudo, analisou-se o
bairro de Boa Viagem, localizado na cidade de Recife (Pernambuco, Brasil). Aplicou-se o
método multicritério Dominance-based Rough Set Approach para classificar os 168 setores
censitarios, considerando fatores como renda, desigualdade, educagdo, densidade demografica e
desemprego. Além disso, 0 método foi integrado com um ambiente espacial; com a finalidade de
facilitar ao tomador de decisdo a aplicagdo do método e a visualizagdo dos resultados. O método
mostrou que 16,07% dos setores censitarios podem ser classificados como de baixa
vulnerabilidade, 57,14% como vulnerabilidade média e 26,79% como alta vulnerabilidade. Esta
classificacdo pode ser uma informagao util para a alocagdo de esfor¢os publicos interessados em
reduzir a violéncia.

PALAVRAS CHAVE. Abordagem multicritério, Dominance-based Rough Set Approach,
Seguranca publica.
Topico do artigo: Apoio a Decisdo Multicritério; PO na Administracao Publica.

ABSTRACT

This study presents a multiple criteria decision model, integrated with a geographic
information system, in order to classify the most vulnerable areas. For this study, we analyzed the
neighborhood of Boa Viagem, located in the city of Recife (Pernambuco, Brazil). We applied the
multiple criteria Dominance-based Rough Set Approach in order to classify 168 census tracts,
considering factors as income, inequality, education, demographic density, and unemployment.
Moreover, this method was integrated with a spatial environment; with the purpose of facilitate
for the decision maker the method application and the visualization of results. The method
showed that 16,07% of the census tracts may be classified as low vulnerability, 57,14% as
medium vulnerability, and 26,79% as high vulnerability. This classification can be an useful
information toward the allocation of public efforts concerned in reducing violence.

KEYWORDS. Multicriteria approach. Dominance-based Rough Set Approach. Public
Security
Paper topics: Multicriteria Decision Support; OR in public management.

357



> Anais do XLVIll SBPO

Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
XLVl | | SBPO Vitéria, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

1. Introducéo

A questdo da violéncia ¢ algo frequentemente discutido na sociedade atual. Nos tltimos
anos, muitos estudos que tratam sobre criminalidade tém sido conduzidos (Andresen 2014). O
fenomeno da violéncia também pode ser entendido através de alguns fatores, tais como renda,
educacdo, desigualdade social e densidade populacional. Esses fatores estdo relacionados a
algumas teorias (teoria da desorganizagdo social, por exemplo), que nos ddo insights para
entender esse fendmeno do crime, em um contexto social particular (Andresen 2014; Andresen
2006).

Por outro lado, investigar esse problema exclusivamente através de estruturas tedricas
pode gerar insatisfagdo entre algumas das partes interessadas (tais como governo, policia e a
sociedade em geral). Portanto, alguns autores apresentam trabalhos praticos com aplicagdes
baseadas em tratamentos estatisticos para sugerir que areas podem ser mais ou menos perigosas,
ou quais fatores que contribuem com a violéncia (Anselin et al. 2000, Gawryszewski et al. 2005;
Lima et al. 2005; Sachsida et al. 2007; Ceccato et al. 2007; Aratjo et al. 2010; Loureiro e Silva
2012, Sauret et al. 2012, Andresen 2013; Menezes et al. 2013; Beato et al. 2014; Kim et al. 2014;
Pereira et al. 2015).

Estudos recentes tém usado Sistemas de Informacgdo Geografica (SIG) com o intuito de
avaliar o crime em um ambiente espacial (Kuo et al. 2013; Mohler 2014; Weisburd e Telep,
2014; Braga et al. 2014). Tais estudos incorporam a dimensao espacial as suas analises, tornando
o estudo mais completo e de melhor visualizagdo. Como consequéncia, a jungdo de conceitos de
criminalidade ¢ ambiente SIG podem gerar técnicas que podem ser utilizadas no combate a
violéncia.

No entanto, (Gurgel e Mota 2013) apresentam um estudo diferente que envolve fatores
relacionados com a violéncia, ambiente SIG e modelos de decisdo. Este trabalho usa apoio
multicritério a decisdo (AMD) para ranquear os locais mais propensos a violéncia considerando
varios critérios simultaneamente. Entdo, essa priorizagdo pode ser usada para estabelecer
estratégias para combater a violéncia.

Diante da intengdo de continuar com essa integragao, esse trabalho tem o proposito de
apresentar um modelo envolvendo técnicas de SIG e AMD, dentro do contexto da seguranga
publica. O objetivo do modelo ¢ classificar areas de acordo com vulnerabilidade a homicidios.
Uma aplicagdo foi feita em um bairro da cidade do Recife (Pernambuco, Brasil). O resultado
mostra que 26,79% das areas do bairro de Boa Viagem podem ser classificadas como nivel de
vulnerabilidade alto 57,14% como médio, e 16,07% como baixo.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte maneira: se¢do 2 apresenta uma
breve revisdo de MCDA e explica o modelo utilizado (Dominance-based Rough Set Approach).
Secdo 3 mostra a metodologia do trabalho. A quarta secdo traz detalhes sobre a aplicagdo,
enquanto a secdo 5 oferece os resultados e a discussdo. Finalmente, as consideracdes finais sdo
feitas na secdo 6.

2. Revisao Tedrica
2.1 Apoio a Decisdo Multicritério

O objetivo principal do apoio multicritério a decisio (AMD) ¢ ajudar um decisor em
escolher, classificar ou ordenar duas ou mais alternativas, que sdo avaliadas por um conjunto
finito de critérios (Roy 1996; Slowinksi et al. 2012). A partir de um conjunto finito e ndo vazio
de n alternativas, A = {aq,a,, ...,a,}, o decisor pode querer uma recomendagdo final que
envolva: i) um subconjunto das melhores alternativas; ii) alocacdo das alternativas em classes
ordenadas; iii) ranqueamento das alternativas (Roy 1996). A fim de obter essas recomendagdes, ¢
necessario agregar as preferéncias do decisor.

Na literatura, muitos métodos AMD sdo propostos para realizar essa agregagdo (Roy
1996; Keeney ¢ Raiffa 1993; Edwards ¢ Barron 1994; Dias e Climaco 2000; Figueira et al. 2009;
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Greco et al. 1999; Greco et al. 2002). Também se pode encontrar na literatura métodos diferentes
para classificar alternativas (Greco et al. 2002; Belton e Stewart, 2002; Almeida-Dias et al.
2010).

Outro ponto importante ¢ a presenca de trabalhos que envolvem tanto AMD como SIG,
em varias areas de conhecimento (Chen et al. 2013; Gbaine et al. 2013; Gomes ¢ Lins 2013;
Krois e Schulte 2014). Nesses estudos, sdo apresentadas aplicagdes reais que integram varios dos
métodos multicritérios existentes e o ambiente espacial, demonstrando a viabilidade das duas
ferramentas.

2.2 Dominance-based Rough Set Approach

O método Dominance-based Rough Set Approach (DRSA) tem a intengdo de gerar uma
classificacdo do conjunto de alternativas, baseado em exemplos de preferéncia escolhidos
previamente pelo decisor (Figueira et al. 2009; Greco et al. 1999; Greco et al. 2002). Esses
exemplos devem pertencer a um conjunto de alternativas (reais ou ficticias), influenciada por
todos os critérios. A classificagdo final é dada por um grupo de regras de decisdo do tipo “se...
entdo...”, conduzindo a uma classe Cl;.

Notagdes utilizadas:

e A ={ay,ay, ..., a,} € conjunto finito de alternativas;

e A* ={a*, ..., b* ...} sdo as alternativas de referéncias, com A* € A

o C = {cy,Cy, ..., C } € conjunto finito de critérios de avaliacao;

. (a)) Va, e Aéaavaliagdo de cada alternativa de referéncia com relagdo a um dado
critério;

ec,(a)>c,(a)) ¢ a relagdo monotdnica estabelecida para avaliar duas alternativas

com relagdo ao mesmo critério. Além disso, existem dois tipos de critério: critério
custo (quanto menor melhor) e critério ganho (quanto maior melhor).

e Cl={Cl,teT} com T={1,...,n} sdo as classes de decisdo previamente definidas pelo
decisor. Cada alternativa de referéncia deve pertencer somente a uma classe.
A relag@o de dominancia, também precisa ser definida conforme a proposta do DRSA.
Para o subconjunto de critérios, a relagdo de dominancia (Dp) ¢é tal que: se para PEC e
alternativa aj domina a3 no espago de critérios de condigdo (denotado por ajDpa3) if aj = a5
Vc € P. Assumindo sem perda de generalidade que o dominio dos critérios sdo numéricos e
possuem preferéncia crescente (ganho) ou decrescente (custo). Também aiDyaj € equivalente a
aj = aj Vc € P,P C C. Esta mesma definicdo ¢ mantida para o espago das classes de decisdo
(Greco et al. 2012).
Apds a defini¢do da relagdo da dominancia, sdo estabelecidos os conjuntos que sdo
dominantes sobre uma alternativa e os conjuntos que sao dominados por uma alternativa:
e As alternativas que dominam aj com relagdo P (1):

Dy (ay) = {a; € A*:a;D,a3} (1)
e As alternativas que sdo dominadas por aj com relagdo P (2):
D, (aj) ={a; € A:aiDpaz} 2

Apds essas definigdes, as alternativas sdo incluidas nas chamadas aproximagodes P-
superior e P-inferior da unido das classes. Sendo que uma alternativa pode pertencer no maximo a
uma classe (CIf) ou pelo menos a uma classe (CIf):
e A aproximagdo P-superior e P-inferior de CIF (3) € (4):
P(Cl}) ={aj € A*: Dy (a}) N CIZ # @} 3)

P(Clf) ={aj € A:Dg(a7) < CIf} “4)
e A aproximagdo P-inferior € P-superior de CIF (5) € (6):
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P(CI¥) = {a; € A: D (a)) n CIF + @} (5)

P(CI) ={aj € A":Dp(aj) < CIF} (6)

r

Essas defini¢des contém o critério que ¢ mais importante na geracdo dos rankings
finais, que sdo determinados pelas fungdes:
Bnp(CI) = P(CI7) — P(CIE) ()

Bnp(CIF) = P(CIF) — P(CIF) ®)
A qualidade da particdo das classes para um conjunto P é medida conforme a seguinte
equagao (9):
card(A*~(Urer Bnp(CIF))) )
card(A*)

ye(CH =

Essa razdo expressa todas alternativas de referéncia corretamente classificadas em
relacdo a todos os exemplos de referéncia que foram usados.

Finalmente, o método DRSA induz a criagdo das regras de decisdo usando o algoritmo
DOMLEM. As regras sao divididas em duas partes. A primeira, sdo as condi¢des (SE) assumidas
em cada critério e a segunda, ¢ a parte de decisio (ENTAO) com respeito as decisdes. Trés tipos
de regras sdao consideradas. Neste estudo foram usadas as regras do tipo “certain”, geradas par a
aproximacao P-inferior. Mais detalhes podem ser consultados em (Greco et al. 2012).

3. Metodologia

O desenvolvimento desse modelo pode ser dividido em quatro passos. A Figura 1
mostra o resumo dessas quatro etapas. O primeiro passo consiste na estruturacdo do problema,
envolvendo: demarcagdo da area de aplicacdo, definicdo das alternativas, determinacdo dos
critérios e definicao das classes. Em seguida, todos esses dados devem ser convertidos em um
mapa, para que o ambiente espacial possa ser explorado.

Definigéio das
alterantivas, -
critérios e classes

Converséio para

dados espaciais

Estruturaciio do problema

!

Seleciio dos
exemplos de

referéncia

!

Geragfo das regras
de decisdo

-

Abordagem multicritério

!

Classificagiio das

alterantivas

Resultado final

Figura 1. Fluxograma da construg@o do modelo

A segunda fase estd relacionada a abordagem multicritério. Aqui, primeiramente o
decisor precisa escolher os exemplos de referéncia e aloca-los a uma das classes. Em seguida, os
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dados sdo exportados para o programa jJMAF, onde as aproximacdes das classes serdo obtidas.
Depois, a qualidade das aproximacgdes sera calculada e as regras de decisdo serdo criadas. Por
fim, as regras de decis@o sdo usadas para classificar as alternativas.

A terceira e ultima fase envolve a recomendacdo final do modelo. O resultado final do
DRSA (classificagdo) ¢é transferido para o SIG (ArcGIS) e assim o decisor pode visualizar a
recomendacdo do modelo.

E importante mencionar que as varidveis sociais, econdmicas e demograficas usadas
nesse trabalho foram extraidas do censo demografico de 2010 (IBGE 2015). E ainda, os
softwares utilizados nesse estudo foram ArcGIS, MATLAB, and jMAF.

4. Aplicacdo do Modelo
4.1 Area de Aplicacio

Este modelo foi aplicado em um bairro da cidade do Recife, Boa Viagem. Recife ¢ a
capital do estado de Pernambuco, estado do Nordeste brasileiro. O bairro de Boa Viagem ¢
bastante conhecido, visto que ¢ um dos bairros que acompanha a orla litoranea de Recife, na zona
sul da cidade. Esse bairro ¢ heterogéneo em termos de ocupagdo do solo, ja que é composto tanto
por areas residenciais como comerciais. Boa Viagem concentra um grande nimero de hotéis e
atracOes turisticas da cidade, além de ser uma 4area marcada também pelos pontos comerciais
(shoppings, galerias, restaurantes, etc). Ainda, o bairro ¢ habitado por pessoas com poderes
aquisitivos distintos: em Boa Viagem pode-se encontrar torres residenciais de alto luxo, assim
como algumas favelas.

4.2 Definicdo de Alternativas, Critérios e Classes

Nesta aplicagdo, considerou-se como alternativas os 168 setores censitarios de Boa
Viagem. O bairro de Boa Viagem ¢ composto por 168 sub-regides, chamadas de setores
censitarios (SC). Essa divisdo ¢ feita pelo IBGE e é a menor unidade administrativa que pode-se
analisar. Varios fatores sociais, econdmicos e demograficos sdo coletados para cada SC pelo
IBGE a cada dez anos, através do censo. A Figura 2 mostra a localizag¢do geografica do bairro de
Boa Viagem.

Figura 2. Localizacdo do bairro de Boa Viagem

Para a defini¢do dos critérios, optou-se por fazer uma revisdo da literatura a fim de
investigar quais fatores sdo apontados como estatisticamente relacionados com a violéncia.
Procurou-se, portanto, trabalhos realizados no Brasil que analisassem a relagdo de variaveis
sociais, economicas ¢ demograficas com homicidios. Varios trabalhos envolvendo esse tipo de
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estudo foram encontrados (Anselin et al. 2000, Gawryszewski et al. 2005; Lima et al. 2005;
Sachsida et al. 2007; Ceccato et al. 2007; Araqjo et al. 2010; Loureiro e Silva 2012, Sauret et al.
2012, Andresen 2013; Menezes et al. 2013; Beato et al. 2014; Kim et al. 2014; Pereira et al.
2015).
Diante de tais estudos, decidiu-se adotar cinco fatores para classificar as areas de Boa
Viagem em relac@o a vulnerabilidade a homicidios. Os fatores foram escolhidos de acordo com a
relevancia nos trabalhos citados anteriormente. Posteriormente, buscou-se variaveis levantadas
pelo censo demografico do IBGE que pudessem representar tais fatores. Sendo assim, os fatores
considerados no modelo como critérios sdo:
e Densidade demografica: mensurado a partir do nimero de residentes dividido
pela area;
e Educacdo: mensurado a partir do percentual de pessoas acima de 5 anos
alfabetizadas;
Renda: mensurado a partir do logaritmo da renda média dos chefes de familia;
e Desigualdade: mensurado a partir do logaritmo do desvio padrdo da renda
média dos chefes de familia; e
e Desemprego: mensurado pelo percentual das pessoas sem renda.
A Tabela 1 mostra a estatistica descritiva para os critérios utilizados nesse modelo:
média, desvio padrdo, valor maximo e valor minimo.

Tabela 1. Estatistica descritiva dos critérios

Critério Valo minimo | Valor maximo | Média | Desvio padréo
Densidade 1029,45 91984,60 25744,67 15824,21
Educagao 69,80 99,38 92,12 5,14

Renda 6,02 9,81 8,27 0,68
Desigualdade 11,62 21,82 16,71 1,53
Desemprego 15,62 84,23 27,51 6,72

Finalmente, foram estabelecidas as classes ordenadas para classificagdo das
alternativas. Definiu-se que trés classes seriam suficientes para medir a vulnerabilidade das areas
de Boa Viagem: vulnerabilidade alta (1), média (2) e baixa (3).

5. Resultados e Discussao

Finalmente, foram retirados 15 exemplos de referéncia ¢ os mesmos foram
classificados, como mostra a Tabela 2. Para os exemplos de referéncia houve uma qualidade
geral de 0,989 e para as classes: Cl5, Cl5, Cl5 = 0,974. Portanto, com estes valores proximos a 1,
observa-se uma adequagdo dos exemplos de referéncias e uma classificagdo satisfatoria das
demais alternativas.

Tabela 2. Exemplos de referéncia

Exemplos | Densidade | Educacéo | Renda | Desigualdade | Desemprego | Classe
1 28098,37 80,33 7,18 15,30 36,90 1
2 11701,65 78,37 7,30 15,56 29,24 1
3 16834,84 72,97 6,75 14,71 32,06 1
4 33946,48 76,22 6,65 14,25 26,59 1
5 47044,25 79,04 6,40 13,30 30,72 1
6 9750,34 90,97 8,46 16,51 20,23 1
7 15172,70 91,01 8,83 17,29 25,83 1
8 11358,79 94,80 8,81 18,30 27,42 2
9 13969,12 95,77 9,18 19,21 21,51 2
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Exemplos | Densidade | Educacéo | Renda | Desigualdade | Desemprego | Classe
10 23925,30 94,89 9,03 19,86 22,17 2
11 18939,67 91,76 8,80 17,24 27,39 2
12 30187,43 | 94,21 8,12 16,46 22,83 2
13 24305,64 95,59 8,28 16,38 23,80 3
14 11919,15 95,72 8,93 18,67 21,62 3
15 7823,25 95,74 8,41 16,83 28,15 3

Através do algoritmo DOMLEM, foram geradas 10 regras do tipo ‘“certain” para
Cl aproximacdo inferior. Todas as regras foram usadas para classificar o bairro de Boa Viagem.
As regras de decisdo para essa aplicagdo podem ser consultadas na Tabela 3, assim como o

numero de exemplos de referéncia que suportam cada regra.

Tabela 3. Regras de decisdao

Namero
Regras Descricéo da regra Classe de
exemplos
Regra 1 | Se (Renda> 8,72), entdo... gelo menos 4
Regra 2 Se SDens1dade§17980,02) & (Desigualdade<15,78), Pelo menos )
entdo... 3
Regra 3 | Se (Renda>8,45), entdo... gelo menos 6
Regra4 | Se (Desemprego<23,55), entdo... gelo menos 5
Regra 5 Se gDens1dade§17980,02) & (Desigualdade<16,60), Pelo menos 5
entao... o)
Regra 6 | Se (Renda<7,56) & (Desigualdade<16,15), entdo... gelo menos 4
Regra 7 | Se (Renda<7,18), entdo... 11\10 maximo 2
. - -
Regra 8 Se gDen81dade_19764,02) & (Desemprego=30,55), Pelo menos 5
entao... 1
Regra 9 | Se (Densidade>24305,64) & (Renda<8§,28), entdo... ﬁ’elo menos 1
Regra | Se (Desigualdade>16,83) & (Desemprego>28,14), No méaximo 1
10 entao... 1
Regra 3 5 No méaximo
11 Se (Educacdo<80,33), entdo... 5 3
R‘Era Se (Renda<8,71) & (Desigualdade>15,96), entio... 12\10 Maximo 9

Essas regras foram aplicadas e obteve-se a classificacdo dos setores censitarios nos trés
niveis de vulnerabilidade. Esse resultado foi exportado para o ArcGIS e assim criou-se um mapa
com a classificagdo, conforme a Figura 3. Os locais mais escuros s2o aqueles mais vulneraveis a
violéncia. Além disso, a Tabela 4 mostra o nimero de areas alocadas a cada uma das classes.
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Figura 3. Areas de vulnerabilidade de Boa Viagem, de acordo com a abordagem DRSA

Tabela 4. Numero de setores censitarios em cada classe

Setores
Classe N
censitarios
Nivel de vulnerabilidade alto 45
Nivel de vulnerabilidade
moderado 96
Nivel de vulnerabilidade baixo 27

O resultado do método classificou 16,07% dos setores censitarios como de baixa
vulnerabilidade, 57,14% como vulnerabilidade média e 26,79% como alta vulnerabilidade. Pode-
se perceber, portanto, que mais da metade das areas sdo consideradas como de vulnerabilidade
moderada e que quase 27% dos locais sdo aqueles que requerem maior atengdo e cuidado. Além
disso, através da Figura 3, pode-se observar que existe uma certa aglomeracdo dos setores
censitarios com classes iguais. Sendo assim, pode-se dizer que os valores relacionados aos
critérios sdo similares. Essa assertiva fica evidente, pois as regras atuam como limitadores dos
valores com relagdo a cada critério. Entdo, as regras condicionais limitam as alternativas,
conduzindo-as para as mesmas classes.

A Figura 3 mostra que as areas mais vulneraveis se concentram principalmente em trés
regides de Boa Viagem: na parte norte, central e sudoeste — e com poucas areas espalhadas entre
essas ultimas duas. Ao todo, 45 alternativas foram classificadas como de alto nivel de
vulnerabilidade. Esse tipo de classificagdo ¢ importante porque ha uma escassez de recursos e por
isso deve haver algum tipo de priorizagdo para alocar os recursos publicos. As areas mais
vulneraveis demandam maior atencdo das politicas publicas, visto a situa¢do desfavoravel de sua
comunidade. As dareas classificadas neste nivel apresentam geralmente alta densidade
populacional, baixa renda, grande desigualdade, baixa educacdo e grande indice de desemprego.

Nesse sentido, politicas publicas podem ser implantadas nesses locais a fim de reduzir a
vulnerabilidade existente e, consequentemente, impactar na reducdo da violéncia. Por exemplo,
muitas das areas mais vulneraveis apresentam um baixo nivel de educacdo, entdo politicas
publicas podem ser tomadas no sentido de implantar novas escolas ou fortalecer o ensino das ja
existentes. O bairro de Boa Viagem ¢ conhecido pelas discrepantes caracteristicas sociais e
econdmicas, havendo um grande contraste entre edificios luxuosos e favelas. Algumas medidas
podem ser tomadas, portanto, para suavizar essas diferengas.
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E importante salientar que o resultado desse modelo pode ser utilizado na tomada de
decisdo publica, para definicdo de alocagdo de recursos. A utilizagdo desse modelo pode
contribuir para uma decisdo mais estruturada e transparente, além de considerar varios critérios
ao mesmo tempo. Sendo assim, seria interessante adotar um planejamento pautado em diversos
elementos (critérios) que possam ser usados para auxiliar na priorizagdo e escolha de recursos
que beneficiem a sociedade.

O DRSA foi escolhido por ndo exigir grande esfor¢o cognitivo por parte do decisor. O
método apenas requer uma escolha holistica dos exemplos de referéncia, eliminando a
necessidade de limiares de preferéncia / indiferenca e pesos para os critérios. Portanto, o decisor
pode se sentir mais confortdvel no momento de expressar suas escolhas sobre o problema.
Ressalta-se que o método ndo ¢ uma aplicacdo puramente matematica, visto que as preferéncias
do gestor sdo importantes no seu desenvolvimento. Inclusive, outras metodologias multicritério
podem ser utilizadas, a fim de suportar preferéncias de varios decisores.

Ainda, ¢ importante destacar que o resultado do modelo foi exportado para um sistema
de informagdes geograficas. Isso foi feito com o intuito de auxiliar o entendimento do resultado
do método. A partir de um mapa, fica mais claro que areas sdo mais problematicas, assim como
qual a sua distribui¢do em todo o espaco. Além disso, o esfor¢o requerido do agente de decisdo ¢
diferenciado, pois na presente proposta ele pode utilizar exemplos reais que estdo contidos no
conjunto das alternativas do problema.

Foi feita uma comparacdao do resultado do modelo com o nimero de homicidios
ocorrido em Boa Viagem entre os anos 2008 e 2013. A Figura 4 mostra a comparagdo entre as
areas de vulnerabilidade e os homicidios em Boa Viagem. Os mapas sugerem que os locais
classificados com alta vulnerabilidade s3o similares a aqueles que apresentam densidade de
homicidios mais acentuada. Analisando o mapa de homicidios, pode-se perceber uma maior
concentracdo de ocorréncias na parte norte e na area central. Portanto, pode-se dizer que o
modelo proposto € util na identificacdo de areas mais suscetiveis a homicidios.

Figura 4. Comparacgao das areas de vulnerabilidade e os homicidios em Boa Viagem

Visto que as areas com maior propensdo a homicidios podem ser identificadas, algumas
medidas de fortalecimento da comunidade podem ser tomadas nesses locais, a fim de reduzir a
violéncia. Cabe ressaltar que tais agdes dificilmente trardo um efeito ao curto prazo, mas elas
podem oferecer consequéncias solidas no longo prazo. Medidas para transformar a situacdo
econdmica e social da comunidade sdo importantes porque podem influenciar intimamente na
vida dos individuos, tornando as atividades ilicitas menos atrativas. No entanto, ndo estamos
dizendo que o patrulhamento policial ndo € importante. Ele € essencial para combater a violéncia
nas ruas. Porém, o esfor¢o policial pode ser combinado com politicas publicas, a fim de mitigar a
violéncia de um modo geral.
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6. Conclusoes

Este estudo se propds a classificar setores censitarios de um bairro da cidade do Recife
na tentativa de avaliar os niveis de vulnerabilidade a homicidios. Essa classifica¢ao foi realizada
com a integragdo de um método multicritério (DRSA) e um sistema de informacdo geografica,
considerando critérios como renda, desigualdade, educag@o, densidade populacional e
desemprego.

Os resultados mostraram que 26,79% das areas do bairro de Boa Viagem podem ser
classificadas como vulnerabilidade alta, 57,14% como moderada, e 16,07% como baixa. Pode-se
dizer que a classificagdo ¢ eficaz na identificacdo de areas mais propensas a homicidios, pois as
areas destacadas como mais vulneraveis sdo similares a aquelas onde aconteceram mais
homicidios entre 2008 e 2013.

A classificacdo dos setores censitarios pode ser util para a alocagdo de politicas
publicas, visto que evidencia as areas em situacdo mais desfavorecida. Portanto, medidas de
fortalecimento podem ser tomadas nessas comunidades, causando, consequentemente, uma
reducdo da violéncia no longo prazo.

Constata-se que o método DRSA ¢ adequado para esse contexto porque ¢ de facil
aplicag@o para o decisor, visto que ndo requer um esfor¢co cognitivo significativo por parte dele,
como definicdo de limiares e pesos. O DRSA ainda foi integrado ao ambiente SIG, numa
tentativa exitosa de elucidar a leitura dos resultados. Para estudos futuros pretende-se modelar as
preferéncias de mais decisores / gestores para o problema.
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