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RESUMO

Localizar servigos publicos emergenciais se enquadra em um dos problemas cléssicos de
otimizacdo onde pontos candidatos sdo disponibilizados para que sejam escolhidos, dentre eles,
aqueles que otimizem o critério de eficiéncia estabelecido, visando localizar um namero limitado de
facilidades. O conjunto de locais candidatos tem grande influéncia sobre a solucéo final gerada por
um modelo de localizagdo. Na pesquisa, foram definidas trés estratégias para eleger os locais
candidatos ao posicionamento de viaturas policiais: decisdo do gestor de seguranca, modelo de P-
medianas e método de clusterizacdo k-means. Com apoio de Sistemas de Informagdo Geografica
(SIG) foi possivel georreferenciar as ocorréncias de crimes, visualizar a distribuicdo dos locais
candidatos selecionados e identificar a presenga de hotspots de crimes.  Visando resolver o
problema de alocacdo de viaturas adotou-se duas abordagens: exata e heuristica. Para tanto, duas
meta-heuristicas hibridas foram implementadas - GRASP combinado com VND e GRASP com
modelo exato, as quais obtiveram solu¢fes iguais ou muito aproximadas da solucdo 6tima. Foi
desenvolvido um sistema de apoio a decisdo espacial baseado na solu¢do da formulacdo do
problema de localizacéo de facilidades com restri¢cGes de cobertura e cobertura backup. Trata-se de

uma ferramenta WEB construida com base os padrfes usados pela tecnologia WebGIS.

Palavras-chave: Localizacdo de viaturas policiais, hotspot, p-medianas, k-means, meta-heurisitcas
hibridas, WebGIS



ABSTRACT

Find emergency public services falls into one of the classic optimization problems where points are
available for candidates who are chosen, among them, those that optimize the efficiency criteria
established, to find a limited number of facilities. The set of candidate sites have great influence on
the final solution generated by a model location . In the research, three strategies were used to elect
local candidates to position the cars of police : decision of the Security Manager , p-median model
and method of clustering k-means. With the support of Geographical Information Systems (GIS) it
was possible to georeference the occurrences of crimes , to visualize the distribution of selected
local candidates and identify the presence of hotspots of crime. Aiming to solve the problem of
allocating vehicles adopted two approaches : exact and heuristic . Therefore, two hybrid meta -
heuristics were implemented - GRASP combined with VND and GRASP with exact model. They
obtained same or very approximate solutions of the optimal solution . It was developed a system of
spatial decision support based on the solution of the formulation of the problem of locating facilities

with restricted coverage and backup coverage. It is a Web tool built with by WebGIS technology.

Keywords: Location of police cars, hotspot, p-median, k-means, hybrid meta-heurisitcs, WebGIS
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1 INTRODUGCAO

Tomar decisdes é uma rotina, no dia a dia, de varios profissionais, tais como: gestores,
governantes e empreendedores. Para tanto, durante 0 processo decisOrio é necessario que sejam
apresentadas varias alternativas para que a decisdo mais adequada seja tomada. Porém, devido as
incertezas futuras, nada garante que a solucdo escolhida tenha sido a melhor. Deste modo, verifica-
se que qualquer problema de decisdo requer um julgamento sobre um conjunto conhecido de
estratégias alternativas, representadas por uma lista, tho completa quanto possivel de todas as
solugdes apresentadas para resolver o problema. A tomada de decisdo deve ser, por conseguinte, na
direcdo da melhor opcéo para apresentar um resultado satisfatorio, conforme objetivo almejado.

Um empresario que pretende expandir o negocio, assim como um gestor de seguranca
publica que precisa disponibilizar recursos operacionais para inibir ou reduzir a criminalidade,
enveredam em um processo decisorio, conforme critérios especificos e norteadores, para escolher
o melhor local para instalar o bem ou servigo. O primeiro profissional almeja lucro, enquanto o
segundo, devido a natureza do servigo, busca a satisfacdo do cidaddo. A tomada de decisdo
locacional diz respeito a decisdo de escolher um local para posicionar uma ou mais unidades
produtivas. Neste sentido, localizar um novo supermercado, hospital ou viaturas de policia, por
exemplo, se enquadra numa classe de problemas intitulados problemas de localizagdo que
consistem em selecionar uma posi¢do geografica de maneira que seja otimizada uma medida de
utilidade, obedecendo diversas restricdes, para possibilitar a operacdo do sistema produtivo.

A teoria da localizacdo tem sido empregada para resolver problemas tanto nos setores
privados como publicos. Nos servicos publicos emergenciais, tais como seguranca publica, defesa
civil e servicos médicos, possuem em comum o objetivo de atender a populacdo em um menor
espaco de tempo possivel, ja que visam salvar vidas e coibir crimes. Sendo assim, o posicionamento
dos recursos emergenciais em locais estratégicos é muito importante para um atendimento agil a

sociedade.
1.1 Tema da pesquisa

Um dos problemas classicos de otimizacdo é onde situar bens ou servicos, de modo que
atendam a demanda, com algum critério de eficiéncia, como distdncia ou tempo de resposta.
Localizar servicos publicos emergenciais se enquadra nesse tipo de problemas que na literatura é
conhecido como localizacdo de facilidades (facility location). Neste problemas, diversos pontos
candidatos sdo disponibilizados para que sejam escolhidos, dentre eles, aqueles que otimizem o

critério de eficiéncia estabelecido. Eleger antecipadamente os possiveis locais candidatos para
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posicionar facilidades é fundamental durante o planejamento para evitar insucesso, prejuizo ou
insatisfacdo de clientes.

Verifica-se, entdo, que a tomada de deciséo locacional diz respeito a decisdo de escolher um
local para a instalacdo de uma ou mais unidades produtivas, na busca de atender a demanda ou
outros critérios previamente definidos. Desta maneira, posicionar viaturas policiais em pontos
estratégicos, eleitos previamente, para minimizar o tempo de deslocamento, faz parte de
problemas de localizagcdo cuja solucdo pode auxiliar gestores de seguranga publica no combate a
criminalidade e melhorar a qualidade dos servicos prestados.

A teoria da localizacdo tem sido empregada para resolver problemas em vérias areas do
conhecimento. O emprego da teoria da localizagdo é visto em trabalhos apresentados pelos
pesquisadores: Sene (2001), Drezner (2002), Paluzzi (2004), Caccetta (2005), ReVelle (2005),
Arroyo, (2006), Dukke (2006), Lima Janior (2006), Araz et al (2007), Ribeiro (2008), Curtin
(2010), Correia, (2011), Zarandi (2011), Bandyopadhyay (2012). Sene (2001) ainda cita dois
principais grupos de pesquisa e divulgacdo de implementagdes de problemas ligados a teoria da
localizagdo, como sendo: EURO Working Group on Locational Analysise SOLA — INFORMS
Section on Location Analysi, cujos enderecos eletrbnicos sdo, respectivamente,

(http://www.vub.ac.be/EWGLA/homepage.htm) e (http://www.ualberta.ca/~sola).

Cita-se também como exemplos de aplicacGes implementadas: localizacdo de centros de
salde em éareas rurais (BENNETT, 1982); localizacdo de ambulancias para atendimento de
emergéncia em Sdo Domingo-Republica Dominicana (EATON, 1986); localizacdo de sirenes de

aviso para casos de emergéncia (CURRENT, 1992), dentre outras.
1.2 Problemética e delimitacdo do tema

De modo geral, a operacionalizacdo dos servicos publicos emergenciais consiste na
disponibilizagdo em pontos fixos, de veiculos (recursos limitados), os quais ficam subordinados a
uma Central de Despacho para serem acionados, mediante uma solicitacdo da comunidade. Neste
sentido, a eficiéncia e eficacia do servi¢co emergencial gira em torno do melhor posicionamento de
veiculos (viaturas), visando diminuir o tempo de resposta.

Na literatura, é escasso o0 numero encontrado de aplicacdes voltadas para a determinacao
dos melhores locais para lancar viaturas de policia com a finalidade de diminuir o tempo de
resposta, a partir de uma distribuicdo espacial eficiente dessas unidades moveis. No entanto,
Curtin (2010) testa um modelo matemaético proposto, na jurisdigdo da Policia de Dallas, no Texas,
Estados Unidos. Sher (2008) apresenta uma pesquisa cujo objetivo é alocar veiculos de patrulhas
policiais de forma a maximizar a cobertura em estradas interurbanas, no Norte de Israel. Por outro

lado, o estudo de Bammi (2003) visa designar patrulhas de policia para ocupar localiza¢Ges 6timas,


http://www.vub.ac.be/EWGLA/homepage.htm
http://www.ualberta.ca/~sola

3
com o propdésito de minimizar o tempo de resposta, em Aurora, no estado de Illinois, Estados
Unidos. A pesquisa de Gurgel (2010) enfatiza a localizagdo de unidades policiais pertencentes a
Policia Militar do Estado de Rio Grande do Norte em pontos estratégicos da cidade de Natal para
reducdo de custos de operacdes e tempo de resposta de ocorréncias policiais.

Nesta pesquisa, sera abordado o problema de posicionamento de viaturas do
radiopatrulhamento (R/P) da Policia Militar as quais sdo acionadas pelo Centro Integrado de
Operac0es Policiais (CIOP) para atender ocorréncias emergenciais, na cidade de Jodo Pessoa-PB.

O Centro Integrado de Operacdes Policiais (CIOP), 6rgdo da Secretaria da Seguranca
Pablica que funciona diuturnamente, é responsavel pelo atendimento, através do servigo publico
190, das solicitagdes oriundas da comunidade que mora ou se encontra em Jodo Pessoa e cidades da
regido metropolitana da capital paraibana. T&o logo uma ocorréncia seja registrada pela telefonista
no sistema de cadastro e despacho de viaturas, o CIOP tem como papel precipuo acionar uma
viatura policial para se deslocar até o local do incidente, buscando averiguar a veracidade dos fatos
e, em caso afirmativo, adotar medidas cabiveis.

Atualmente, as viaturas operacionais sdo lancadas diariamente nos respectivos setores
(areas geograficas correspondentes a um ou mais bairros), sem obedecer critérios técnicos, apenas
em cumprimento a uma escala previamente elaborada pela Unidade Policial a que pertence. Desta
maneira, em virtude do nimero insuficiente de viaturas operacionais para realizar policiamento
preventivo e ostensivo, a maioria dos setores é coberto por apenas um desses veiculos oficiais. A
falta de viaturas para atender de imediato ao solicitante contribui para aumentar o numero de
ocorréncias emergenciais pendentes no CIOP. Assim, vai se formando uma fila de ocorréncias que
dependem da disponibilidade de uma viatura, quer seja aquela do setor, ou outra que esteja proxima
do local, porém desempenhada. Como consequéncia, o0 tempo de atendimento (TA) vai
aumentando, o que provoca insatisfacdo no solicitante devido a forca policial ndo chegar no local
da incidéncia em tempo aceitdvel. Muitas vezes, a demora no atendimento emergencial faz com
que o cidaddo desista de esperar pelo apoio policial, deixando a localidade antes da chegada da

viatura.

Vislumbra-se, pois, a necessidade de um sistema de apoio a decisdo espacial que possa
auxiliar os gestores de segurancga, no tocante a alocacdo de viaturas para atender o maior nimero de
pessoas, hum menor tempo possivel, levando em consideracdo a escassez de unidades moveis.
Neste sentido, esta pesquisa guiara rumo ao estudo de um sistema de apoio a tomada de deciséo
espacial para posicionamento estratégico de viaturas policiais, visando minimizar o tempo de

deslocamento para chegar ao local do incidente.
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Deste modo, diante deste contexto de deficiéncia, surge a questdo-problema: Como a Policia
Militar, de forma eficaz e eficiente, podera situar as viaturas operacionais destinadas ao servico de

radiopatrulhamento para reduzir o tempo de atendimento (TA) em ocorréncias emergenciais ?

1. 3 Justificativa do tema de pesquisa

Relatos de violéncia sdo datados desde os primordios da existéncia humana, ganhando
proporcGes com o crescimento das populagdes. Esse grave fenémeno social tem causado danos
fisicos, psicoldgicos e sociais, assim como tem culminado na morte de muitas pessoas. O continuo
incremento da violéncia cotidiana, conFigura-se como aspecto representativo e problematico da
atual organizacao da vida social, especialmente nas metropoles (WAISELFISZ, 2010). Na mesma
velocidade em que a sociedade evolui, a criminalidade avanca sobre todos os segmentos e camadas
sociais. Em contrapartida, as agdes de prevencdo e de combate ao crime ndo estdo seguindo no
mesmo ritmo.

Muito se tem discutido sobre Seguranca Publica no mundo, em buscas de solucdes para o
enfrentamento a violéncia e a criminalidade. Bottoms (1974) aponta que aplicacbes da Pesquisa
Operacional foram encorajadas pelo Presidente da Comissdo de Crimes, no ano de 1967, nos
Departamentos de Policia de Chicago e Washington (EUA) para prevencdo da criminalidade,
reducdo de tempo de resposta e alocacdo de patrulhas policiais para prevencdo de crimes. Bammi
(1975) apresenta um modelo preditivo, formulado com base na realidade do Departamento de
Policia de Aurora, no Estado de Illinois (EUA) com o propdsito de definir a melhor alocacdo de
patrulhas policiais para diminuir o tempo de resposta. Nessa linha de raciocinio, Curtin (2010)
também enfatiza a importancia da alocacdo étima de viaturas para reduzir o tempo de deslocamento
de uma viatura policial cuja pesquisa foi realizada na cidade de Dallas, no Texas-EUA.

Os indices de violéncia também tem aumentado no Brasil. No ano de 2007, foi criado pelo
Ministério da Justica, o Programa Nacional de Seguranca Publica com Cidadania (PRONASCI), a
partir da perspectiva de que segurancga publica se faz com cidadania, priorizando a prevencéo e
identificacdo das causas que levam & violéncia, sem abrir mé&o das estratégias de ordenamento social
e repressdo qualificadas. Na Paraiba, conforme Mapa da Violéncia 2012 apresentado por
Waiselfisz (2012), Jo&o Pessoa foi classificada como a terceira capital mais violenta do pais. Tal
evidéncia contribui para aumentar a sensacao de inseguranca da populacéo pessoense, de modo que
suscita do Governo do Estado mais agdes na area de Seguranca Publica, para garantir ao cidadao
a paz e o bem estar social.

Dentro desse contexto, surge a Policia Militar com afé de proteger e defender vidas, como
casamata para assegurar direitos e garantias constitucionais ao cidaddo, bem como responsavel pela

preservacdo da ordem publica e da incolumidade das pessoas e do patriménio. E assim, alinhada
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ao preceito constitucional de que Seguranca Publica é um direito de todos, a Policia Militar do
Estado da Paraiba busca aplicar estratégias para prestar um servico de qualidade a todo cidad&o, até
mesmo aquele que mora ou se encontra em localidades ou bairros, mais longinquos e carentes, do
estado paraibano. Essas estratégias de prevencdo, ordenamento social e repressdo qualificadas ao
crime sdo traduzidas em modalidades diferentes de policiamento ou servi¢co, dentre as quais se
enquadra o radiopatrulhamento. Esta modalidade de policiamento € composto por viaturas
equipadas com radio de comunicagdo, através do qual é possivel a comunicagdo operacional com a
Central de Operacdes e outras unidades moveis. A distribuicdo otimizada dessas viaturas é um dos
desafios do gestor de seguranca publica, ja que a escolha da boa localizagdo desses recursos moveis
pode contribuir para a diminuicdo do tempo dispensado pela forga policial para atender uma
solicitagdo da comunidade.

Atualmente, as viaturas operacionais sdo lancadas diariamente nos respectivos setores, em
cumprimento a uma escala previamente elaborada pela Unidade Policial (Batalhdo ou Companhia
de Policia Militar) a que pertence. O local especifico em que a viatura vai se posicionar, dentro do
setor, ainda é um problema. Isto porque a Policia Militar da Paraiba enfrenta uma dificuldade de
ndo dispor de um sistema computacional que possa sugerir localidades estratégicas para alocar
esSes recursos operacionais visando atender, no menor tempo possivel, as ocorréncias emergenciais
originérias do tri-digito 190. O estudo sera de relevancia para a Policia Militar da Paraiba, uma vez
que ird auxiliar o gestor no tocante a distribuicdo de viaturas operacionais com critérios técnicos,

tendo como consequéncia a redu¢do do tempo de atendimento das ocorréncias emergenciais.
1.4 Obijetivos (geral e especificos)

Objetivo geral

Desenvolver um sistema de apoio a decisdo espacial baseado na solucdo de uma
formulacdo do problema de localizacdo de facilidades com restrigdes de cobertura, para auxiliar no
posicionamento otimizado de viaturas operacionais da Policia Militar, em Jodo Pessoa-PB,
visando minimizar o tempo de atendimento a uma ocorréncia emergencial.

Objetivos especificos

e Geoespacializar as areas geograficas de atuacdo operacional da Policia Militar,

referentes a Unidades, SubUnidades e Setores nos quais as viaturas séo langadas

e ldentificar e georreferenciar a demanda, conforme ocorréncias registradas no CIOP



Gerar mapas de intensidade Kernel para identificar hotspots de crimes

Selecionar possiveis locais candidatos ao posicionamento de viaturas

Formular um modelo matematico de localizacdo de facilidades para o problema de
posicionamento de viaturas policiais

Implementar um algoritmo para obter uma solucdo heuristica baseada em
procedimentos GRASP e VND

Implementar um algoritmo para obter uma solucdo heuristica baseada na meta-
heuristica hibrida GRASP combinada com um modelo exato

Comparar as solucGes obtidas em duas abordagens: exata e heuristica

Implementar uma ferramenta WEB para disponibilizar a solugéo obtida pelo sistema

proposto.



Capitulo 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Problemas de Localizacéo

Localizar diferentes tipos de agricultura, préximo do mercado, com o objetivo de minimizar
0S custos com o transporte, representa o problema formulado pelo economista espacial Johann
Heinrich Von Thunen (1875), o qual deu origem a Teoria da localizagcdo. O problema contempla na
esséncia, estudar os fatores que motivam a melhor localizacéo, ou o posicionamento de entidades,
como carros, escolas e hospitais, em determinado espaco geogréfico para atender uma demanda. O
processo de escolher locais para situar uma ou mais facilidades visando cobrir pontos de demanda
faz parte dos problemas de localizacdo, os quais tratam de decisGes sobre onde localizar
espacialmente bens ou servigos, levando em consideracdo a necessidade de atender um conjunto
de clientes, com um nivel de servico satisfatorio, de maneira que um certo critério (como custo ou
lucro) seja otimizado. (AZZONI, 1982; PUU, 1997; MAPA, 2005; HOMER , 2009 apud
COSTA, 2010).

Na concepcdo de Ribeiro (2008), facilidade é uma palavra usada para designar fabricas,
depositos, escolas, viaturas policiais, dentre outras. De acordo com o problema, cada facilidade
esta associada aos respectivos clientes. Sendo assim, as facilidades: fabricas, dep6sitos, escolas e
viaturas policiais podem estar associadas aos respectivos clientes: depdsitos, unidades de vendas,
estudantes e cidaddo em situacdo emergencial. Conforme Lorena et al (2001), as facilidades
podem ser escolhidas de duas maneiras: a primeira, COmo NnOvOs centros Ou NOVOS Servigos a serem
abertos ou oferecidos, e a segunda forma, se baseia na selecdo de uma facilidade, dentre um

conjunto de centros ou vértices ja existentes.

2.1.1 Historico

A determinacdo do melhor local para instalagdo de uma unidade produtiva, comercial ou de
prestacdo de servicos, consiste em uma estratégia utilizada, desde o século XIl, quando o
matematico Evangelista Torricelli se envolveu nesse tipo de problema para estabelecer as areas
ideais para construcdo de mercados e hospitais (LIMA JUNIOR, 2006 apud CORREIA, 2011).
No entanto, o trabalho realizado pelo economista aleméo Alfred Weber (1868-1958), que resultou
na publicacdo do livro intitulado Uber den Standort der Industrien, no ano de 1909, é que constitui
0 surgimento da era moderna da teoria da localizagdo industrial e, consequentemente, 0 marco

historico dos problemas de localizagdo. No estudo da teoria da localizacdo, sob a 6tica econémica,
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Weber analisou o problema de como posicionar um unico armazém e de como minimizar a
distancia entre este equipamento e os respectivos clientes (DUBKE, 2006). A esséncia dos estudos
do alemdo era minimizar os custos de transporte da matéria-prima e os custos até o mercado
consumidor para avaliar o melhor local para instalar uma inddstria. Ainda sobre o modelo de
Weber, Mara (2001) expbe que ele é focado na escolha da localizacdo de um determinado
empreendimento, considerando as condi¢cdes econdmicas mais vantajosas de producdo e de
distribuicéo.

O uso do problema de localizagcdo tornou-se crescente, a partir da década de 60. A
publicacdo de Hakimi, no ano de 1964, atraiu mais adeptos, uma vez que apresentou uma
formulacdo matemaética para determinar a localizacdo de postos de servicos em redes e postos
policiais em rodovias. No trabalho de Hakimi (1964) foram citados dois teoremas. No primeiro
teorema, enfatiza-se que dentre os pontos de uma rede, existe um ponto, no qual a soma ponderada
das distancias mais curtas de todos os vértices a este ponto € minima. Este ponto também é um dos
veértices da rede. Enquanto no segundo, define-se que para o caso de se escolher p pontos centrais
(problema conhecido como p-medianas), existira um conjunto de p pontos (vértices da rede) que
minimizara a soma das distancias ponderadas de todos os vértices mais préximos aos respectivos p
pontos da rede.

Outra contribuicdo para o crescimento de pesquisas e aplicacOes, inerentes a problemas de
localizacdo, foi 0 avanco da computacdo e da programacdo matematica que possibilitou o emprego
da modelagem matematica, através da programacdo inteira/mista, programacdo dinamica e
programacdo estocastica, na determinacdo da localizacdo espacial de facilidades. Com 0 uso
dessas ferramentas, as possibilidades de encontrar uma solucdo 6tima foram ampliadas por meio
de métodos que permitem um maior relaxamento das pressuposi¢des envolvidas nos modelos
tradicionais (RODRIGUES DE OLIVEIRA, 2005).

Desde entdo, novas pesquisas foram surgindo. ReVelle e Laporte (1986) modificaram a
versdo do problema das p-medianas para exemplificar como a mesma versdo poderia ser aplicada
em contextos de tomada de decisdo estratégica. Boffey e Narula (1997) citam: localizacdo de
centros de saude na Coldmbia; analise de padrdes de assentamentos arqueoldgicos no México;
localizacdo de equipamento para contencdo e remogdo de manchas de 6leo em Long Island Sound
(Estados Unidos). Em Costa (2010), evidencia-se um estudo para localizagdo de um hospital em
Lisboa, Portugal; Localizar patrulhas policiais em estradas no Norte de Israel é uma aplicacéo
verificada em Sher (2010).



2.2 Modelagem Matematica

A Matematica € uma ciéncia que tem a capacidade de descrever fenbmenos naturais
observados, processos e sistemas através de leis e equacdes matematicas as quais dao origem ao
modelo matematico. Um modelo é uma representagdo simplificada da realidade, de maneira que as
principais caracteristicas de um objeto do mundo real sejam observadas.  Consiste de uma
construcdo artificial, na qual objetos do mundo real sdo capturados e representados
matematicamente, em equacdes e em computador. Modelagem de dados refere-se ao processo de
abstrair fenbmenos, entidades de interesse, variaveis e regras associadas, para constru¢ao do modelo
matematico. De acordo com ReVelle (2005), o processo de analise de localizagdo tem a seguinte
sequéncia logica: modelagem, formulacdo matematica e a solucdo do problema de localizacdo de
facilidades, em um dado espaco geografico. Neste sentido, Martins (2005) orienta que uma vez
existindo a necessidade de decidir sobre onde localizar espacialmente facilidade(s), o gestor na
fase de andlise deve levar em consideracdo: o objetivo precipuo da Empresa, conhecer o
quantitativo dos recursos materiais e humanos existentes que poderdo ser empregados, definir as
estratégias para seguir em busca da selecdo de locais candidatos, escolher e avaliar alternativas de
localizacgdo e por fim, como decisdo final, selecionar o local especifico.

Fazem uso dos modelos matematicos: a Pesquisa Operacional, juntamente com a
programacdo matematica, ja que tratam de problemas de decisdo, conforme Arenales (2007). Na
visdo de Winston (2004), Pesquisa Operacional significa "abordagem cientifica para tomadas de
decisbes que busca determinar como melhor projetar e operar um sistema, usualmente sob
condicdes que requerem a alocacgdo de recursos escassos".

Desse modo, ReVelle (2005) evidencia que problemas de localizacdo de facilidades
pertencem a uma relevante classe de problemas de Pesquisa Operacional, geralmente,
identificados pela presenca de quatro componentes a saber:

1 - Existéncia de clientes (demanda) a serem alocados a respectiva facilidade, a qual se
presume que esta posicionada em pontos ou em vias.

2 - Facilidades para serem localizadas

3 - Definicdo do espago geografico, no qual clientes e facilidades estar&o situados.

4 - Uma métrica (valor, medida) que indica a distancia ou tempo méaximo (padrao, critico),

que deve existir, entre clientes e facilidades.
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Por sua vez, de forma genérica, Gongalves (2007) na Figura 2.1 apresenta 0s componentes

e perguntas que devem enriquecer o processo de modelagem para um problema de localizagé&o.

Problemas de Localizagao
O que? Quanto?
>
endes Quem? Porqué?

l ; l 1
Espaco de Elementos Elementos Funcéo-
localizac@o de Oferta de Procura Objectivo

aszztrz;o:jle Funcgdes de Restricbes

I Parametrizac&o diversas
Localizagdo

Figura 2.1 Questdes e componentes de um modelo de localizagao
Fonte: Baseado em Gongalves (2007:13 apud Costa, 2010)

Verifica-se na Figura 2.1 que espaco de localizacdo, demanda, oferta, quantidade de
recursos e restricdes das variaveis sao componentes 0s quais, apds serem definidos, permitem
responder perguntas do tipo: Em que locais (onde) poderdo ser posicionados 0s bens ou servigos
oferecidos? Quantas facilidades deverdo ser localizadas? Qual demanda beneficiada? Quais das
localizagdes, constituem a melhor solucdo? Como se deve associar cada ponto de demanda a
respectiva facilidade? Para tanto, com a funcdo objetivo sera possivel elaborar a avaliacdo e
validacdo das solugdes (DASKIN, 1995; COSTA, 2010).

2.3 Modelos de Localizacdo de Facilidades

Os modelos de localizacdo de facilidades tém como objetivo localizar bens ou servigos de
forma otimizada. O melhor local é selecionado, dentre um conjunto de locais candidatos, para
atender clientes, com base no critério adotado, a exemplo de: minimizar distancias/tempo ou
maximizar a demanda (LORENA, 2001; MAPA, 2006; FIGUEIREDO, 2007; COSTA 2010). De
uma maneira mais geral, todo modelo de localizagéo de facilidades deve resultar em solucGes que
contenham posicOes de locais distribuidas em um espaco geogréafico nas quais facilidades poderdo
ser situados para atender a demanda (SMITH et al, 2007; GONCALVES, 2007 apud COSTA,
2010).
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Pelo fato de ainda possibilitar alocar os pontos de demanda a pontos de facilidades, esses
modelos sdo também conhecidos como problemas de localizagdo-alocacdo. Como o préprio nome
sugere, possibilita simultaneamente a localizacdo da facilidade e a alocacdo da demanda as
respectivas demandas. A dependéncia do problema de localizacdo-alocagdo com a demanda é
apontada como a principal diferenca entre o problema de localizacdo-alocacdo e o problema de
localizagdo (LORENA, 2001; COSTA, 2010). Deste modo, um fator importante que deve motivar
a implementacdo de um modelo de localizacdo-alocacdo é a suposicdo de que o modelo proposto
ird melhorar a eficiéncia e o nivel do servico prestado (DASKIN, 1995).

O problema de localizacdo de facilidades estd enquadrado na categoria de Problemas de
Otimizacdo Combinatdria ou Discreta nos quais as variaveis assumem valores inteiros ou discretos.
Em Problemas de Otimizacdo, busca-se encontrar a melhor combinagdo, dentre um conjunto de
variaveis, para maximizar ou minimizar uma funcdo geralmente chamada de funcdo objetivo ou
funcdo custo. Uma vez que pertence a categoria de problemas de otimiza¢do combinatéria, o
problema de localizacdo de facilidades faz parte da classe de problemas NP-Dificil - quando nao
existem algoritmos para resolver o problema em tempo computacional polinomial. Devido a
natureza combinatoria do problema, o numero de solugdes cresce exponencialmente a medida que
cresce a dimensédo do problema. Para ilustrar a natureza combinatorial do problema de localizacéo,
cita-se uma situacdo hipotética, em que um gestor de seguranca publica deseja alocar m viaturas de
policia, em n bairros de uma cidade qualquer. Levando-se em consideracdo que em um determinado
dia, o profissional dispde de m = 10 viaturas para localizar em n = 5 bairros do municipio. Além
do mais, cada uma das m viaturas podem ser alocadas em quaisquer um dos n bairros. Entdo, as

possibilidades (combinacgdes) de situar as m viaturas, nos n bairros, sdo dadas pela combinacéo de

m 10
( ) ou seja, ( j cujo resultado é 252 possiveis solugdes. Entretanto, duplicando-se o nimero m
n 5

de viaturas, isto €, passando de 10 para 20 veiculos, havera 15.504 combinacdes possiveis.
Observa-se que o nimero de combinacdes (solu¢bes) ndo dobrou, quando se duplicou o nimero de
viaturas. Significa-se pois que o nimero de combinacdes (solucdes) encontradas ndo se comportou
de forma semelhante que o total duplicado de viaturas . De maneira que, para 10 viaturas tera uma
solucdo Otima, dentre as 252 combinagfes possiveis, enquanto para 20 viaturas, uma solugdo é
escolhida dentre as 15.504 possibilidades apresentadas para alocagdo em 5 bairros. Esta
discrepancia ocorre porque a medida que se aumenta o numero de facilidades, o numero de
solugdes possiveis aumenta de forma exponencial, elevando-se o tempo computacional para
encontrar a melhor solugdo. Contudo, embora o problema seja formalmente da classe NP-Dificil,
"grandes instancias de rede, baseada em problemas de cobertura de conjunto de localizagdes tem

sido resolvido de forma relativamente facil usando programacao linear inteira” (REVELLE, 2005).
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Os modelos matematicos tém sido resolvidos através de métodos exatos e meétodos
aproximados. Por meio dos métodos exatos € possivel identificar a solucdo Otima global, de modo
que para os parametros apresentados ndo tera outra solucdo melhor.  Por outro lado, com o
emprego de abordagens heuristicas (métodos aproximados) pode-se encontrar uma boa solucao
(6tima local), a qual representa uma solucdo aproximada da solugdo Otima, porém, nada garante
que seja a solugdo 6tima global.

De acordo com Rodrigues de Oliveira (2005), dentre as ferramentas da Programagéo
Matematica, a Programacao Linear Inteira utiliza algoritmos exatos para encontrar solugdes 6timas
globais para qualquer instancia de um problema de otimizacdo. S&o exemplos de algoritmos
exatos: 0 método Branch and Bound (B&B), Algoritmo de Cortes de Gomory e Relaxagdo
Lagrangeana. Esses métodos exatos sdo capazes de garantir uma solugdo matematicamente 6tima,

identificando a melhor solucdo dentre todas obtidas para o problema.

2.3.1 Classificagdo dos modelos de localizacéo

Mediante revisdo da literatura sobre os modelos de localizacdo realizada por Owen e Daskin
(1998), Klose e Drexl (2005) e Lorena (2005), verifica-se que os modelos matematicos podem ser
classificados como: estatico e dindmico, deterministico e estocastico.

Nos modelos estéticos e dindmicos, observa-se a existéncia, ou ndo, do fator tempo no
problema. Quando o modelo ndo depende do tempo, diz que o modelo é estatico. Entretanto,
quando a determinacdo do tempo € uma condi¢do necessaria para tratar o problema, fala-se de
modelo dindmico. Neste Gltimo, leva-se em consideracdo a questdo espaco-temporal para localizar
facilidades, de forma que onde e quando localizar, devem ser observados simultaneamente.

A presenca, ou ndo, de incertezas (referentes a parametros, tais como: tempo de
deslocamento, custos de construcdo, quantidade ou locais de demandas para localizacdo de
instalac6es) classifica os modelos em dois grupos: Modelos estocasticos (sujeitos a incertezas) e
Modelos deterministicos (ndo-sujeitos a incertezas). Os modelos estocasticos ainda séo
subdivididos em duas outras categorias: probabilistica ou planejamento do cenario. Nos modelos
probabilisticos, existe a explicita consideracdo da distribuicdo de probabilidade associada as
variaveis aleatérias. Enquanto na abordagem de planejamento do cenario, considera-se um
conjunto de possiveis valores futuros para as diversas variaveis geradas pelos tomadores de decisao.
Para Lorena (2003), os modelos probabilisticos comecaram a ser implementados para "refletir o
fato de que as ambulancias operam como servidores em um sistema de filas e algumas vezes estdo

indisponiveis para responder os chamados".



2.3.2 Modelos de localizagéo de facilidades e objetivos

Com base nos modelos citados na literatura,
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Goncalves (2007) elaborou o esquema

exibido na Figura 2.2 para auxiliar o entendimento e, consequentemente, a escolha correta do

modelo ideal para cada problema.
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Figura 2.2 - Modelos de localizagdo de facilidades
Fonte: (GONGALVES, 2007 apud COSTA , 2010)

Nota-se que para os modelos evidenciados por Gongalves, (2007), cobertura e custo estdo

relacionados com o objetivo do problema. Além do mais, estes dois conceitos (cobertura e custo)

representam os primeiros fatores a serem analisados para decidir pela escolha de um modelo a ser

implementado, mediante problema de localizacdo de facilidades especifico.

No caso de um

problema ter a cobertura como enfoque principal, para selecdo mais adequada do modelo deve-se

verificar a existéncia de uma distancia de cobertura, a qual pode ser fixa ou ndo. E preciso ainda

saber sobre as condi¢Ges impostas para integrar 0 modelo, tais como: se a cobertura é obrigatoria ou

ndo e se havera o privilégio de utilizar redundancia de facilidades. Deste modo, para justificar a

escolha do Modelo de Maxima Cobertura com Redundancia, a distancia da cobertura deve ser fixa,

a cobertura para toda a demanda ndo é obrigatoria e o gestor também pode optar pela redundancia

de facilidades.
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Nos problemas de cobertura, geralmente, € entendido por distancia de cobertura uma
medida que ndo deve ser ultrapassada. Trata-se da métrica que é imposta (distancia, custo ou
tempo de deslocamento) para permitir a acessibilidade entre os elementos da demanda e as
facilidades associadas (bens ou servicos). Neste caso, 0 nimero de facilidades a localizar é gerado
como parte da resolucdo do problema (DASKIN, 1995; GALVAO et al., 2000; SMITH et al, 2007;
GONCALVES, 2007; COSTA, 2010).

Na pratica, havera situacbes em que se pode considerar inviavel, ou ndo desejavel, a
associacdo entre facilidades e pontos de demanda nos casos de atendimentos acima da metrica
definida para a distancia de cobertura. Surge, pois, a nocdo de cobertura, com a qual se reforca
que uma assisténcia viavel é toda aquela que estiver dentro do valor pré-estabelecido para a
distancia de cobertura. De tal maneira, é que se diz que uma facilidade cobre um ponto de
demanda, quando "a acessibilidade entre eles for menor que a distancia de cobertura”,
(GONGALVES, 2007; COSTA, 2010).

Sendo assim, a noc¢do de cobertura esta diretamente relacionada a uma medida definida
antecipadamente para caracterizar a distancia (tempo) méxima que separa o cliente do servigo.
Essa distancia (tempo) é considerada uma medida critica (padrdo) porque € através dela que é
definido se uma area de demanda estd coberta ou ndo. De modo que, uma area de demanda é
considerada coberta por uma facilidade, quando a distancia ou o tempo, entre um cliente e a
facilidade mais proxima, ndo for maior do que um valor pré-determinado, S, o qual representa o
padrdo de distancia ou tempo, independentemente da facilidade (ou servigo) estar ou nao
disponivel quando o servico for solicitado. Neste sentido, para maximizar a cobertura de uma
area de demanda, busca-se minimizar a distancia/tempo critica definida. Isto porque, o ponto de
demanda que estiver além da distancia critica é considerado ndo coberto. (ARAZ et al, 2007;
CURTIN, 2010; SHER, 2010). O valor da distancia de cobertura pode ser fixo e previamente
definido ou atribuido com base na quantidade de facilidades a situar no espago geogréfico. Para
Goncalves (2007), "esta distingdo se revela na separacdo entre os problemas de cobertura de
conjuntos e problemas de cobertura maxima".

Nesta linha de raciocinio, Costa (2010) enfatiza que a escolha do modelo de localizacdo esté
condicionada ao objetivo principal do problema. Dentre outros objetivos que podem ajudar na
escolha do modelo, cita-se: minimizar a distancia, maximizar a cobertura e minimizar o nimero
de facilidades.

Para melhor compreensdo, na Figura 2.3 se exibem espacialmente os objetivos citados para
a escolha de um modelo de localizagéo de facilidades .
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Figura 2.3: Exemplos de objetivos de problemas
Fonte: Costa (2010)

Associando-se 0s modelos exibidos por Goncalves (2007) na Figura 2.2 e 0s

objetivos da Figura 2.3 citados em Costa (2010), busca-se fazer uma correlacdo de cada modelo

com o respectivo objetivo, para apresentar os modelos adequados para cada objetivo:

Minimizar a Distancia. Quando o objetivo do problema requer minimizar a distancia
percorrida, busca-se encontrar locais para situar p-facilidades, de tal maneira que a
distdncia total, entre os pontos de demanda e as respectivas facilidades, seja
minimizada.  Nestes casos, deve-se utilizar o problema de localizacdo de p-
medianas cuja distribuicdo espacial esta representada na Figura 2.3a.

Maximizar a Cobertura. Com o0 objetivo de maximizar a cobertura, 0S
recursos/servicos disponiveis devem atender (cobrir) o méximo possivel de clientes,
dentro de uma distancia/tempo aceitavel, com um numero fixo de facilidades. Nesta
abordagem ndo se tem compromisso de atender toda a demanda, mas sim o nimero
maximo que puder. As facilidades sdo posicionadas em pontos candidatos, de
maneira que 0 maior numero de pontos de demanda seja alocado a solugéo, dentro de
um determinado valor que limita a area de influéncia. Este tipo de problema é
resolvido com o Modelo de Localizagdo de Maxima Cobertura de Conjuntos, o qual
é muito empregado para localizar servigcos de emergéncias médicas e viaturas de
policia, uma vez que a rapidez para chegar no local do incidente (ponto de demanda)
é fator primordial. (Figura 2.3b).

Minimizar o ndmero de facilidades.  Muito parecido com o problema anterior.
Difere, apenas, na definicdo prévia do nimero minimo de equipamentos a localizar,

necessario para garantir certo nivel aceitvel de cobertura (assisténcia) a todos 0s
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clientes. As facilidades séo situadas em pontos eleitos, de modo que um grande
namero de pontos de demanda possivel (quanto mais, melhor) estejam dentro de um
determinado valor padréo que limita a &rea de influéncia. Para atender este objetivo,

deve-se utilizar o Problema de Cobertura de Conjunto. (Figura 2.3c)

2.3.3 Modelos deterministicos de localizagdo

Conforme Broctcorne et al (2003 apud Lorena, 2003), os primeiros modelos retratavam
problemas de localizacdo estaticos e deterministicos, de modo que as questdes estocasticas
envolvidas eram desprezadas. S&o exemplo de modelos deterministicos: p-medianas, Modelos
de Cobertura de Conjuntos e Modelos de Maxima Cobertura.

2.3.3.1 Problemas de p-medianas

O modelo de p-medianas, formulado por Hakimi (1964), é um problema cléassico de
localizacdo de facilidades. Consiste em um dos mais populares modelos de locacdo-alocacéao
utilizado para indicar a localizacdo de facilidades, assim como, a alocacdo de pontos de demanda
para uma ou mdltiplas facilidades. Em um problema de p-medianas, busca-se selecionar uma
solugéo p, em dados n pontos candidatos e m pontos de demanda com determinado peso (como por
exemplo, nimero de pessoas que residem no bairro, prioridade de incidente), de modo que, a soma
dos custos da distancia de cada ponto m ao ponto p mais préximo seja minimizado. Deste modo,
procura-se que as facilidades atendam a um conjunto de pontos de demanda, de maneira que, a
soma das distancias ponderadas entre cada ponto de demanda e a facilidade associada a demanda
seja a menor possivel. Mediante minimizacdo da distancia ponderada, maximiza-se a acessibilidade
aos pontos de oferta. Sendo assim, um maior numero de pessoas terd acesso as facilidades, dentro
da menor distancia média possivel e com o menor custo, que dentre outros parametros 0s custos
podem ser: tempo de viagem, tempo de resposta, prejuizo financeiro (SOUZA E NOVAES, 2006
apud COSTA, 2010; GALVAO et al., 1999; MAPA et al., 2006).

De uma maneira geral, o problema de p-medianas tem como objetivo encontrar a
localizagdo de p centros (medianas) mapeados em uma rede, de modo que seja minimizada a soma
das distancias de cada vértice ao centro mais proximo. No final, todas as p-medianas encontradas
representardo os pontos para localizacdo das p facilidades que se almeja distribuir no espacgo
geogréfico. Existem problemas que tem como solugdo uma unica mediana (um Unico vértice), sao
os chamados de 1-mediana. Contudo, naqueles problemas em que se verificam mais de uma

mediana (p > 1) como solucdo, de maneira sugestiva, séo nomeados de 2-medianas, 3-medianas, e
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assim por diante, até ser generalizado como problemas de p-medianas, onde p representa o
numero de medianas (vértices) do modelo.

Trata de um problema de otimizagdo combinatorial, caracterizado como sendo da classe
NP-Dificil. Devido a natureza combinatorial do problemas de p-medianas , 0 nimero de solucgdes
cresce exponencialmente. (GAREY e JOHNSON, 1979 apud LORENA, 2001; SMITH et al,
2007; COSTA, 2010). Deste modo, a titulo de exemplo, para um problema com 10 pontos de
demanda e 5 pontos candidatos a posicionar facilidades, a melhor solugdo serd 1 dentre 252
possiveis solucdes.

A seguir, o problema de p-medianas sera formalmente enunciado. Seja um grafo
G =(V,E), onde V representa um conjunto, finito e ndo vazio, de vértices (pontos de demanda).
Enqguanto E corresponde a um conjunto de ligacGes entre os vértices, chamadas de arestas, as
quais sdo representadas por pares ordenados de elementos distintos de V. Encontrar um

subconjunto de vértices de V, (V, €V ), de formaque V,= P, onde P pode ser variavel ou fixo,

de tal forma que a soma das distancias de cada vértice restante em V até seu vértice mais proximo

em V, sejaamenor possivel.

De acordo com Lorena (2001), os problemas de p-medianas podem ser modelados como
problemas de programacéo inteira 0-1. Além do mais, Lorena (2001) considerou "sem perda de
generalidade" que as medianas sdo escolhidas do préprio conjunto de vértices apontado no
problema. Neste sentido, a formulacdo do modelo matematico, para problemas de p-medianas

sem restricGes de capacidade, € dada por:

Minimize Z =" > d;x; (2.1)
i1 j=L
sa: Y. x; =1, VieN (2.2)
=1
> x; =P (2.3)
=1
X, <X,  VijeNizj (24
x; €01} Vi jeN (2.5)

Onde: N ={1, ..., n}, sendo N o nimero de vértices na rede; P é o nimero de centros (medianas) a
serem localizados; D =[d;],,, com d; =0, paratodo J € N é uma matriz de custo (distancia)

e X=[x;] . amatriz de alocagdo, com:

y {1, se o0 vérticei é atendido pelo centro j, i # j;
ij

0, caso contrario

e
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{1, se 0 vértice j é um centro;
X" —
1}

10, caso contrario.

As restrigOes (2.2) e (2.4) garantem que cada vértice i seja alocado a somente um centro j,
que deve ser uma mediana. A restricdo (2.3) determina o nimero exato de medianas a serem
localizadas (P) e (2.5) corresponde as condic¢des de integralidade.

Nos problemas de p-medianas ndo se incluem, habitualmente, conotacdes de urgéncia. O
uso desse modelo é apropriado para os casos em que cada cliente seguidamente percorre a distancia
entre a origem dele (cliente) e o local que oferece o servico, tornando-se conveniente minimizar o
somatorio de tais distancias. A localizacdo de escolas entre bairros, na visdo de Pizzolato et al
(2012), "é um caso tipico de problemas de p-medianas porque se observa um deslocamento diario
que comeca da residéncia do aluno, até a escola e de volta, da unidade de ensino para a residéncia
do aluno”. Em casos semelhantes, justifica-se ainda o uso de p-medianas para localizagdo de:
bebé/creche; gestante/maternidade; enfermo/posto de salde, dentre outros. De um modo geral, de
acordo com Arroyo (2006), em um problema de p-medianas deseja-se instalar uma facilidade para
atender dentro de uma distancia minima, um conjunto espacialmente de pontos de demandas. Nota-
se que para atender os pontos de demanda da Figura 2.4 a foram definidas trés medianas,

caracterizando um problema de 3-medianas. (ver Figura 2.4 b)

(a) Pontos de Demanda (b) Solugdo do Problema com 3 medianas

Figura 2.4 Exemplos de p-medianas
Fonte: (ARROYO, 2006)

O problema de p-medianas € estudado em problemas de servi¢cos médicos emergenciais por:
Berlin et al (1976), Carson et al (1990), Serra (1998), Paluzzi (2004), Caccetta et al (2005) e JI et
al (2007 apud Bandyopadhyay, 2012). AplicacGes na area de seguranca publica podem ser vistas
em: Mitchell (1972), Cutin (2010) e Gurgel (2010). Curtin et al (2010) trabalharam com o
problema de p-medianas na busca de reduzir o tempo de deslocamento de uma viatura policial até o

local da ocorréncia emergencial.
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2.3.3.2 Problema de Cobertura de Conjunto (Set Covering Problem)

Originalmente proposto por Toregas, Swain, ReVelle and Bergman (1971), o Problema de
Cobertura de Conjuntos (PCC) visa a minimizacdo do numero de facilidades necessarias para
garantir certo nivel de cobertura a todos os clientes. Assume-se que com um conjunto finito de
localizagBes € suficiente para cobrir toda a demanda, dentro de uma distancia ou tempo de
deslocamento mé&ximos aceitaveis. Sendo assim, o0 modelo de cobertura de conjuntos baseia-se na
distancia ou tempo de deslocamento maximos aceitaveis, buscando a minimizagdo do nimero de
facilidades necessarias para garantir certo nivel de cobertura a todos os clientes (SHER, 2010).

Com o PCC, que é muito utilizado na localizacdo de servigos de emergéncia, pretende-se
minimizar o custo total das facilidades e as restricdes asseguram que cada ponto de demanda seja
coberto por, no minimo, um equipamento Goncalves (2007) reforca que o conjunto dos pontos de
oferta que cobrem o0s pontos de demandas é obtido, normalmente, levando-se em consideracao
critérios de acessibilidade tais como méaximas distancias ou maximo tempo de acesso.

Em Lorena (2005), extrai-se que o Modelo de Cobertura de Conjunto apresentado por
White e Case (1974) visa localizar o menor nimero de ambulancias, de tal maneira que todos 0s nds
de demanda, tenham no minimo, uma ambulancia, inicialmente situada, dentro do padrdo de
cobertura r. Esta situacdo sugere que cada pessoa da populacéo podera ser atendida por pelo menos
uma ambulancia posicionada, dentro do padrdo mencionado. Entretanto, ainda conforme Lorena
(2005), o "problema considera que toda populacdo esta totalmente coberta, mesmo quando a
ambulancia estiver atendendo, o que pode inviabilizar o modelo™”. Além do mais, este modelo
desconsidera o fato de que, quando uma ambuléancia estiver ocupada porque foi acionada para
atender uma chamada, alguns nés de demanda ficardo descobertos do servi¢co emergencial. Porém,
na realidade quando a viatura estiver empenhada em uma chamada, a populacdo que dependeria
daquele veiculo ficarda sem atendimento, até que uma nova ou a ambulancia do setor fique
disponivel novamente.

Formalmente, o modelo basico de PCC é definido como segue. Dado dois conjuntos: 0

conjunto universo U dos elementos a serem cobertos e um segundo conjunto Q composto por

subconjuntos de elementos de U. O objetivo do PCC é cobrir todos os elementos de U
utilizando o menor nimero possivel de subconjuntos pertencentes a Q. Um dado elemento ueU ¢é

dito coberto por um subconjunto Q, € Q se ueQ,. Umacole¢cdo S < Qé uma solugéo de PCC se
todo elemento de U € coberto por pelo menos um dos subconjuntos em S, ou seja, UQiEsQi =u.

Quando a cada subconjunto Q, € Q estiver associado um custo c;, 0 objetivo do PCC é selecionar
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um subconjunto S < Q onde U oies Q; = U, de tal forma, que a soma dos custos destes objetos seja

minima, ou seja, deseja-se minimizar Z (GONGCALVES, 2010).

QieS G
2.3.3.3 Problema de Localizacdo de Maxima Cobertura (Maximal Covering Location Problem)

Com origem nos meados dos anos 70, atraves de Church and ReVelle (1974), o Problema
de Localizacdo de Maxima Cobertura (PLMC) tem como objetivo encontrar a solugdo para o
problema de localizacdo de facilidades que maximize a cobertura da procura de servigos dentro de
uma determinada distancia aceitavel (ou tempo de resposta).

No problema de maxima cobertura, pretende-se maximizar a cobertura para 0s pontos de
demanda, sendo que as restricGes especificam as condigdes de cobertura de um elemento, assim
como avalia as defini¢cBes impostas ao niumero maximo de equipamentos (GONCALVES, 2007).

Em conformidade com Brotcorne et al (2003 apud Lorena 2003), no Modelo de Cobertura
de Conjuntos ndo é considerada a distancia existente entre os n6s na rede, no entanto, exige-se
que todos os pontos de demandas sejam cobertos, independente do tamanho da populagdo e da
necessidade do servi¢o. Neste sentido, visando relaxar esta exigéncia existente no PCC, Church e
ReVelle (1974) apresentaram um problema que ndo requer cobertura total de todos os nos,
partindo-se do principio que para atender toda a populacdo, faz-se necessario a existéncia
abundante de recursos, 0 que torna muitas vezes inviavel economicamente a solucdo,
principalmente quando o servigo € publico devido a escassez de recursos financeiros. Intitulado de
Problema de Localizacdo de Méaxima Cobertura (PLMC), o modelo proposto por  Church e
ReVelle (1974) fixa o nimero p de facilidades, o qual pode ser insuficiente para cobrir toda a
populacéo, dentro do padrédo de cobertura. Ainda segundo Lorena (2003), neste modelo "o objetivo
é maximizar a populacdo ou o nimero de chamada cobertas dentro do padréo S."

Para localizacdo de ambuléncias, Lorena (2005) afirma que o modelo PLMC prevé uma
restricdo associada a questdo "orcamentaria que limita o namero de ambulancias”, representando
uma quantidade menor de veiculos emergenciais, quando comparado com o0 quantitativo
empregado no Modelo de Cobertura de Conjunto. Ainda para Lorena (2005), o modelo PLMC
também é uma ferramenta de planejamento que proporciona ao administrador que tem restrigdes
no or¢camento, informacdes sobre onde localizar as ambuléncias para atender 0 maximo de pessoas,
com 0s recursos disponiveis.

Deste modo, vislumbra-se que o Problema de Localizagdo de Méaxima Cobertura foi
desenvolvido com a finalidade de identificar uma solugcdo de compromisso, de qualidade, que

proporcione niveis de cobertura aceitaveis e seja financeiramente mais acessivel as autoridades
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publicas. Sendo assim, Church e Revelle (1974) reforcam que o objetivo do PLMC é localizar
um numero pré-especificado de p facilidades, tal que a méxima populagdo possivel de uma dada
regido esteja coberta a menos de uma distancia (tempo) critica S pré-definida. Neste modelo,
assume-se gque pode ndo haver facilidades suficientes para atender todos os n nés da demanda.

O Modelo de Localizacdo de Méaxima Cobertura pode ser visto como uma variagdo do
modelos de p-medianas e de Cobertura de Conjuntos. Embora pertenca a classe dos problemas
NP-Dificil, devido a complexidade combinatorial que apresenta, 0 PLMC também tem sido
resolvido por métodos exatos, através da programacao linear inteira, com tempo computacional
considerado bom. No entanto, muitas heuristicas tém sido implementadas para obter uma boa
solucdo (CHURCH e REVELLE 1976; COSTA, 2010; CUTIN, 2010).

Como extensdo dos problemas de méaxima cobertura, registra-se o Problema de Méxima
Cobertura com Redundancia (backup) - PLMCR o qual permite existir a redundancia (backup) de
facilidades no modelo. O conceito de redundancia esta associado ao numero adicional de
facilidades adotado para melhorar o atendimento. Sendo assim, ao considerar a redundancia, o
PLMCR possibilita que a cobertura contemple a utilizacdo de mais de uma facilidade para
proporcionar maior beneficio, quando necessario, para atender um ponto da demanda. Logo, a
redundancia € opcional, mas aumenta a possibilidade de atendimento a demanda, devido a
existéncia de facilidades de apoio. Utiliza-se, pois, um modelo de cobertura extra (adicional) para
garantir que a demanda esteja coberta, mesmo quando uma facilidade estiver realizando um
atendimento. Para se operacionalizar a cobertura backup, uma alternativa é posicionar as facilidades
de maneira que se garanta a cobertura extra. Cita-se, como por exemplo, 0 uso da cobertura
redundante, na cobertura de um bairro por mais que uma viatura ou ambuléncia. Segundo
Gongalves (2007), o numero de facilidades que deve ser empregado em uma situacdo de

redundéncia pode ser imposto como valor minimo ou valorado no objetivo dos problemas.

2.3.4 - Modelos para localizagdo de servigcos emergenciais

Nos servigos publicos emergenciais a quantidade e o lugar onde a viatura é posicionada,
geralmente influenciam na qualidade do servigo prestado. Embora se saiba que a eficiéncia do
servigco emergencial € uma questdo crucial, na administracdo publica, aumentar o numero de
veiculos da frota escassa, consiste em um problema conjuntural que pode ser limitado por questdes
econdmicas, politicas ou administrativa (ARAZ et al, 2007; SHER, 2010; CURTIN, 2010). No
entanto, é importante que as veiculos estejam posicionadas em pontos estratégicos para atender a

populacdo o mais rapido possivel.
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A literatura aponta que os principais fatores determinantes para localizacdo de facilidades
em servigos emergenciais sdo: distancia e tempo de atendimento. Porém, Sher (2010)
complementa que a cobertura € um dos mais importantes objetivos que reflete na qualidade do
servigo de emergéncia. A existéncia de regras e protocolos voltados para a qualidade e eficiéncia,
também, é fundamental nas Empresas/organizacdes porque definem as métricas que devem ser
alcancadas com a prestagdo do servico. Church (2001 apud Sher, 2010) enaltece um protocolo
destinado a servigos de emergéncia médica no qual se define o atendimento considerado padréo.
De acordo com o prescrito no protocolo, para uma prestacdo de servico eficiente, exige-se que
uma facilidade esteja habilitada para atender, em até 8 (oito) minutos, 90% das chamadas para
um servico de emergéncia médica.

Para ilustrar um problema de localizacdo de servicos emergenciais, considera-se a
necessidade de localizar viaturas da Policia Militar em uma determinada cidade, de forma que,
mediante uma chamada ao servico 190, a populacdo que mora ou se encontra no municipio possa
ser atendida pela forca policial, em um tempo maximo de até 15 minutos. Na fase de analise,
verifica-se que 15 minutos corresponderd ao tempo de resposta que representa a métrica de
cobertura. O problema consiste em determinar a quantidade minima de unidades mdveis da
policia e as respectivas localizacdes na cidade, de tal maneira, que 0 maximo nimero de pessoas
(pontos de demanda) possa ser atendido, em até 15 minutos, por algum desses veiculos oficiais.

Nessa linha de raciocinio, Araz et al (2007) reforcam que viaturas operacionais de policia
devem ser localizadas, de maneira tal, que possam alcancar qualquer ponto da demanda dentro de
um tempo de resposta maximo, previamente definido. Em Sher at al (2008) busca-se, através da
integracdo de métodos exatos e Sistema de Informacdo Geogréfica - SIG, resolver o problema de
alocacdo de viaturas numa area especifica do Norte de Israel com objetivo de maximizar a
cobertura de estradas com patrulhas de policia. Na pesquisa, o tempo de resposta considerado foi
de no maximo 20 minutos e uma cobertura equivalente a 27 km, conforme valor definido no
protocolo corrente de chamadas da Policia Israelense. Ressalta-se que o protocolo de chamadas
da Policia de Israel exige que o tempo maximo para uma viatura chegar até o local da ocorréncia,
seja de 20 minutos, o qual € medido a partir da solicitagdo do servico. Este tempo é traduzido em
27 km (quando o deslocamento da viatura for a uma velocidade de 80 km / h em média) referente a
restricdo de cobertura (SHER et al, 2008).

Uma desvantagem dos modelos citados na literatura para resolver problemas de localizagéo
de servicos de emergéncia é que eles partem da hipotese de que as facilidades sempre estdo
disponiveis quando solicitadas. No entanto, essa afirmacdo de sempre disponibilidade de recursos
SO é observada em sistemas ndo congestionados, ou seja, em sistemas com pouca demanda. Em

sistemas considerados congestionados, como € o caso de servico de ambulancia e viaturas de
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policia, ndo é aceita a hipdtese da sempre disponibilidade de recursos (LORENA, 2003). Na
prética, pode ocorrer da facilidade ndo estar disponivel e a demanda ndo ser atendida, dentro do
tempo padrdo, em virtude de diferentes fatores, tais como: o tempo decorrido para atender o
incidente anterior e o numero reduzido de veiculos.  Segundo Lorena (2003), este fendmeno
definido de congestionamento, em servigos de atendimento de emergéncia, € um dos causadores
da ndo disponibilidade de uma facilidade, a menos da distancia/tempo critica. Contudo, foi
exatamente o congestionamento que motivou o desenvolvimento dos modelos de localizagdo com
cobertura adicional (backup coverage) por Hogan et al (1986) e, posteriormente, dos modelos de
cobertura probabilisticos por Daskin (1982) e ReVelle et al (1989).

Utiliza-se um modelo de cobertura backup (cobertura extra, adicional ou de apoio) para
garantir que a demanda esteja coberta, mesmo quando uma facilidade esteja ocupada. Pode ser
empregado o modelo de cobertura backup, por exemplo, na cobertura de um bairro por mais do que
uma ambulancia. Neste caso, para resolver o problema referente a demanda descoberta quando
uma ambuléncia estiver realizando um atendimento, Em Lorena (2005) foi proposto utilizar os
modelos de cobertura extra. De modo que, a demanda seja coberta por uma outra ambuléancia, que
ndo seja o veiculo primario, em tempo aceitavel.  Sendo assim, uma alternativa é posicionar as
facilidades de maneira que se garanta a cobertura extra. O namero de facilidades que efetiva uma
situacdo de redundancia pode ser imposto como valor minimo ou valorado no objetivo do problema.
Caso seja imposto, em conformidade com Gongalves (2007), formulam-se genericamente
problemas de cobertura considerando nas restricdes o ndmero minimo aceitavel de equipamentos

associados a cada elemento de procura.

2.4 - Modelos matematicos e Geoprocessamento

Para Camara et al (2001), "compreender a distribuicdo espacial de dados oriundos de
fendmenos ocorridos no espaco, constitui um grande desafio para a elucidacéo de questdes centrais,
em diversas areas do conhecimento”, como saude, geologia e seguranca publica. Além da
percepcdo visual da distribuicdo espacial do problema, é muito Gtil traduzir os padrbes existentes
com consideracfes objetivas e mensurdveis, como se observa no exemplo, em que: Deseja-se
investigar se existe alguma concentracdo espacial na distribuicdo de crime, em uma cidade, para
localizar viaturas. O nimero de viaturas sera suficiente para cobrir toda a area? Esse problema faz
parte da analise espacial de dados geografico. O objetivo precipuo da Andlise espacial é mensurar
propriedades e relacionamentos, levando em conta, a localizagdo espacial do fendmeno em estudo

de forma explicita. Ainda para Céamara et al (2001), quando "onde localizar é importante para o
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negocio”, entdo Geoprocessamento serd uma grande ferramenta de trabalho, para auxiliar na
tomada de decisé&o.

Desta forma, conforme exposto na Figura 2.5, o Geoprocessamento € um conjunto de
técnicas relacionadas ao tratamento de informacdes espaciais. Além do mais, denota a disciplina
do conhecimento que utiliza técnicas matematicas e computacionais para o tratamento da
informacdo geogréfica e que vem influenciando de maneira crescente as areas de Cartografia,
Anélise de Recursos Naturais, Transportes, Comunicacdes, Energia e Planejamento Urbano e
Regional (CAMARA et al, 2001).
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Figura 2.5- Definigdo de Geoprocessamento
Fonte: Francisco (2006)
Segundo Aronoff (1989), as ferramentas computacionais para Geoprocessamento Sao
chamadas de Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG), as quais permitem coletar e integrar dados,

efetuar andalises espaciais, assim como possibilitam criar bancos de dados georreferenciados.

2.4.1 Sistema de Informacéo Geografica (SI1G)

De acordo com Cémara (2005, p.12), o termo Sistema de Informacdo Geografica (SIG) é
aplicado para sistemas que realizam o tratamento computacional de dados geogréaficos, sendo as
suas principais caracteristicas “inserir e integrar, numa Unica base de dados, informagdes espaciais”,
além de “oferecer mecanismos para combinar as varias informacdes, através de manipulacdo e
andlise, bem como para consultar, recuperar e visualizar o contetido da base de dados geografica”.

Uma das caracteristicas de um SIG é a capacidade de armazenar e manipular dados
convencionais e espaciais de forma integrada, contribuindo para a analise espacial e consulta aos

dados. Esta capacidade de armazenar tanto os atributos descritivos como as geometrias dos
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diferentes tipos de dados geograficos é a principal diferenca de um SIG para um sistema de
informagéo convencional (CAMARA, 2005).

Na Figura 2.6, nota-se que dados alfanuméricos e dados espaciais sao tratados de forma
integrada pelo Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) para que um SIG possa operar

com tais dados para gerar informac6es geoespaciais e mapas tematicos.

SIG O0— scep

Dados alfanuméricos
+

Dados espaciais

Pais PIB
Brasil 350
rugua 295

Figura 2.6 Integracdo de dados no SIG
Fonte: Camara (2005)

Existem trés maneiras basicas de utilizacdo de um SIG:

e Como ferramenta para producdo de mapas, 0s quais traduzem a representacao
estatica da realidade.

e Como suporte para analise espacial de fendbmenos geograficos.

e Como um banco de dados geogréficos, com funcBes de armazenamento e
recuperacdo de informacdo espacial, na maioria das vezes com auxilio de linguagem
de consultas estruturada.

De um modo geral, um SIG é composto por pessoas, hardware, software, dados e

metodologias, traduzidos em componentes apresentados por Camara (2005, p.13) sobre a

arquitetura de um Sistema de Informacéo Geogréfico, como ilustrado na Figura 2.7.

‘/ Interface
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Dados Processamento Plotagem

¥
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™~

Banco de Dados
Geograficos

Figura 2.7 - Arquitetura de Sistemas de Informagéo Geografica
Fonte: CAMARA (2005)
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A interface com o usuério, representa o elo de ligacdo entre o homem e a maquina.
Corresponde a parte visivel do sistema, apresentada em forma de telas, que permite ao usuério

manipular as operac6es disponiveis na aplicacéo.

Num nivel intermediario, encontram-se os componentes de entrada de dados (localizacdes
geogréficas, imagens obtidas por satélites, dados obtidos do GPS, digitalizacdo), gerenciamento e
processamento de dados geograficos, bem como a saida de dados, que € a visualizacdo do resultado

final do SIG (relatérios, mapas, produtos fotograficos, dentre outros)

No nivel mais interno, encontram-se 0os componentes para armazenamento e recuperacéo dos

dados, organizados sob a forma de banco de dados geografico.

2.4.1.1 SIG e Modelos de localizacao de facilidades

Em virtude do SIG integrar diversas técnicas de tratamento de informacédo espacial, como
coleta, armazenamento e analise de dados georeferenciados, torna-se uma poderosa ferramenta em
muitas areas, dentre elas na Pesquisa Operacional, em particular em problemas de localizacéo.
Church (2002) aponta que as primeiras aplicacbes de SIG em conjunto com problemas de
localizacdo surgiram na década de 70, quando a cartografia digital comecava a ser empregada.

Os modelos de localizacdo, assim como os SIGs, sdo considerados sistemas de apoio a
decisdo espacial que tém como atributos em comum, dados espaciais correspondentes a posicdes
geogréficas, representadas por um par ordenado (x,y) de coordenadas espaciais. Devido a
capacidade de integrar diversas técnicas para o tratamento de informacdo espacial, os SIG sdo
fundamentais em problemas de localizacdo, para georreferenciar e, consequentemente, possibilitar
a visualizacdo da distribuicdo espacial das facilidades. Sendo assim, o uso de SIG pode contribuir
para a rapida percepcdo visual de informacdes geograficas que ndo estavam evidentes, ampliando
0 entendimento de especialistas e usuarios (LORENA et al, 2001; MAPA, 2006; CURTIN et al,
2010).

Do ponto de vista de Lorena et al (2001), "o uso combinado de SIGs e técnicas de Pesquisa
Operacional para resolver problemas de localizacdo ainda ndo esta totalmente difundido na
comunidade cientifica internacional”. Porém, em Lorena (2001), aborda-se sobre integracéo de
SIG e problemas de localizacdo para resolver problemas de p-medianas.

Geralmente, conforme Costa (2010), o problema de localizagdo é resolvido por métodos e
software diversos, enquanto a visualizacdo dos dados se processa com uso de SIG. Aplicacfes de

SIG em conjunto com problemas de localizacdo s@o identificados em: Costa (2010), para
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identificar o melhor local para instalar um hospital em Lisboa-Portugal, Sher (2010) para alocar
viaturas de policia em estradas no Norte de Israel e Curtin (2010) para determinar a distribuicéo
espacial eficiente de reas de patrulhas de policia.

Em Mapa (2005), aprende-se que a disponibilidade de uma base de dados geograficamente
referenciada tem sido a principal motivacéo para se propor modelos de localizacdo de facilidades,
como ferramentas de auxilio a decisdo espacial. Burrough (998) enfatiza que a existéncia de uma
base de dados georreferenciada contribui para que os Sistemas de Informacdes Geogréaficas sejam
muito importantes nas fases de coleta e analises espacial desses dados.

Na Figura 2.8, exibem-se os trés métodos de SIG apresentados por Yeh e Chow (1996)
como sendo os mais utilizados em aplicacOes voltadas a localizacdo de facilidades. Para Costa
(2010), em geral, os dois primeiros métodos sao aplicados juntamente com o terceiro, de forma que

existe uma integracao do uso deles.
a
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Figura 2.8- Funcles de um SIG para planejamento de facilidades
Fonte: Extraida de Costa (2010), com base em Yeh e Chow, 1996

Os métodos citados sdo:

1. Buffer (Figura 2.8a). O conceito de buffer é utilizado em aplica¢cBes nas quais se
precisam elaborar mapas de distancia (buffer zones) que é uma das operagdes
importantes de um SIG. Trata da area de influéncia construida a partir de um ponto
qualquer. Deste modo, buffer zones sdo areas construidas ao redor de um objeto
mantendo uma certa distancia. Para Camara (2005), a determinacdo do buffer ao
redor de um ponto ¢ feita de forma direta, como uma circunferéncia de raio d. Costa
(2010) complementa que este método permite encontrar areas cobertas, ou ndo, por
determinado servi¢co, no entanto, n&o leva em consideracdo a distribuicdo da
populacdo, nem a acessibilidade geografica real a facilidade.

2. Algoritmos de Location-Allocation. (Figura 2.8b). Na aplicacdo de algoritmos de
Location-Allocation permite-se alocar uma populagdo ao equipamento mais proximo,

levando-se em consideragdo o deslocamento em rede viaria.
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3. Analise espacial (Figura 2.8c). Consiste na analise da distribuicdo espacial para
identificacdo da viabilidade de um espago fisico para localizagdo de um
equipamento, levando em consideragdo, um conjunto de fatores identificados pelo

gestor.

2.4.1.2 Integragdo de SIG e problemas de p-medianas

De acordo com Lorena et al (2001), até a data do estudo, a integracdo de SIG e técnicas de
Pesquisa Operacional para resolver problemas de localizagdo, ainda ndo estava totalmente
difundido na comunidade cientifica internacional. No entanto, posteriormente aquele periodo, ja
se verifica alguns exemplos de softwares SIG que integram algoritmos de localizacdo sdo o
Transcad (da Caliper), Idrisi (da IDRISI Project), MGE (da Intergraph), Mapinfo (da Maplinfo),
Flowmap (da ILWIS) e os softwares Arcinfo e ArcGIS 10 (da ESRI) (LORENA et al, 2001;
SMITH et al, 2007; COSTA, 2010).

No trabalho de Lorena et al (2001) é apresentado um algoritmo que possibilitou a
integracdo de problemas de p-medianas aos SIGs: ArcView (da ESRI) e SPRING (INPE). Trata-se
do algoritmo que reflete uma abordagem da heuristica lagrangiana/surrogate, na qual a viabilizagdo
da solucdo dual é feita através de uma heuristica de localizacdo-alocacao alternada. Este algoritmo
foi integrado ao sistema de informacdes geograficas SPRING (versdo 3.5), no ano de 2001, durante
a realizacdo do GisBrasil, em Curitiba. A interface de integracdo com o SPRING se deu através de
um método criado, que atua na representacdo vetorial dos modelos de rede, tematico e cadastral
daquele SIG. Visando avaliar a eficiéncia do algoritmo de p-medianas integrado ao SPRING,
Lorena et al (2001) realizaram alguns testes computacionais, com dados do municipio de Sao José
dos Campos, variando até 0 maximo de 3282 veértices e 1141 centros, para 0 caso sem restricdes de
capacidade. No estudo, Lorena (2001) simula alguns objetos localizados em vertices da rede, como
sendo possiveis pontos para instalacdo de algum tipo de atividade. A solucédo final identificou os
quatro melhores locais para posicionar facilidades. Como Lorena et al (2001) trataram o tipo de
atividade a ser posicionada, de forma genérica, vislumbra-se que o modelo de p-medianas
integrado ao SPRING, também pode ser utilizado para resolver problemas de varias areas do
conhecimento, inclusive na seguranca publica, para localizar viaturas policiais.

O Sistema para Processamento de Informagdes Georreferenciadas (SPRING) é um banco de
dados geogréfico de 2° geracdo, de dominio publico, que pode ser adquirido gratuitamente, através

do endereco http://www.dpi.inpe.br/spring. Tem por objetivo a integracdo e andalise de diferentes

tipos de dados espaciais (vetoriais e matriciais), assim como, integrar tecnologias de

Sensoriamento Remoto e Sistemas de Informacdo Geogréafica. Conforme Camara (1995), o
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Sistema contempla o0 modelo de dados orientados a objetos o que deriva a interface de menus e a
linguagem espacial LEGAL (Linguagem Espaco-Geografica baseada em Algebra). Os tipo de
dados tratados no SPRING sdo: tematicos (para representar um tema ou classe de informacao),
cadastrais ou mapa de objetos (representa um objeto geografico que possui atributos e representacao
grafica), rede (mapas cadastrais, com a diferenca de que geralmente os objetos sdo representados
por elementos lineares ou pontuais), modelo numérico de terreno (representacdo de uma grandeza
que varia continuamente no espaco) e imagens (representam dados de sensoriamento remoto ou
fotografias aéreas) (SPRING, 1998).

2.4.1.3 SPRING e Interpolador de Intensidade kernel

Muitos fenémenos, a exemplo de crimes, podem ser representados através da distribuicédo
espacial das ocorréncias, expressas como pontos localizados no espago. Em uma distribuicdo de
pontos no espaco, 0 numero de ocorréncias computadas por unidade de &rea € denominada de
intensidade ou densidade (DRUCK, 2004). No entanto, a constatacdo de um ndmero acima do
esperado, excessivamente proximos, dessas ocorréncias investigadas por unidade de area,
simboliza a presenca de aglomerados (cluster) na distribuicdo espacial. Sendo assim, a analise
exploratéria de um evento pontual comeca pela estimacdo da intensidade do fenémeno, visando
detectar aglomerados espaciais. Estas estimativas sdo calculadas, através de interpolacGes, por
métodos diversos, tais como o estimador de intensidade Kernel, o qual possibilita a estimacdo da
intensidade do evento, em toda a regido de estudo, inclusive nos locais onde o processo ndo tenha
gerado nenhuma ocorréncia real. Esses conceitos s&o muito utilizados para identificacdo de zonas
quentes de criminalidade (hotspots), ja que segundo Beato (2008), o "estado da arte da analise
espacial de crimes utiliza mapas de superficies de Kernel".

De acordo com Cémara (2002), o estimador de intensidade Kernel para fazer interpolacdes
"ajusta uma funcao bi-dimensional definida por k sobre os eventos considerados, compondo uma
superficie cujo valor sera proporcional a intensidade de amostras por unidade de area”. Essa funcéao
k de estimagdo, com propriedades de suavizagdo do fenbmeno, contabiliza o ndmero total de
pontos contidos dentro de uma regido de influéncia que possui raio de tamanho «.

A definigc&o formal do estimador kernel segue. Dado u,, u,,---,u, como sendo o conjunto de

localizacGes de n eventos observados em um regido A e que u representa uma localizacdo genérica
cujo valor deseja-se estimar. A intensidade pode ser estimada, através da formula geral do

estimador de intensidade:

2.) =122 * 3" K(d(u,,u)/7), d(u,u) <7
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Onde, d(u; u)é a distancia entre o ponto u a estimar e a posi¢éo da observagéo u; do evento.

Verifica-se ainda que o estimador Kernel depende de dois parametros: o raio de influéncia z (que €
definido pelo analista) e a funcdo k de estimacdo com propriedades de suavizacdo do fenbmeno.

No Estimador de Densidade por Kernel do SPRING, a fungdo de interpolagao utilizada para
k é (BAILEY e GATRELL, 1995):

K(h) =3/7(1—h?)?
Onde, hé adistancia entre a localizagéo u a ser estimada e os eventos observados - d(u; u).

Com o Estimador de Densidade por Kernel disponivel no SPRING é possivel gerar os mapas
contendo hotspots de crimes. Para Harries (1974) e Chainey et al (2008) um dos significantes

exemplos do uso de SIG é na determinacéo de clusters de crimes, ou seja, de hotspots.

2.5 Modelos de Localizagdo de Facilidades e a técnica de clusterizagdo k-means

Apresentado por McQueen (1967), k-means € um dos mais simples algoritmos de
agrupamento, nao supervisionado que ndo precisa ser parametrizado e nem acompanhado. Trata-
se de uma das técnicas de mineracdo de dados que busca, através do processo de classificacdo,
encontrar classes de dados, denominadas de cluster, dentro do conjunto amostral.

Segundo Oliveira (2012), um cluster representa um conjunto de dados que contém registros
aglomerados, mais proximos entre si, cuja distancia de proximidade pode ser melhor visualizada
quando "os dados sdo plotados em um grafico”. Na Figura 2.8 é apresentado um exemplo de
clusters extraidos de uma base de dados. Nota-se a existéncia de trés cluster ou agrupamentos, que
caracterizam as classes A, B e C, conforme propriedades adotadas. Cada ponto no grafico da
Figura 2.9 representa um registro de dados, que pode conter varios atributos, dentre eles uma

coordenada cartesiana ou geogréfica.
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conjuntos de dados aglomerados (clusters) que deter-
minam as classes

Figura 2.9 - Identificagdo de clusters
Fonte: Oliveira (2012)
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Neste sentido, Oliveira (2012) aponta uma "relativa proximidade entre o problema de
localizacédo de clusters (identificagéo de classes) e o problema de localizagdo de facilidades". De
modo que a técnica de clusterizacdo k-means possa ser empregado em problemas de localizagédo de
facilidades.

O problema de k-means serd apresentado formalmente a seguir, conforme descrito em
Mahajan (2009). Dado um conjunto finito X={x;,X,,...,X, } de pontos de demanda em R™, e

um inteiro k>1, deve-se construir k grupos (clusters), de modo que os objetos alocados a cada
um dos k clusters sejam similares entre si, segundo alguma fungédo objetivo. Para tanto, deseja-se

encontrar os k pontos (centroides) de um conjunto de k centroides, dado por C={c,,c,,...,C, }, de

maneira a minimizar a soma das distancias quadradas euclidianas, entre cada ponto de demanda em
X e 0 respectivo centroide k .

A idéia principal é definir k centroides, para cada k clusters de um conjunto de dados que
denotam um padrdo ou classe. Um centroide é um ponto central em relagdo a um conjunto de
outros pontos que compdem um cluster (aglomerado). A funcdo de custo a ser minimizada, de
modo bem simplificada, sem restricdes, baseada em Hair et al (2005) e Oliveira (2012), pode ser
formulada como:

custo(kmeans) = i D d (%, X )
k=1 x;eC,

Onde, X, € o centrdide do cluster ¢, e d(x;,X,.) € a distancia entre 0s pontos x; e X, -

Um algoritmo k-means executa quatro passos até concluir o procedimento com a
clusterizacdo dos pontos. Serdo apresentados 0s quatro passos executados por um algoritmo k-
means, extraidos de Kaveh (2010):

Passo 1 - Mediante entrada de dados, o primeiro passo adotado pelo algoritmo k-means €
gerar uma solucdo inicial. Para tanto, k centroides s&o selecionados randomicamente, como
centroides iniciais de k cluster (Figura 2.10-a).

Passo 2 - Diante dos k centrdides selecionados no passo anterior, cada ponto da demanda
sera alocado ao respectivo centrdide mais proximo (Figura 2.10-b). Em seguida, 0s centroides
gerados aleatoriamente deverdo se mover para 0 centro dos clusters, de tal modo que k novos
cluster ser&o criados (Figura 2.10-c).

Passo 3 - Para os cada k novos clusters criados, sdo recalculados novos k centréides para
que exista uma nova alocacdo de pontos de demanda ao respectivo centrdide mais proximo (Figura
2.10-d).
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Passo 4 - Os passos 2 e 3 serdo repetidos até que quando ndo existir mais mudancgas na

alocacéo dos centrdides aos pontos de demanda (Figura 2.10-e). Nesta situacdo o algoritmo péara
(Figura 2.10-f).

Para melhor compreensdo, na Figura 2.10 serdo apresentados o0s passos referentes aos
procedimentos executados pelo k-means.
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d) Nova alocacido dos pontos de demanda ao : ) Algoritmo para, pois ndo existe mais mudanca
centroide mais préximo - alocacdo muda, (e) Centroides se movem para o centro dos clus- na alocacdo dos centroides aos pontos de de-
logo, algoritmo continua a execugdo ters manda

Figura 2.10. Passos do algoritmo do método k-means
Fonte: Extraido de Oliveira (2012)

2.4.2 Tecnologia WebGIS

Na Figura 2.11 é possivel verificar que o ano de 1993 representa 0 marco da disseminagao
de geoinformacdes com a tecnologia WebGIS, através da grande rede de computadores. Este
avanco se deu em virtude da existéncia do SIG (1962), Internet (1967) e consequentemente da Web
Wide World ou WWW ou Web (1990). Verifica-se que o avanco foi possivel devido a existéncia
de SIGs e a popularizagdo da Internet e da Web que juntos originaram a tecnologia WebGIS.
Neste sentido, a WebGIS agrega recursos de SIG com tecnologias disponiveis na Internet, a
exemplo da Web, para permitir a manipulacdo e hospedagem de dados na Nuvem. Trata-se de uma
arquitetura client-server, com a qual mapas digitais sdo acessados por usuarios que estdo

conectados a rede, atraves de um simples navegador (browser).
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1962 1969 1990 1993

CcaGis Internet www Web GIS
Roger Tomlinson Tim Berners-Lee Xerox PARC Viewer
Father of GIS Father of the Web

URL, HTTP, HTML Global reach; large
number of users; better
cross-platform; low cost;
easy to use; diverse
applications

Figura 2.11 - Linha do tempo da WebGIS
Fonte: Extraida de FU e SUN (2012)

Sendo assim, a WebGIS ¢é uma ferramenta de disponibilizacio de dados
georreferenciados e mapas iterativos, para consulta e manipulacdo, na Internet, através de um
protocolo remoto, como o HTTP (Hypertext Transfer Protocol). (CORREIA, 2011; FU e SUN,
2012). Na Figura 2.12 é exibida a arquitetura basica do sistema WebGIS, a qual se encontra no
nivel l6gico. Consiste de qualquer SIG que utiliza a tecnologia Web para responder as solicitacdes
originadas do lado cliente, decorrentes do pedido de um usuério. Deste maneira, para responder a
solicitacdo do cliente, o servidor constroi uma pagina Web e entrega ao navegador como resposta

da solicitacdo: mapas e informagdes geoespaciais.

Basic System Architecture

@ Client
GIS 1 | (Web browser,

desktop, or mobile)

database GIS server Web server;

|
|
server !
l

HTTP Request
— -
‘ HTTP Response

Figura 2.12 - Arquitetura bésica do sistema WebGIS
Fonte: Extraida de FU e SUN (2012)

Nesta pesquisa empregou-se, como ferramenta de WebGIS, o Google Maps que
disponibiliza API (Application Programming Interface) para construcdo de aplicativos, assim
como fornece uma biblioteca de servigos por meio da linguagem de script JavaScript a qual € usada
para desenvolvimento da interface de entrada e integracdo com o WebGIS. Utilizando-se a API
Matrix Distance € possivel obter a distancia (ou tempo de deslocamento) entre dois pontos ou
enderecos, utilizando informacg6es de logradouros. O Google disponibiliza este Web service o qual

gera um arquivo do tipo XML com informacdes de origem e destino, calculo da distancia entre os
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pontos e tempo de chegada, desde que seja dado o meio de transporte utilizado (bicicleta, a pé ou

veiculo)

2.5 Meta-heuristicas e Heuristicas

A maioria dos problemas de localizacdo de facilidades é considerada de dificil solugdo. No
entanto, acrescenta Arakaki et al (2009) que nem todos desses problemas pertencem a classe NP-
Dificil mas somente alguns que séo resolvidos em tempo exponencial. Deste modo, métodos
exatos podem gastar um tempo computacional considerado muito alto para resolver problemas
dessa classe, quando a entrada de dados for muito grande. A solucéo 6tima pode até ser encontrada,
mas somente ap6s um grande esforco computacional.

Neste sentido, para resolver Problemas de Localizacdo de Maxima Cobertura justifica-se o
emprego de heuristicas e meta-heuristicas que sdo algoritmos de métodos aproximados
implementados para encontrar a solucdo de problemas de otimizacdo combinatéria NP-Dificil.
Com esses métodos aproximados é possivel obter solucbes de boa qualidade, proximas da solucao
6tima do problema. Porém, nada garante que vdo produzir uma solucdo 6tima, porgue ndo séo
testadas todas as possibilidades (solu¢des do problema) ja que a verificacdo de todas as solucdes €
extremamente ineficiente e lenta (RESENDE e WERNECK, 2006; MLADENOVIC et al, 2007
apud SANTOS et al, 2012).

2.5.1 Heuristicas

O nome heuristica é derivada da palavra grega heurisken, que significa achar, descobrir.
Esse termo é usado para descrever um meétodo intuitivo, inspirado na experiéncia ou julgamento, o
qual procura uma boa solugdo a um custo computacional aceitavel. No entanto, uma heuristica
ndo tem capacidade de garantir a otimalidade da solucdo encontrada. O desafio portanto €
produzir, em tempo reduzido, soluc¢des tdo proximas quanto possivel da solugdo otima.

As heuristicas sdo algoritmos implementados para construir e melhorar solugdes de um
problema de otimizacéo, podendo ser respostas para duas questdes criticas:

- Como construir uma boa solucgéo para o problema?

- Como melhorar (refinar) a solucéo recém construida? Porque embora se tenha construido
uma solucgéo, nédo significa que essa seja uma boa solucdo, ela pode ser melhorada.

Elas sdo classificadas, conforme o emprego, em dois tipos: heuristicas de construcdo (ou

construtivas) e heuristicas de refinamento.
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2.5.1.1 Heuristicas construtivas

Esses algoritmos tem como objetivo construir uma solucdo, elemento por elemento, a partir
dos dados de entrada. Uma solucdo em problemas de maxima cobertura corresponde a um conjunto
de facilidades que poderdo atender a demanda. Nas heuristicas construtivas classicas, geralmente a
cada iteracdo (passo), os elementos candidatos a posicionamento de facilidades sdo ordenados
segundo os critérios de uma funcéo gulosa, depois 0 melhor elemento do momento € escolhido para
ser inserido na solucéo que esta sendo gerada (SOUZA, 2013; GONCALVES, 2010).

2.5.1.2 Heuristica de Refinamento ou Busca Local

Toda solugdo inicial S, (construida ou ndo por uma heuristica) pode ser refinada. De modo

que, heuristicas de refinamento existem para melhorar uma solucédo existente. Também conhecidas
de técnicas de busca local ou procedimentos de melhoria local, as heuristicas de refinamento em
problemas de otimizacdo consistem em uma familia de técnicas baseadas na nogdo de vizinhanga.
De acordo com Souza (2013), a busca local faz buscas na vizinhanga de uma solugdo visando
melhora-la, ou seja, tem como objetivo procurar na vizinhangca uma solucdo melhor do que a
solucdo inicial.

Esta classe de heuristica tem como ponto de partida uma solugdo inicial qualquer S, e
comeca a fazer a varredura na vizinhanca dessa solucdo inicial. De modo que, a cada iteracdo a
heuristica de refinamento caminha, de vizinho para vizinho da solucdo inicial, mediante definicdo

adotada para a vizinhanga, até chegar a conclusdo de que a solu¢cdo S, ndo pode ser mais
melhorada, passando a fazer o refinamento em outra solugdo S,, e assim sucessivamente (S, ->

S, ->S, ->...->S), retornando a melhor solugdo S encontrada naquela varredura.

2.5.2 Espaco de solucao

O espaco de todas as solucbes possiveis chama-se espaco de solugdes ou espaco de pesquisa
ou espaco de busca. E um conjunto (finito ou infinito enumeravel) que contém todas as soluces
viaveis, inclusive a melhor solugdo do problema que estamos tentando resolver. Solugbes viaveis
séo aquelas solugdes que obedecem as restricbes do problema e a restricdo da ndo negatividade (x>
0, restricdo trivial). A solucdo do problema pode ser frequentemente expressa, como o resultado da
procura pelo extremo de uma funcdo. Cada ponto do espago solucdo representa uma solucdo
viavel. Deste modo, dada uma funcdo f (.) conhecida por funcdo objetivo ou fungdo custo, um

algoritmo procura encontrar 0 ponto de minimo ou méaximo dessa funcdo, conforme objetivo do
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problema no espaco de busca, porque € em um desses pontos extremos que pode se encontrar a
melhor solucdo ou solucgdo 6tima. Na Figura 2.13 visualiza-se um espago de busca contendo varios
pontos extremos que podem ser 6timos locais ou um 6timo global, conforme a fungdo custo

adotada.

s

Espaco de solucgcoes

Figura 2.13- Espaco de busca

2.5.3 Nocoes de Vizinhanca

Em problemas de otimizagdo, geralmente o0s métodos de busca local utilizam técnicas
baseadas em vizinhanca. Dado uma solucdo s qualquer do espa¢o de busca, chama-se de vizinhanga
da solucdo s, um conjunto pontos (solucBes) considerados proximos aquela solu¢do s. Em uma
heuristica de refinamento, a definicdo de vizinhanca é crucial para o sucesso da busca local, cujo
procedimento passa de uma solugdo para outra de forma iterativa, percorrendo todo o espaco de
solucdo. De acordo com Santos (2010), "na fase de busca local, o vetor da solucéo inicial gerado
na fase de construcdo é alterado, de modo que todos os valores dentro da vizinhanga sejam usados".

Para formalizar o conceito de vizinhanga de uma solugéo s, denota-se N(s) um conjunto
de pontos chamados de vizinhos de s, uma métrica d para retratar a distancia entre a solugéo s e a

solucdo vizinha s' - d(s, s') e um nimero real & para definir a distancia critica aceitavel, de modo
que se define:
N(s) = {s' eS/d(s,s)< 5}
Segue a formalizacdo de um problema de otimiza¢do. Dado um conjunto S de varidveis

discretas s (chamadas de solugéo), onde S é o espaco de busca (Figura 2.13) de um problema de

otimizacdo e f (.) a funcdo objetivo que associa cada solu¢do s €S a um valor real f(s) que é o
custo ou beneficio, tal que f:S — R. Encontrar a melhor solugdo s” €S, em um problema de

maximizacdo, significa encontrar: f(s’)> f(s),VseS.
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Seja N(s) um conjunto de solugbes vizinhas da solugédo s, de modo que a funcdo N associa
cada solugdo s a um subconjunto considerado vizinhanga de s N(s)c'S, onde:

N(s)={s'eS/d(s,s') <}, com ¢ igual a distancia definida para cobertura.

4.5.4 Meta-heuristicas

As heuristicas sdo limitadas e fornecem sempre a mesma solugdo quando iniciadas de um
mesmo ponto de partida. Para suprir essa deficiéncia das heuristicas surgem as meta-heuristicas
com a finalidade de fugir de um étimo local. Cada meta-heuristica usa um determinado tipo de
estratégia para evitar um ponto de minimo ou maximo local, dependendo do objetivo do problema.
Exploram um espaco de busca, de forma inteligente, visando encontrar solugdes de boa qualidade
movendo-se, quando necessario, para areas ainda nao exploradas (HILLIER e LIBERMAN, 2006).
Portanto, trata de um método de resolucdo geral que coordena a interacdo entre: um procedimento
de busca local e a estratégia para criar um processo que seja capaz de escapar dos 6timos locais,
assim como, realizar uma busca consistente em uma regido de solucdes viaveis.

Neste sentido, uma meta-heuristica € uma estratégica de busca, ndo especifica para um
problema, que tenta explorar com eficiéncia o espaco de solugdes viaveis desse problema. Séo
algoritmos aproximados que incorporam mecanismos para evitar confinamentos em minimos ou
maximos locais, ou seja, foge das armadilhas de minimos ou méaximos locais. A meta-heuristica

recebe uma solugdo inicial S, e chama uma heuristica de refinamento encontrar a melhor solugédo

da vizinhanga.

As meta-heuristicas se diferenciam, entre si, basicamente pelo mecanismo adotado para
fugir das armadilhas do 6timo local. Neste sentido, de acordo com a estratégia para explorar o
espaco de solugédo S, elas se dividem em duas categorias: busca local e busca populacional. Cita-
se como meta-heuristicas de busca local: Greedy Randomized Adaptative Search Procedure
(GRASP), Simulated Anneling (SA), Iterated Local Search (ILS), Busca em Vizinhanca Variavel
(VNS), dentre outras. Exemplos de meta-heuristicas baseadas em busca populacional sdo
Algoritmos genéticos e Colonia de formiga.

Nas meta-heuristicas baseadas em busca local, a exploracdo do espaco de solucdo S é feita
por meio de movimentos, os quais sdo aplicados a cada iteragdo (passo) sobre a solucdo corrente,
gerando uma nova solugdo promissora em sua vizinhanca. Denomina-se movimento a modificagao

m que transforma uma solucdo s em outra solucdo s' que esta na vizinhanca. Esta operacdo é
definida como: s <—s@® m, onde s' corresponde a melhor solugéo encontrada apds o movimento m,

a partir da solucao s.
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2.5.5 GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure)

A meta-heuristica GRASP apresentada por Feo e Resende (1995) é um algoritmo iterativo
(mutistart), que contempla em cada iteracdo duas fases distintas: a primeira fase destinada a
construcao de uma solucéo vidvel e a segunda fase de busca local que tem como objetivo de tentar
melhorar a solugdo construida na primeira fase. A fase de construcdo agrega uma funcdo gulosa
juntamente com uma selecdo aleatdria de elementos candidatos para compor uma solucdo de boa
qualidade a qual sera o ponto de partida na fase de refinamento. Uma funcao gulosa corresponde a
funcéo que tem como objetivo avaliar o beneficio ou custo (ex. menor distancia) de um elemento
candidato, de maneira que as solucdes iniciais sdo geradas por algum tipo de constru¢do randémica
gulosa. Apds a execucdo de todas as iteragdes, o procedimento GRASP retorna o resultado final

que € a melhor solucdo encontrada, o que ndo significa que seja a solucdo 6tima do problema.

2.5.5.1 - Fase de construcao

A fase de construcdo do GRASP também é iterativa. Nessa fase de construcdo, de acordo
com Gongcalves (2008), uma solucdo (cobertura) viavel é gerada, elemento a elemento (conjunto a
conjunto), os quais sdo escolhidos de forma aleatoria ou gulosa de uma lista restrita de candidatos
(LRC).

Inicialmente, todos os elementos candidatos fazem parte de uma lista de candidatos (LC)
da qual sdo extraidos os melhores elementos para compor a LRC. Para tanto, utiliza-se um fator «
de aleatoriedade (e« = [0,1]) que auxilia na criacdo da lista restrita de candidatos. E o Gnico
parametro que deve ser calibrado no GRASP. Deste modo, a LRC gerada sera composta por
elementos de LC que sdo escolhidos e avaliados de acordo com o beneficio que é associado a
inclusdo desse elemento na solucdo parcial. Neste sentido, cada elemento candidato existente na
LC ¢ avaliado por uma fungédo gulosa e recebe um valor (peso), conforme o beneficio oferecido.
Um valor de ¢ = 0, faz construir solu¢bes puramente gulosas. Porém com um « = 1 sdo
produzidas solugdes totalmente aleatorias. Entdo, quando se pretende usar um « mais guloso do
que aleatdrio, deve-se escolher um « de valor pequeno.

Apos a definigdo da LRC, um elemento t pertencente a LRC é selecionado aleatoriamente
para compor a solugdo. Apos a adigdo do elemento t na solugdo, o processo continua com a
atualizacdo de ambas as listas (LC e LCC). O procedimento de construcdo é finalizado quando a
cardinalidade da lista de candidatos (LC) € igual a zero, ou seja, quando o conjunto da lista de
candidatos estiver vazio. Em resumo, depois de criada a Lista Restrita de Candidatos, o algoritmo:

- Escolhe aleatoriamente um elemento t, dentre todos, que fazem parte da LRC
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- Depois adiciona na solucéo parcial esse elemento t escolhido aleatoriamente
Para a escolha do proximo elemento, cada um dos elementos que continuam na LC, porque
ainda néo escolhidos, sdo reavaliados novamente pela fungdo gulosa e deste modo, uma nova lista
restrita de candidato sera criada. Devido a este procedimento, segundo Peres (2007), diz-se que o
algoritmo de construcéo € iterativo, guloso e aleatdério No caso de optar por uma funcao gulosa,
ap6s o procedimento de avaliagdo do custo, os elementos sdo ordenados em ordem crescente
/decrescente de beneficio para um problema de maximiza¢do/minimizacdo, segundo a funcéao

gulosa.

2.5.5.2 Fase de busca local

A segunda fase do GRASP ou fase de busca local consiste no procedimento destinado a
refinar a solucdo encontrada na primeira fase. Aplica-se um método de busca local para encontrar
um 6timo local nas regides vizinhas da solucéo inicial, promissoras a encontrar boas solugdes.

O diferencial do GRASP ¢é amostrar 0 espaco de solugdes com geracgdes rapidas de solugdes
viaveis. Conforme Pozo (2009), para o GRASP quanto melhor for a qualidade da solucéo gerada
na primeira fase, maior serd a velocidade para encontrar um 6timo local na fase de busca.

E importante salientar que 0 GRASP n#o faz uso de historicos no processo de busca. Isto
porque as iteracbes GRASP sdo independentes, o que significa que a iteracdo atual ndo leva em
consideracdo nenhuma informacdo das iteraces anteriores. Deste modo, a cada nova iteracdo, as
informacdes anteriores sdo desprezadas. Mas, é possivel armazenar uma ou mais solucbes que sao
as melhores soluc@es, até 0 momento. Entretanto, 0 GRASP é simples, rapido e pode ser integrado
com outras técnicas de busca. O critério de parada normalmente utilizado € um nimero méaximo de
iteracBes. Ao final, apds todas as iteracGes, a melhor solugdo obtida da execucdo do algoritmo
GRASP o resultado é a solucéo final para o problema.

Os algoritmos a serem utilizados nessa fase de busca local podem ser: algoritmos basicos

ou meta-heuristicas mais avangadas, a exemplo de Busca Tabu, SA e GRASP.
2.5.5.3 Algoritmo GRASP
Além da funcdo objetivo f(.), sdo parametros de entradas do algoritmo GRASP: a funcao

gulosa g(.), uma vizinhanca N(.) e 0 nimero maximo de iteragdes. Deve-se também definir a

instancia de entrada de dados.
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Na Figura 2.14, visualiza-se um algoritmo GRASP adaptado de Silva et al (2006) e

Chaves et al (2007) para um problema de maximizacéo.

algoritmo sdo: a funcédo objetivo, a funcdo gulosa e 0 nimero maximo de iteragdes.

Algoritmo GRASP ( f{.). g(.). N(.).MaxlIteracoesGRASP. s)
1 Carregalnstanciade Entrada ();

2 f <« 0 //fungdo objetivo comeca com valor zero
3 para (ITER =1 até MaxlteracoesGRASP) faca

4 ConstroiSolucao (g(), «.s);

5 Fase de buscalocal (£(.), N(), s);

6 AtualizarMelhorSolucdo (Solucdo, Melhor solucdo );
7 Se (fs) = /") entio

8 s <« :

9 [ e £

10 Fim-se

11 Fim- AtualizartMelhorSolucéo (s)

12 fim-para

13 s<s

14 RetornarMelhorSolucdoEncontrada ( s)
Fim Algoritmo GRASP

Figura 2.14 - Algoritmo GRASP proposto

Nota-se que os parametros de entrada do

Os procedimentos que acionam as fases de construcdo e de busca local podem ser vistas na

linha 4 e 5 respectivamente. Das linhas 6 a 11, extrai-se os comandos para atualiza¢do da melhor

solucdo encontrada, até o momento, para o problema. Como o problema é de maximizacao, na

linha 7, busca-se avaliar se 0 custo da solucdo encontrada € maior do que a melhor solucdo do

momento ( f(s)> f"). Apds o nimero maximo de iteragdes GRASP, o algoritmo retorna a melhor

solucdo encontrada (linha 14).

2.5.5.3.1 Algoritmo de construcdo de uma solugéo

Verifica-se na Figura 2.15 o procedimento para construcdo de uma solucdo no GRASP.

O GO -1 Oy Lh s o b e

—
—_—

[a—y
a2

—
LF¥)

14
15
16

Procedimento ConstroiSolucdo (g(). .5 );

s < // Conjunto inicial é vazio
Inicialize o Conjunto C de candidatos LC
o +— DetermineTamanhoDal istaRestritaDeCandidatos
MEnquanto uma solucdo s ndo estiver construida (completa)
Enquanto( C# &) faca

/ICriar lista restrita de candidatos (LRC)

tmin=min {g(t) /te C};

tmax =max {g(t) /t= C}

m

LRC ={t € C/ g(t) = g(tmin) + ¢ ( g(tmax) - g(min) ) }

t «— selecione aleatoriamente um elementot £ LRC
/facrescentar o elemento t a solucéo s

8 58U {I }

// adaptar a func#o gulosa

Atualize o conjunto C de candidatos

Fim-enquanto
Retome a solucdo recém construida s

17 Fim_ ConstroiSoluciaoe //Fim da fase de construgdo de uma solucéo

Figura 2.15 - Algoritmo da fase de constru¢do do GRASP
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Nesta primeira fase, os parametros de entrada sdo: a funcdo gulosa e o parametro de
aleatoriedade o utilizado para determinar o tamanho da Lista Restrita de Candidatos (LRC). O
valor de « é um ponto muito importante para o desempenho de meta-heuristicas GRASP.
Verifica-se na linha 1 que a solucdo inicial s é um conjunto vazio &, isto significa que nenhuma
facilidade foi escolhida. Um loop € gerado entre as linhas 6 e 14 para geracdo da Lista Restrita de
Candidatos (LRC), enquanto na lista de candidatos (C) ainda estiver elementos a serem avaliados.
Observa-se na linha 9 a presenca da funcdo gulosa g(t) a qual avalia cada elemento de C pelo

beneficio imediato que 0 mesmo pode oferecer, naquele instante. Respectivamente, t . et

mim max
representam o menor e 0 maior valor encontrado pela funcdo gulosa g(t), até o0 momento. Um
elemento t € selecionado aleatoriamente da LRC (linha 10) para compor a solucdo s (linha 12).
Depois, a lista de candidatos C é atualizada na linha 14. Enfim, a solucdo s construida pelo

algoritmo é retornada (linha 16).

2.4.5.3.2 Algoritmo de busca local

Apos a criacdo da solucdo inicial na primeira fase, sera iniciada a fase de refinamento. Na
Figura 2.16 estad representado o algoritmo da segunda fase do GRASP. Tem como parametros de

entrada: a funcdo objetivo f(.) , uma vizinhanca N(.) e uma solucéo inicial s. O resultado final do

procedimento é exatamente a solugdo s” refinada (linha 12).

1Procedimento Buscal.ocal ( f(.), N(.), s )

MelhorSoluciio S* « Soluciolnicial;
Obter a vizinhanca V

2
3
4 V={s5eN(s)/ f(s)>f(s)} // vizinhanga de s
5
6
7

Enquanto ( |/|>0) faca // ou Enquanto percorre a vizinhanca V

//Busca MelhorSolucio S* de V
Selecione s' € V

8 Se f(s ) = f(s") Entao
9 s ¢« s
10 Fim_Se

11 Fim Enguantg]
12 Retornes’
13 Fim- Procedimento Buscal.ocal

Figura 2.16 - Algoritmo da fase de Busca local do GRASP

Com base na solucdo recém construida, o algoritmo GRASP tradicional executa uma busca
local para tentar encontrar solugdes vizinhas de melhor qualidade ( f(s)> f(s")). Para tanto, na
linha 4 é definida a vizinhanca da solucéo inicial s, na qual sera realizada uma varredura em busca

de uma melhor solugdo s* para o problema (linhas 5 a 11). Uma solugio vizinha s representa uma

solucgéo que difere da solucdo inicial em poucos elementos.
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Neste sentido, a busca local:

e Examina cada solucdo vizinha s' , através de uma medida de desempenho (custo) definida
pela funcdo objetivo f(s) — R (linha 7);

e E através do comando de teste Se f(s') > f(s') da linha 8, verifica se alguma solugéo s'
(que faz parte da vizinhanga definida por V = {s e N(s)/ f(s)> f(s)} ) é melhor do que

a solucdo inicial. A melhor solucédo obtida até 0 momento é atualizada na linha 9.

E depois de percorrer toda a vizinhanga procurando por alguma solucdo melhor que a
anterior, o procedimento de busca local retorna a melhor solugdo encontrada na vizinhanga

durante aquela varredura (linha 12).
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Capitulo 3 - ATUACAO OPERACIONAL DA POLICIA MILITAR EM JOAO PESSOA-PB

Todas as instituicdes policiais, geralmente, criam divisdes geoadministrativas que delimitam
as areas geograficas de atuacédo referente a jurisdicdo de cada Unidade Operacional. (Curtin, 2010).
Comumente, uma cidade é dividida em areas de comando policial, (tais como Batalhdo, Companhia
e Distrito) e em areas de patrulhamento (a exemplo de setores), para emprego do policiamento
ostensivo. Para Larson (1978) e Moonen (2005) delimitacfes espaciais 6timas podem auxiliar na
distribuicdo eficiente de recursos escassos (policiais e viaturas), reduzir o tempo de resposta e
economizar dinheiro.

Conforme RESOLUCAO N° 007/2012-GCG, da Policia Militar da Paraiba, datada de 1° de
agosto de 2012, que estabelece a Gestdo Operacional de Policia Preventiva no territorio paraibano,
a capital paraibana, composta por 64 bairros e uma populacdo de aproximadamente 723.515 mil
habitantes (Censo IBGE-2010), distribuidos em uma &rea territorial de 211 quildmetros quadrados)
estd dividida em duas grandes Areas de Policia Preventiva (12 e 22 APP), nas quais
operacionalmente atuam, respectivamente, os 1° e 5° Batalhfes de Policia Militar (1° e 5° BPM),

ver Figura 3.1 abaixo.

g w

s @

o Areas de Policia Preventiva
- [ Mo. de bairros )

Y

[] 1% APP - 1° BPM (32)
O 25 APP - 5° BPM (32)

Latitude
=715

-7.20

-7.25

Reserva Florestal

0 1450 2200 58200 2700 11.400
Metros

3405 3490 3485 3480 -3475
Longitude

Figura 3.1 - Divisdo Operacional de Jodo Pessoa em APP
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Verifica-se que a 1 @ APP corresponde a zona norte da capital paraibana, enquanto a

2 @ APP, representa a zona sul. Cada APP contabiliza 32 bairros, correspondente & jurisdicdo das
respectivas Unidades Operacionais, de forma que o 1° BPM, com sede no Centro, atua
operacionalmente em 32 bairros da zona norte e 0 5° BPM, com sede no Valentina de Figueiredo,
responde por 32 bairros da zona sul. S&o bairros da area do do 1° BPM: Bessa, Jardim Oceania,
Aeroclube, Alto do Céu, Padre Z¢é, Mandacaru, Ipés, Jodo Agripino, Manaira, Sdo José, Roger,
Treze de Maio, Pedro Gondim, Bairro dos Estados, Brisamar, Tambau, Varadouro, Tambid, Centro,
Expecionario, Tambauzinho, Miramar, Trincheiras, Torre, Castelo Branco, Alto do Mateus, llha do
Bispo, Jaguaribe, Cabo Branco, Cruz das Armas e Oitizeiro. Por outro lado, cita-se como bairros
de atuacdo do 5° BPM: Altiplano, Cabo Branco, Bancérios, Varjdo (Rangel), Jardim Séo Paulo,
Anatdlia, Portal do Sol, Cristo Redentor, Agua Fria, Jardim Cidade Universitaria, Ponta dos Seixas,
Cidade dos Colibris, Penha, Jardim Veneza, Jodo Paulo Il, Ernani Satiro, José Américo,
Mangabeira, Mumbaba, Bairro das Industrias, Costa e Silva, Funcionarios, Ernesto Geisel, Cuid,
Costa do Sol, Distrito Industrial, Grotdo, Planalto da Boa Esperanca, Valentina de Figueiredo,

Mussuré, Gramame, Paratibe, Mugumagro e Barra de Gramame.

3.1 Divisao de areas operacionais

Para operacionalizar os servicos de policiamento preventivo e ostensivo, nas APP, os dois

batalhes contam com as subunidades operacionais exibidas na Figura 3.2.

-7.05

-7.10

Lattude
=715

[ 1% ClA/° BPM (24)
O 12 ClA/® BPM (30)
O 1°DIsP (5)
N (3)
] )

-7.20

CATur
RPMont (2

-7.25

Reserva Florestal

0 1450 2500 5800 2.700 11.600

™ | Metros

3405 3490 3485 3480 3475
Longitude

Figura 3.2 - Subunidades Operacionais

Nota-se na Figura 3.2 acima que no espaco geogréfico do 1° BPM, atuam trés subunidades
operacionais: 12 Companhia de Policia Militar do 1°BPM (12 Cia/1°BPM), 1° Distrito de Seguranca
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Pablica (1°DISP) e a Companhia de Apoio ao Turista (CATur). Na jurisdicdo do 5° BPM, atuam:
a 1% Companhia de Policia Militar do 5°BPM (1% Cia/5°BPM) e o Regimento de Policiamento
Montado (RPMont).
Com sede no Centro da capital paraibana, a 12 Cia/1°BPM atua em 24 bairros, a exemplo
de: Centro, Jaguaribe, Cruz das Armas, Oitizeiro e Mandacaru. No entanto, Bessa, Manaira e
Bairro Sdo José sdo bairros policiados pelo (1°DISP), com sede em Manaira. A CATur, com sede
em Tambau, se responsabiliza por trés bairros: Tambau, Cabo Branco e Altiplano.
No lado sul de Jodo Pessoa, a 1% Cia/5°BPM, com sede no Valentina Figueiredo, é
composta por trinta bairros, dentre eles: Bancarios, Mangabeira, Valentina e Ernesto Geisel.
Enquanto, o RPMont, com sede no Cristo Redentor, responde pelos bairros do Cristo Redentor e

Rangel (Varjdo).

3.2 Setores Operacionais

Os setores operacionais, compostos por um ou mais bairros, sdo areas geogréaficas de
referéncia para planejamento, distribuicdo, patrulhamento e acionamento de viaturas operacionais.
Na Figura 2, pode se ver os setores do 1°DISP, da CATur e do RPMont. Com relacéo as outras
duas SubUnidades de Policia Militar (12 Cia/1°BPM e 12 Cia/5°BPM), devido a extensdo territorial

maior, estdo subdivididas nos setores operacionais, que constam nas Figuras 3.3 e 3.4.
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Figura 3.3 - Setores da 12 Cia/1°BPM Figura 3.4 - Setores da 12 Cia/5°BPM

O Centro e Varadouro fazem parte do setor 1, da 1% Cia/1°BPM, enquanto o bairro de
Mangabeira sozinho representa o setor 2, da 12 Cia/5°BPM. Dessa forma, cada viatura deve atuar
na jurisdigdo do respectivo setor. Para tanto, podera se posicionar em qualquer lugar dentro do

setor, uma vez que ndo existe uma relacdo de locais definidos para as guarnigdes se posicionarem.
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Contudo, por determinacdo do CIOP, conforme a necessidade, uma viatura operacional podera
deixar o setor de origem e se deslocar para outro (setor) com objetivo de apoiar uma ou mais
viatura(s) empenhada(s), em ocorréncias de maior complexidade.

Diariamente, nos turnos diurno (das 07:00 as 19:00 horas) e noturno (das 19:00 as 07:00
horas), viaturas operacionais sdo lancadas nesses setores, para exercerem o policiamento ostensivo
e preventivo motorizado, assim como, atenderem as solicitagbes oriundas da populacdo, (que
mora ou se encontra em Jodo Pessoa), as quais sdo registradas, através do servi¢o publico 190 ou
iniciativas das guarnicdes, pelo Centro Integrado de Operac6es Policiais, instalado no prédio da
Secretaria de Seguranca e Defesa Social. Para melhor contextualizacdo, foi geoespacializado o
quantitativo de viaturas empregadas, no dia 04 de dezembro de 2012, terca-feira, nos turnos diurno
(Figura 3.5) e noturno (Figura 3.6). Nota-se que na data foram disponibilizadas 3 veiculos oficiais
para cobrir o Setor 2 da 12 Cia/5°BPM (correspondente ao bairro de Mangabeira), enquanto que

para o setor do 1°DISP foram contabilizadas 5 unidades moveis.
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Figura 3.5- Distribuicdo espacial de viaturas durante um dia Figura 3.6- Distribuicéo espacial de viaturas durante a noite

De acordo com Curtin (2010), as forcas policiais tém usado técnicas de Pesquisa
Operacional, em dois segmentos: o primeiro, focado na definicdo de &reas destinadas ao
patrulhamento e o outro, na distribuicdo dos recursos operacionais (homens e viaturas) nessas
areas. No caso da Policia Militar da Paraiba, (como visto nas Figuras 3.3 e 3.4) ja existe a
delimitacdo dos setores operacionais, 0s quais serdo obedecidos. Sendo assim, este estudo se
concentra apenas na distribuicdo de viaturas operacionais na cidade, visando identificar 0s

melhores locais para posicionar essas unidades moveis.
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3.3 Operacionalizacao do servico de atendimento de ocorréncias

Viaturas, diariamente, sdo langadas nos respectivos setores para atender as ocorréncias
registradas naquele espaco geografico. No momento em que assume o servico, toda guarnicdo do
radiopatrulhamento fica subordinada operacionalmente ao Centro Integrado de OperagGes Policiais
(CIOP) localizado na Secretaria de Seguranca e Defesa Social, no bairro de Mangabeira. O CIOP
integra servigos emergenciais das Policia Militar, Policia Civil e Corpo de Bombeiros para dar
celeridade aos atendimentos emergenciais, buscando gerar uma solucéo eficaz e eficiente, conforme
Figura 3.7

SOLICITAGAO DA
COMUNIDADE

.

CORPO DE
BOMBEIROS| OUTROS
—_ ORGAOS

PoLICIA
MILITAR POLICIA
CIVIL

SOLUGAO

Figura 3.7: Estrutura operacional do CIOP

No tocante a Policia Militar, o CIOP ¢é o 6rgdo responsavel pelo atendimento, através do
servigo publico emergencial 190, das chamadas oriundas populacdo que mora ou se encontra em
Jodo Pessoa e regido metropolitana da capital paraibana. Para operacionalizar o servico de cadastro
das ocorréncia emergenciais e acionamento de viaturas, o CIOP conta com os setores de tele-
atendimento, de despacho de viaturas e coordenacao operacional. Diante da solicitacdo do cidadéo,
o telefonista gera uma ficha a qual automaticamente é repassada para o operador de radio (policial
responsavel pelo despacho), o qual tem o papel de acionar a viatura do setor ou uma outra que
estiver desempenhada da area (Figura 3.8).

ATENDIMENTO DE CHAMADAS E
DESPACHO DE VIATURAS
NO CIOP

ATENDENTE PM

FICHA

COMUNIDADE
OPERADOR PM

. o

Figura 3.8 - Atendimento de chamadas e despachos de viaturas no CIOP
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Para tanto, o cadastro das ocorréncias, despacho de viaturas e acompanhamento do
atendimento policial é feito através de um Sistema Computacional desenvolvido pela Policia
Militar. De maneira que, a telefonista utiliza a interface da Figura 3.9 para registrar endereco, ponto

de referéncia, relato da ocorréncia e dados do solicitante (nome e telefone para contato).

Cadastro de Ocorréncias Telefonista: 518618 - VALTANIA FERREIRA DA SILVA

Informagaes da Ocorréndia

N

) ] [-]
D 2 3 I 2 o

Figura 3.9 - Tela para cadastro de ocorréncias no CIOP

Quando a ocorréncia é gerada, o sistema automaticamente atualiza a interface da Figura
3.10 destinada ao operador da area, o qual com base nos dados digitados despacha uma ou mais
viaturas (dependendo da situacdo) e acompanha o desenrolar da ocorréncia até o desfecho final.
Nota-se na Figura 3.10, a existéncia de trés ocorréncia na tela: Roubo em Estabelecimento com
status de pendente, Escolta de Pessoas para a qual foi despachada a viatura Palio Weekend de
prefixo 5266, e Porte llegal de Arma na qual a viatura despachada de prefixo 5136 ja esta no local
registrado. Uma ocorréncia fica pendente, enquanto ndo for despachada pelo operador de radio. A
falta de viaturas é o principal motivo para que uma ocorréncia fique pendente, na fila de espera,

aguardando gque uma viatura fique desempenhada para ser acionada.

Bairro / Naturez Viats Operag

1283752 MARES / PM 5266 PALIO WEEKEND
16/05/2013 12:53:40 ESCOLTA DE PESSOAS DESPACHADA

1283725 MANDACARU / PM 5136 PALIO WEEKEND &
16/05/2013 10:59:51 PORTE ILEGAL DE ARMA NO_LOCAL ‘

Detalhes da Ocorréncia 1283755
Dados do Solicitante

Nome Telefone

GIVANILSON 88090860

Dados da Ocorréncia

Enderaco Complemento Bairro Cidade Telefone
AV JOAO MACHADO SN CENTRO JOAO PESSOA

Referéncia

NO POSTO IPIRANGA DESATIVADO.

Relato

SOLICITANTE INFORMA QUE TEM UM RAPAZ ROUBANDO O POSTO QUE ESTA DESATIVADO.

Figura 3.10 - Tela para despacho de viaturas e acompanhamento de ocorréncias no CIOP

Quando ndo estdo empenhadas em alguma ocorréncia, conforme determinagéo do CIOP, as
viaturas podem permanecer parada, em algum lugar do setor, ou efetuar rondas. Localizar viaturas
tem sido um procedimento resultante da decisdo de comando, determinacdo do CIOP ou iniciativa

da guarnicGes de servico.



49
Capitulo 4 - Modelo de Cobertura para Area de Patrulhas Policiais (PPAC)

Dentre as aplicacdes de modelos de cobertura citados em Curtin (2010), esta a localizacéo
integrada de ambulancia e viaturas bombeiristicas apresentadas por ReVelle e Snyder (1995). No
entanto, Curtin (2010) menciona que até a data da elaboracdo da pesquisa ndo havia na literatura
nenhuma aplicacdo do Modelo de Localizacdo de Méxima Cobertura voltada para a determinacéo
de areas de patrulhas policiais. Neste sentido, diante da escassez de pesquisas com PLMC, na area
de seguranca publica, Curtin (2010) apresenta um trabalho inovador com o Modelo de Localizacéo
de Méxima Cobertura para o posicionamento eficiente de patrulhas policiais, o qual foi testado com
dados de crimes registrados pelo Departamento de Policia da cidade de Dalas, no Texas-EUA.
Sendo assim, 0 modelo de otimizacdo desenvolvido permite que areas de patrulhas policiais sejam
designadas com base nos objetivos de maxima cobertura e maxima cobertura adicional (backup).
Busca-se, com a implementacdo do modelo, reduzir custos e diminuir o tempo de resposta da
Policia de Dalas, mediante distribuicdo espacial eficiente das viaturas. Isto porque, no contexto
apresentado por Curtin (2010), a aplicacdo de modelos de cobertura pode resultar economias em
termos de custo de operacBes (como 0s custos de combustivel) e na reducdo dos tempos de
resposta devido aos eficientes arranjos espaciais.

Intitulado The Police Patrol Area Covering (PPAC), o0 modelo proposto por Curtin et al,
(2010) para identificar areas de patrulhas Otimas foi inspirado nos modelos de maxima cobertura e
adaptado para a realidade policial. Tem como objetivo identificar um conjunto de centros de
comando ou areas de patrulhas que poderdo atender incidentes policiais, dentro do tempo de
resposta aceitavel, levando em consideracgdo a prioridade da ocorréncia e a cobertura backup.

4.1 Formulacdo matematica do PPAC

Para 0 modelo proposto, Curtin et al (2010) definiram trés variaveis de decisdo binaria

(x;, y; ew,;) as quais representam: a decisdo de posicionar uma patrulha em um determinado
ponto candidato j (X;) e adecisdo de coberturaa um incidente i (y;ew;). A notacao dos dados
de entradas e das variaveis de decisdo empregadas no PPAC sdo apresentados a seguir:

S&o dados de entrada:

e |,i é o conjunto e indice, respectivamente, de ocorréncias ou chamadas ao servico

emergencial, ou seja, é 0 conjunto que representa a demanda, de modo que, | = { conjunto
de ocorrénciasi /i=1, 2,..m},

e m representa a quantidade ocorréncias a serem cobertas (atendidas);
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J, j € o conjunto e indice, respectivamente, de pontos candidatos nos quais podem ser
posicionadas patrulhas de policia, ou seja, J = { conjunto de locais candidatos j / j =
1,2,..n};
n representa a quantidade de possiveis pontos candidatos ao posicionamento de facilidades
(viaturas);

a, representa o peso ou prioridade do incidente i;

I
P representa a quantidade maxima de patrulhas policias a serem posicionadas nos pontos
candidatos eleitos a posicionamento das viaturas
S representa a distancia de cobertura aceitavel para o servico (pode ser substituida por

tempo de resposta)

d; € amenor distancia entre o incidente i e o centro de comando |

N, = {j €J|d; <S}, conjunto de facilidades (viaturas) que podem atender a ocorréncia i,

dentro da distancia S. Convenciona-se n; =1, se a ocorréncia i estiver coberta por uma
viatura posicionada no local candidato j (jeJ) a menos da distdncia de cobertura

aceitavel S. Caso contrario, n; =0

N; ={iel|d; <S}, conjunto de todos os locais de ocorréncias que podem ser atendidos a

partir de um ponto candidato j. Para cada ponto candidato j existe um conjunto N ;.

M; representa a quantidade maxima de ocorréncias (limitagcdo de capacidade) que uma

patrulha centrada no ponto candidato j podera atender.

a, representa o peso ou prioridade do crimei

P representa 0 numero maximo de viaturas a serem posicionadas nos pontos candidatos a

posicionamento de patrulhas policiais

Tem-se como variaveis de decisdo:

X; =1, avariavel de localizagdo x ; indicara se uma patrulha policial sera posicionada no
local candidato de posicao j ou ndo, caso contrario 0
y, =1, a variavel de cobertura y, indicara se a ocorréncia da posi¢do i for atendida ou

nédo, ou seja, se a ocorréncia estiver coberta por, pelo menos uma patrulha, caso contrario

0
w, - variavel de decisdo definida de forma semelhante ao y, na formulacdo de méxima

cobertura. Foi definida em uma restri¢cdo para imitar a funcéo objetivo original de maxima

cobertura.
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Enfim, a formulag&o proposta por Curtin et al (2010) para o problema de posicionamento de
patrulhas em centros de comando foi a seguinte:

Maximize Z =) ay, (4.1)
iel

Sa Y x;zy Vel (4.2)
jeN;
> x; =P (4.3)

jeld

y, €{01..,P-1P} Viel (4.4) (Paracobertura backup)

D> aw, >0 (4.5) ( Trata o tradeoff)

i=1

Zaixj <M; Vv jel (4.6) (Para capacitar o modelo)
ieNj

X, ={0,} V jel 4.7

y={01} V iel (4.8)

Na formulacdo do modelo PPAC apresentada acima, N, corresponde ao conjunto de

centros de despacho ou conjunto de pontos candidatos eleitos para fornecer a cobertura do incidente

localizado emi. No contexto de areas de patrulhas, em outras palavras, N,é o conjunto de centros

de comando ou centros de areas de patrulhas que poderdo atender ao incidente i, dentro do tempo
de resposta aceitavel S. Verifica-se que no modelo PPAC, o tempo de resposta aceitavel S pode
variar conforme os diferentes tipos de incidentes ou diferentes prioridades. E preciso notar ainda

que, embora d; e S ndo aparecem diretamente na formulagdo do modelo, eles sdo inseridos nas

restricbes (4.2) atraves da inclusdo do conjunto N, que contém todas as facilidades j cuja

distancia d;;, dessa facilidade j a uma ocorréncia i, seja menor ou igual a medida de cobertura S.
O objetivo do modelo PPAC é maximizar o nimero de incidentes ponderados, atendidos ou
cobertos, dentro do tempo de resposta aceitavel. Além do mais, extrai-se que qualquer subconjunto
de incidentes de crime pode ser usado para preencher o conjunto I. Neste sentido, para
exemplificar, Curtin (2010) reforca que se existirem tendéncias sazonais de incidéncia de
ocorréncias, pode ser apropriado, quando for definir areas de patrulha para uma dada semana (ou
més), considerar apenas aqueles incidentes que ocorreram durante a mesma semana (ou més) do

ano anterior.
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Ainda se observa na formulacdo apresentada para o0 modelo PPAC, que a funcéo objetivo

(4.1) maximiza a demanda (ocorréncias) total coberta. Busca-se, pois maximizar N, centros de

despachos eleitos para dar cobertura a ocorréncia i.

As restricdes (4.2) permitem que Yy, seja igual a 1, somente quando 1 ou mais viaturas de
policia estiverem posicionadas em locais candidatos do conjunto N,. O numero de viaturas para

distribuir nas areas de patrulhamento (P) é definido pelo usuério e poderia, por exemplo, limitar o
numero de viaturas disponiveis. Este limite é imposto pela restricdo (4.3), a qual restringe a P o
numero de viaturas na solucdo. Enfim, as restri¢fes (4.7) e (4.8) definem a natureza binaria das
variaveis de decisdo, desta forma, exigem que somente valores inteiros sejam incluidos na solucéo.
Isto porque, na pratica uma viatura ndo pode ser dividida para atender areas diferentes, a0 mesmo
tempo.

Dado o limite de recursos da policia, a implementacdo do PPAC também requer que o
namero de patrulhas policiais seja conhecido com antecedéncia. Este €, de fato, um dos pontos
fortes apontado por Curtin (2010) para o0 modelo, tendo em vista que sabendo que o montante
financeiro a ser empregado para recursos policiais pode mudar rapidamente e muitas vezes, é
possivel prever que mudancas ocorrerdo no formato de alocagdo das viaturas.

Além do mais, o modelo PPAC assume que um nivel de servico aceitadvel (tempo de
resposta) tem que concordar com um nivel de seguranca aceitavel pela populacdo. Sendo assim,
sugere-se avaliar o tempo de resposta que pode ser determinante na qualidade da prestacdo de
servico da policia, conforme cada realidade. Para tanto, é importante que a administracdo da policia
registre sempre informagdes sobre a largura da rua, limite de velocidade, tempos de deslocamento,
condicdes de tempo, qualidade das ruas, congestionamento, dentre outras, porque elas fazem parte
da lista de fatores que influenciam o tempo de resposta, o qual esta altamente correlacionada com a
distancia percorrida para o atendimento. Neste sentido, para Sherman et al (2004 apud Curtin et al,
2010), pesquisas tém mostrado que os tempos de resposta tém pouca influéncia sobre o volume de
crime em uma jurisdicdo. Além do mais, os departamentos de policia estdo sujeitos a um conjunto
de limitagdes de recursos (humanos e materiais), envolvidas em realidades politicas que cobram e
enfatizam que a prestacdo eficiente de servicos € muito importante para a populagdo (BODILY,
1978; GREEN e KOLESAR, 1984; PRIEST e CARTER, 1999; CURTIN, 2010) .

4.2 Operacionalizagdo do Modelo PPAC

Para 0 modelo, considerou os proprios incidentes registrados para representarem o

conjunto de localizagbes i que devem ser atendidas. Neste contexto, visando a méxima cobertura,
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para cada ocorréncia i foi definido um peso com base o nivel de gravidade do incidente. Foram
considerados incidentes menos graves: vandalismo, acidentes de carros, dentre outros. Ja
homicidios e roubo a mdo armada foram tidos como crimes mais graves. Para o estudo, Curtin et
al (2010) considerou 2 distancias de coberturas S diferentes (1 e 2 milhas), levando em
consideragdo opinido de policiais, assim como o tamanho das 6 divisOes territoriais da Cidade de
Dallas para a Policia. Isto porque, segundo Hill (2006, apud Curtin, 2010) nao existe um valor
unico, consideravel mais aceitavel, para distancia de cobertura e tempo de atendimento para o
servigo policial. Existem, de fato, muitas medidas subjetivas e objetivas de prestacdo de servigos de
policia (BROWN e COULTER, 1983 apud CURTIN, 2010), e o tempo de resposta é apenas um de
muitos parametros de comparacdo. Além do mais, segundo Curtin (2010), ndo existe uma regra
para definir tempos de resposta aceitaveis porque esses sdo varidveis dependentes do contexto,
(natureza do incidente, recursos policiais disponiveis e equidade de prestacdo de servigos, dentre
outros).

Na pesquisa, Curtin (2010) empregou uma inovadora combinacdo de técnicas de analises
espaciais contidas em um Sistema de Informacdo Geografico (SIG) e formulacbes de modelos
matematicos com enfoque na méxima cobertura para determinar as areas ideais de patrulha da
policia. O uso do SIG foi para visualizacdo dos incidentes, das solu¢cdes apontadas e da distribuicédo
espacial das areas de atuacdo da policia. Na Figura 4.1 verifica-se a delimitacdo geografica das
areas de atuacdo da policia, na cidade de Dalas, em trés niveis de jurisdicdo a saber: divisGes,

setores e beats.

Dallas Police Geography

Divisions, Sectors, and Beats

D Divisions

Scctors

Beats

0 5 0
Figura 4.1 - Distribuicédo espacial da jurisdi¢do da Policia de Dalas

Ao longo da pesquisa, foram gerados arranjos Otimos alternativos, em trés niveis, da
distribuicéo espacial. Dentre os resultados obtidos para 0 melhor arranjo de setores e beats, dentro
da cada uma das divisdes da Policia de Dalas, exibe-se na Figura 4.2 o limite da Divisdo Central

Norte com setores, beats e 0s 267 locais de chamadas para a forca policial no dia 20/07/2000. Para
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Curtin (2010), embora ndo haja uma preocupacdo com a precisdo da informacdo contido no

enderecgo registrado pela Policia, sugere que a melhor representacdo espacial disponivel para 0s
incidentes seja a geocodificagdo dos enderegos.

Com ajuda do SIG e enderecos disponiveis, foi possivel a geracdo da origem-destino (OD),

a qual faz parte do processo necessario para resolver o problema PPAC. Para tanto, a matriz de

origem-destino (OD) foi gerada com base em um algoritmo de caminho mais curto de todos-para-

todos. Ja o conjunto de centros de despacho eleitos N, foi gerado através da utilizacdo de uma

selecéo personalizada e interface de consulta. Com apoio de um SIG, foram calculadas as distancias
entre os incidentes e as facilidades que poderdo cobri-los. O resultado deste processo é traduzido
na Figura 4.3, na qual sdo exibidas as distancias mais curtas de um simples incidente para todos 0s
respectivos locais de centros de comando potenciais. Visualiza-se ainda em destaque, 0s
caminhos para as duas facilidades que estéo dentro da distancia de cobertura S. Este processo foi

repetido para cada um dos 267 locais de incidente, a fim de gerar o conjunto N, (centros de

despachos).

North Central

Shortest Network
N Distances and

PR .
Division 4 Set Ni Construction
Sectors, Beats, and Ineidents |
] North Central Division
D North Central Division A Single Incident
Sectors e Faxcilities within S
: Beats Routes to Incident
® Incidents @ Potential Facilities
i
4
Miles
1
Figura 4.2 - Setores, beats e incidentes da Divisdo Central Norte Figura 4.3 - Menores distancias da rede e construcéo do conjunto N i

A Matriz de origem-destino € uma das informac6es indispensaveis para resolver o problema
PPAC. Sendo assim, ap6s ser gerada, a matriz OD foi exportada para o solver de programacao
linear inteira.  Além da matriz OD, sdo dados necessarios para encontrar a solucdo 6tima: o

numero de locais candidatos a instalacdo da facilidade, o niUmero de posi¢cdes de incidentes, 0s



55

valores do peso para cada incidente (a;) e o conjunto de centros de despacho N, . A solugéo 6tima

foi gerada usando o software de Linguagem de Programacéo para Otimizacdo voltado a aplicacdes
de programacado inteira - 0 ILOG e 0 CPLEX 8.1. Este ultimo software combina o uso da versao
do Método Simplex (DANTZIG, 1957) e a técnica para relaxagdo linear Branch and Bound
(Hillier and Lieberman , 1995 apud Curtin, 2010).

Na aplicacdo apontada por Curtin (2010), a solucdo Otima consiste em 5 posicOes
(centroides de beat) que melhor servem para cobrir 0s incidentes ponderados na Divisdo do Centro-
Norte. Na Figura 4.4, é possivel ver as cinco posi¢cdes Otimas e as rotas para os incidentes que

provavelmente serdo cobertos pelas facilidades situadas nesses locais 6timos.

Optimal Sectors

Facility Locations and
Routes to Incidents

[ North Central Division
[ Beats
Optimal Sectors

[T .

N S R S
@ Optimal Pairal Centers
® Incdents

Miles

T
0 I

Figura 4.4 - Setores e rotas 6timas para incidentes

Foi empregado um procedimento simples para associar beats a novos setores com base nos
incidentes que deverdo ser cobertos por cada localizagdo 6tima da facilidade, de tal maneira que a
geografia hierarquica da policia ficou preservada. Essa necessidade de preservar a geografia
hierarquica contribuiu para que beats fossem associados a um setor, porém alguns incidentes

registrados dentro de um determinado beat ficaram mais proximos a um centro de comando do
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setor vizinho e ndo do setor que pertence o beat . Este fato pode ser visto na Figura 4.4, na qual
também sdo exibidas as rotas para os incidentes que cruzam os limites dos respectivos setores. Para
Curtin (2010), redesenhar os limites do beat, em caso de necessidade, trata de uma questdo a ser
discutivel com os gestores, na busca de jurisdicdes melhores. Ainda de acordo com Curtin (2010),
atraves da geracdo da solucdo Otima, € possivel comparar o nivel de servico com o arranjo dos
setores existentes. Talvez mais importante do que observar a érea total de patrulha resultantes das
solucbes Otimas, seja cobrir substancialmente mais incidentes dentro da prevista distancia de
cobertura S.

Os resultados obtidos por Curtin (2010) mostraram notaveis melhorias na capacidade da
policia para responder as chamadas emergenciais. Registrou-se uma reducdo de quase 19% na
distancia total percorrida por policiais, que pode ajudar em melhorar drasticamente os tempos de
resposta e reduzir os custos (principalmente os custos de combustivel). E de suma importancia que
0s gestores de policia tomem conhecimento da magnitude destes tipos de melhorias na eficiéncia do
servigo, visando mais rapidez no atendimento e ajustes de procedimentos operacionais.  As
chamadas emergenciais oriundas de um s6 dia foram utilizados na demonstracéo pratica acima, e
essa analise seria apropriado sob condi¢cbes em que um evento significativo ocorreu naquele dia,
como uma catastrofe natural ou provocada pelo homem, ou uma em um Unico dia emergéncia
pessoal (a paralisacdo ou greve).

Assim como é habitual em muitos modelos de localizagdo, também sdo feitas suposices
dentro PPAC sobre a localizagdo das patrulhas policiais e o dos pontos candidatos (centros de
comandos). Curtin (2010) considera cada centro de comando, muitas vezes chamado de divisdo ou
setor sede, como o local onde sdo tomadas as decisdes administrativas sobre padrbes de
criminalidade na area de cobertura. Por outro lado, em termos de areas de patrulha, essa localizagdo
central corresponde ao lugar de onde as viaturas de patrulha da policia sdo mais propensos a serem
despachadas. Embora, certamente tenha o caso em que as vezes, patrulheiros respondem a
chamadas enquanto eles estdo em atividade de patrulhamento (a exemplo de rondas preventivas)
nas designadas &reas de atuagdo. Deste modo, Curtin (2010) reforca que ndo ha nenhuma maneira
de saber, com antecedéncia, o local exato a fim de determinar a cobertura precisa dos veiculos de
patrulha. Sob estas circunstancias, a localizacdo da central torna-se a melhor hipotese de
posicionamento da viatura dentro da area de patrulha. Embora se possa selecionar os locais
aleatorios dentro de areas para simular a natureza probabilistica dos locais para posicionar as
viaturas de policia, nenhuma medida espacial de tendéncia central destes locais escolhidos

aleatoriamente iria convergir para um centro, a exemplo do centréide de um poligono.
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4.3 Modelo de Cobertura backup

O Modelo de Localizagcdo com cobertura backup (adicional) foi empregado na pesquisa de
Curtin (2010) para atender um incidente quando a patrulha do beat estiver empenhada. Além do
mais, dependendo da prioridade do incidente e da natureza da ocorréncia, a policia pode empregar
mais de uma viatura para o atendimento da ocorréncia emergencial.  Deste modo, havera
situacbes em que mais de uma viatura poderdo ser despachadas para atender uma mesma
ocorréncia, surgindo portanto, a no¢do de cobertura mualtipla. Em Curtin (2010), o conceito de
cobertura maltipla est4 associada a cobertura adicional (backup, de apoio), cujo termo é conhecido
nas unidades policiais.

Para aproximar o modelo PPAC, ainda mais, da realidade policial, Curtin (2010) acrescenta
0 conceito de cobertura backup na formulacdo do problema. Neste sentido, 0 modelo pode ser

refeito, substituindo as restricdes (4.3), por novas restricdes (4.4).

y, €{01.., P-1,P} paratodo i el (4.4)

Onde:
e P corresponde a um numero fixo de viaturas, previamente definido, que representa a
quantidade maxima de facilidades que o gestor dispde, naquele momento, para posicionar

nos pontos candidatos eleitos a posicionamento de patrulhas policiais.

Com as restri¢bes (4.4), permite-se que a variavel binaria de cobertura y, assuma valores

inteiros de 0 a P, deixando assim de assumir apenas 0 ou 1, conforme definicdo na restricdo (4.8).

Desde que na funcéo objetivo existe um somatorio da variavel binaria de cobertura y;,

entdo a inclusdo das restricdes (4.4) motiva o uso de maxima cobertura backup de incidentes.

Além disso, uma vez que os valores de a; aumentam, a medida que aumentam as chamadas

prioritarias, esta formulacdo variante (4.4) incentiva a cobertura backup para as chamadas mais
importantes. Para Curtin (2010), o mais importante ainda € que a cobertura backup ndo € um
objetivo secundario. Isto porque, cobertura de qualquer tipo representa o objetivo do problema.
Por outro lado, cobertura backup €é mais valiosa por natureza , do que a cobertura individual,
porque tende a cobrir o maximo de demanda, mesmo quando uma facilidade estiver empenhada.
Para a funcdo objetivo, a n enésima cobertura vale tanto quanto a primeira. Desta maneira, a
cobertura backup é apenas uma forma mais valiosa de cobertura, ndo ha necessidade de maltiplos
de objetivos na formula¢do do problema PPAC, ou de adi¢do de varios tipos de variaveis de

cobertura, ou ainda acrescentar restricbes para impor valores dessas variaveis.
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Porém, Curtin et al (2010) menciona que infelizmente uma solucdo que incentiva a maxima
cobertura com backup, sem reforcar a méaxima cobertura, tenderd a dar solugbes em que as
instalacdes (centros de patrulha) sejam simplesmente agrupamentos em torno dos incidentes mais
graves. O pesquisador ainda reforca que € evidente que a solucdo de cobertura backup concentra
recursos em demasia em area de alta criminalidade, em detrimento do resto. Segundo

Curtin(2010), isto sugere que exista um equilibrio entre estes dois objetivos.
4.4 Tratando tradeoff

No modelo PPAC existem dois objetivos a levar em consideracdo: maxima cobertura e
méaxima cobertura backup. Sendo assim, verifica-se um tradeoff (escolha conflitante) entre estes
dois objetivos porque pode-se ganhar empregando um objetivo e perder utilizando o outro.
Assim, como cada tradeoff pode ser generalizado, Curtin (2010) sugere que primeiro resolva o
(problema) objetivo de méaxima cobertura, obtendo um limite superior caracterizado como maxima

cobertura. Em seguida, o limite obtido de vy, é relaxado para encontrar a cobertura backup. Para
tanto, um conjunto de variaveis de deciséo binarias (w;) € adicionada apenas quando y, fizer parte

da formulacdo do modelo de maxima cobertura. Deste modo, para tratar questdes de tradeoff
foram incluidas as restricdes (4.5) para imitar a funcdo objetivo do modelo de maxima cobertura.
Zn:aiwi >0 (4.5)
i=1
Nas restricdes (4.5), o0 parametro O é um valor menor ou igual ao limite superior da
fungdo objetivo de mé&xima cobertura. Esta restricdo garante que o nivel minimo (O) de cobertura
podera ser forcado pelo gestor. Finalmente, este modelo é resolvido repetidas vezes para um
intervalo de valores de O, visando determinar o melhor tradeoff existente entre a maxima cobertura

adicional e a maxima cobertura pura.
4.5 Capacitagdo do modelo PPAC

Foi também observado no problema que as ocorréncias registradas se diferem entre si,
quanto a gravidade e risco que o incidente podem oferecer ao policial durante o atendimento, o que
faz com que exista um quantitativo desproporcional de chamadas ponderadas pela prioridade
atribuida de acordo com natureza da ocorréncia de cada uma delas. Para tratar dessa peculiaridade
do problema, Curtin et al (2010) acrescentou as restricdes (4.6) com a finalidade de forcar uma

capacidade de atendimento em relagdo ao numero de chamadas ponderadas, deixando pois o
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modelo PPAC capacitado. Segue a formalizacdo da capacitacdo do modelo com as restri¢Ges (4.6)

Zaixj <M, paratodo jeJ (4.6)

ieNj
Onde:

e N;={iel|d; <S}. Consiste no conjunto de todos os incidentes que podem ser

atendidos por uma facilidade a partir de um ponto candidato j. Por definicdo, para cada

ponto candidato j existe um conjunto N; de ocorréncias i que serdo atendidas pela

facilidade posicionada nesse ponto candidato j .

e M, representa a quantidade maxima de ocorréncias (limitacéo de capacidade) que uma

patrulha centrada no ponto candidato j podera atender.

As restricdes (4.6) empregam o conceito de vizinhanca de cobertura ao invés de variavel
binaria de cobertura. Neste sentido, 0 conjunto N ; € definido como todos os locais de incidentes i
que podem ser servidos por uma patrulha policial posicionada na area candidata j.  Evidencia-se
também que h4 uma restricdo para cada area de patrulha candidata j. Verifica-se ainda que as

limitagbes de capacidade sdo baseadas na variavel binaria de localizagdo x;, em vez de serem
baseadas nas variaveis binarias de cobertura y;. O valor de x; sera 1 quando uma patrulha for

posicionada no ponto candidato j. Para estes casos, as restricdes exigem que a soma dos valores
das prioridades a; de todas as ocorréncias i que s&o cobertas pela facilidade posicionada no local

candidato j deve ser menor ou igual a carga maxima de incidentes que uma viatura pode da

assisténcia.
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Capitulo 5 - MATERIAIS E METODOS

O estudo visa auxiliar os gestores de seguranca publica na adocao de politicas para redugdo
e inibicdo da criminalidade, de forma eficiente e eficaz, com o emprego de viaturas policiais em
locais estratégicos. Por isto, na pesquisa levou-se em consideracdo as ocorréncias dos crimes
pontuados em Silva et al (2013). Primeiramente, buscou-se verificar a existéncia de hotspots de
crimes cujo resultado servird de parametro para nortear as decisdes na etapa seguinte, que trata
da selecdo do conjunto de locais candidatos. Com a identificacdo de hotspots visa-se reforcar o
posicionamento de viaturas policiais em locais estratégicos, que requerem a presenca maior da forca
policial, devido a grande concentracdo de crimes. As estratégias adotadas para selecdo de locais
candidatos foram: decisdo do gestor de alto escaldo, modelo de p-medianas e k-means. Para tanto,

as etapas adotados na pesquisa estdo sintetizados na Figura 5.1

METODOLOGIA

Ocorréncias

Ic{ijentrﬁcar;ao J—
e Holspois Selecdo de » Deciséo do Gestor

locais candidatos *p-mediana
-means

Modelo de localizagé&o
de viaturas

Abordagem Abordagem
exata heuristica

Posicionar
viaturas policiais /

Figura 5.1 - Etapas adotadas na pesquisa

5.1- Registro das ocorréncias

O estudo sera realizado na cidade de Jodo Pessoa, capital da Paraiba. Os dados utilizados
inicialmente correspondem a 1.492 ocorréncias de Crimes Contra o Patriménio, cedidos pela Policia
Militar e registrados nos meses de janeiro e fevereiro de 2013, pelo Centro Integrado de Operacdes
Policiais (CIOP). Na Figura 5.2, visualiza-se a distribuigdo espacial dessas ocorréncias, que dentre
0s crimes computados, estdo: Roubo a Pessoa, Roubo em Transporte Coletivo, Roubo em Posto de

Combustivel, Furto em residéncia, Furto de veiculos, extorsdo, estelionato, dentre outros.



61
5.1.1 Identificagdo de hotspots

Uma das técnicas utilizadas para o combate da criminalidade tem sido o delineamento das
chamadas zonas quentes de criminalidades (hotspots) ou areas com grandes concentracdes de
crimes (BEATO, 2008). Os hotspots sdo pequenas areas com intensidades elevadas de
criminalidade. Tipicamente, representam cinco por cento ou menos da area de uma cidade, mas
que concentram um percentual em torno de 50 por cento ou mais dos crimes (CHAINEY et al,
2008; WEISBURD et al, 2004; WEISBURD et al, 2011). Desta forma, estas zonas quentes devem
ser vistas como bons alvos para a prevencao de crimes (GORR et al, 2012). Identificar essas areas
pode ajudar a policia a direcionar os esforgos nos locais onde sdo mais necessarios, otimizando
desta forma, o efeito da presenca da forca policial. Além do mais, estudos experimentais, em Braga
(2005), tém mostrado consideravel reducéo da criminalidade quando as policias atuam nessas areas
de criminalidade, direcionando mais recursos operacionais e taticas inovadoras para o enfretamento
ao crime. Identificar hotspots, significa encontrar clusters ou aglomerados de crimes, em uma

distribuicéo espacial do fenémeno.

Para verificacdo de hotspots de crimes, utilizou-se o arquivo contendo as coordenadas
geograficas das ocorréncias de Crimes Contra o Patriménio da Figura 5.2, o qual foi importado
para 0 SPRING no modelo de dados cadastral. Depois, através do estimador de densidade Kernel do
SPRING foi gerada a superficie de intensidade, representada na Figura 5.3. Por simples inspecdo
visual, claramente, é possivel identificar a presenca de um hotspot crénico (GORR et al, 2012) de
crimes, no Centro da cidade e um outro em menor intensidade, nas proximidades dos bairros

Manaira e Tambaud.
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De acordo com GORR et al (2012), registra-se hotspot crénico em areas comerciais nas
quais é maior a concentracdo de pessoas que l& vao, temporariamente, por questdes de trabalho ou
negocio, mas ndo moram. Deste modo, o mapa de kernel da Figura 5.3 sugere que, dentre o0s 64
bairros de Jodo Pessoa, 0 Centro requer a presenca de um ndmero maior de viaturas para a
prevencdo e inibicdo da incidéncia de Crimes Contra o Patrimonio naquela regido. Assim como,
nas proximidades de Manaira e Tambad, bairros de concentracdo maior de turistas e com populacéo
de renda mais elevada, quando comparados a outros bairros, a exemplo do Centro.

Como o mapa de Kernel ndo quantifica (Figura 5.3), ndo resolve o problema, apenas
aponta onde o fendmeno apresenta maior concentracdo, cabendo ao gestor investigar melhor o
problema naquela &rea, adotando medidas taticas e operacionais. Deste modo, apds ter nocéo
geral do comportamento do fendmeno criminal na cidade, segue-se para a etapa de eleger locais

candidatos, conforme estratégias adotadas.

5.2 Selecéo de Locais Candidatos

Considerada fase muito importante para o qualidade do modelo, a selecdo de locais
candidatos a posicionamento de facilidades é decorrente do emprego de diversas técnicas e
métodos. Na pesquisa, as estratégias adotadas para selecdo de pontos candidatos foram: decisdo do
gestor de alto escaldo, p-medianas e k-means. Essas trés estratégias foram utilizadas, de forma
paralela e complementar, justo porque as solu¢Ges apontadas por cada uma delas fardo parte do
conjunto universo composto por 78 locais candidatos, de modo que cada uma das estratégias ird

contribuir com 26 pontos, no modelo proposto para localizacdo de viaturas policiais.

5.2.1 Decisdo do gestor de alto escalédo

A deciséo locacional de viaturas, aprovada pelo Comandante Geral da Policia Militar, foi
traduzida no Plano de Operacdo intitulado Ponto de Visibilidade Operacional (POVO) que tem
como meta a redugdo em 10% (dez por cento) dos Crimes Violentos Letais Intencionais (CVLI) e

de Crimes Violentos Contra o Patriménio (CVP).

A atividade operacional para implementagéo do plano POVO se revela no posicionamento
de viaturas operacionais em logradouros publicos, considerados pontos de visibilidade operacionais
e estratégicos, da cidade de Jodo Pessoa. Dentre 0s objetivos, considerados prioridade de comando,
que influenciaram na escolha dos 26 locais geograficos na capital paraibana para posicionar

viaturas operacionais, cita-se: inibicdo da criminalidade (através da demonstracdo de forca),
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proporcionar sensacdo de seguranga em locais de maior movimentacéo de pessoas e servir de ponto
de referéncia ao cidaddo que necessitar dos servicos da Policia Militar, em eventuais situacdes de

emergéncia.

De posse da relacdo dos pontos de visibilidade eleitos pelo gestor (com endereco e ponto de
referéncia), foram geradas as coordenadas geograficas no Google Maps. Em seguida, no Maplnfo,
as localidades foram georreferenciadas, gerando-se 0s 26 pontos de visibilidade operacional
(POVO) apontados na Figura 5.4. Verifica-se que a concentragdo maior de pontos (20), o

equivalente a 77%, se encontra na zona norte da capital paraibana.

Paontos Candidatos
{ Mo de Pontos )

B Reserva Floresal

B Estratégia POVO (25)

Figura 5.4 - Mapa de Distribuicéo dos Pontos de Visibilidade Operacional - POVO

Para melhor avaliacdo da localizagdo dos pontos de visibilidade operacional, na Figura 5.5
estdo plotadas as ocorréncias de Crimes contra o PatrimoOnio, juntamente com a distribuicdo

espacial das viaturas do POVO.
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. Viaturas do POVO
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* contra o Patriménio

. Reserva Florestal

Figura 5.5 - Distribuicéo espacial de Viaturas do POVO e Ocorréncias de Crimes contra o
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5.2.2 Modelo de p-mediana

Em Mitchell (1972), verifica-se uma aplicagdo testada em Anaheim, California-EUA, que
utiliza o0 modelo de p-medianas com o propdsito de minimizar a distancia total percorrida por uma
patrulha policial para atender chamadas emergenciais. Por outro lado, Bandyopadhyay (2012)
aborda o problema de p-medianas para determinar localizagdes de facilidades emergenciais, apés a
identificagdo de hotspots. Enquanto, Curtin et al (2010) enfatizam que o problema de p-medianas
pode ser melhor empregado para segmentacdo dos hotspots de crime. J& Lorena et al (2001)
relataram a efetividade do modelo de p-medianas integrado ao SPRING para situar facilidades em
"algum tipo de atividade”, o que motivou o uso desta ferramenta na fase de selecdo de locais
candidatos ao posicionamento de viaturas policiais. Diante desse contexto e com base no estudo de
Lorena et al (2001), optou-se pelo algoritmo de problema de p-medianas integrado no SPRING,
como estratégia para também se eleger pontos candidatos. Levando em consideracdo que na
estratégia anterior foram definidos 26 pontos de visibilidade operacional, decidiu-se também adotar
este quantitativo no problema de p-medianas.

Desse modo, de posse das ocorréncias de crimes no formato de dados cadastral, através da
opcdo Localizacdo de Medianas, no menu Cadastral do SPRING localizou-se 26 medianas, cujos
centroides estdo apresentados na Figura 5.6, em forma de circulos. Para o célculo das medianas foi

utilizada a distancia linear proposta pelo modelo.
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No Centro da cidade, area onde se registrou um hotspot cronico, foram geradas 4 medianas

0 que corresponde a quatro locais candidatos para posicionar viaturas naquela area.
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5.2.3 Uso da técnica de agrupamento k-means

De acordo com Oliveira (2012), o problema de localizacdo de k facilidades pode ser
sintetizado em localizar k centréides no plano, de modo que o problema de posicionar facilidades
pode ser resolvido de uma maneira relativamente rapida pelo método k-means. Sendo assim, 0s
centroides gerados pelo k-means, nesta abordagem, serdo também considerados como locais
candidatos para situar viaturas. Para tanto, como nas duas estratégias anteriores, também serdo
definidos 26 pontos candidatos (centroides) para contribuirem com a solucdo final. Deste modo,
para gerar os 26 centrdides utilizou-se o algoritmo k-means do Matlab. A matriz de entrada de
dados é formada pelas coordenadas (latitude e longitude) das ocorréncias de Crimes Contra o
Patriménio apresentadas na Figura 4.2. O método utilizado para escolher as posic¢des iniciais dos
centrdides foi o default sample, o qual previamente seleciona randomicamente k observacdes do
conjunto de entrada. Admitiu-se 10 repeticGes de clusterizagdo, o que significa que em cada uma
delas, o k-means gerava um novo conjunto de posicGes iniciais dos centrdides. A solucdo final

gerada pelo k-means, contendo 26 clusters e respectivos centroides, esta exibida na Figura 5.7.

Gréfico gerado com k-means, com 26 clusters Cluster-1
-7.04 ® Cluster-2
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Figura 5.7 - Distribuicdo espacial de 26 clusters e respectivos centréides
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Verifica-se que ao contrario dos pontos gerados pela estratégia p-medianas, na qual os 26
pontos candidatos foram eleitos do proprio conjunto de crimes georreferenciados, na estratégia k-

means, pela prépria caracteristica do método, nenhum dos 26 centroides coincidiram com qualquer



66
posicdo do conjunto de ocorréncias (Figura 5.2), a exemplo do centréide de nimero 22 que pode
ser visualizado na Figura 5.7. No entanto, é representativa a solu¢cdo do k-means, pois no
contraponto do mapa da distribuicdo espacial dos crimes, percebe-se que a geracdo dos 26
centréides foi, na maioria, em locais onde ocorreu a maior concentracao de crimes. Nota-se ainda
nas zonas de hotspots, a presenca de 2 centroides no Centro e 1 nas proximidades de Tambau e

Manaira.

5.2.4 Locais candidatos

O resultado final da selecéo de locais candidatos corresponde ao conjunto composto por 78
posicdes geograficas, fruto do somatdrio dos 26 pontos gerados em cada uma das trés estratégias
declaradas: decisdo do gestor, p-medianas e k-means. No mapa tematico da Figura 5.8, verifica-se
0s 78 locais candidatos a situar viaturas policiais, distribuidos, na grande maioria, em posi¢oes
distintas, ocupando uma area de maior abrangéncia na cidade de Jodo Pessoa. Nota-se ainda que
adotando estratégias diferenciadas, os locais eleitos assumem posicdes diversas, incorporando as
vantagens e caracteristicas de cada método: experiéncia do gestor, similaridade das ocorréncias
dentro de cada cluster e a menor distancia entre a demanda e a respectiva facilidade.

A selecéo de locais candidatos é um processo crucial, porque o conjunto de pontos eleitos
refletira diretamente na qualidade da solugcdo do modelo formulado para localizacdo de viaturas

operacionais.
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Figura 5.8 - Distribui¢do do conjunto de pontos candidatos selecionados
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Observa-se ainda que na area do Centro (onde foi identificado hotspot cronico), foram

eleitos 8 pontos para posicionamento de viaturas (Figura 5.9), caracterizando a eficiéncia do
emprego de mais de uma estratégia, para selecdo de pontos candidatos.

Porém, esta avaliagdo sO foi possivel com a identificacdo prévia da zona quente de

criminalidade, naquele bairro. Caso contrario, ndo haveria parametros de comparacéo e avaliacdo da

qualidade dos pontos eleitos, para situar viaturas com prioridade, em locais de maior concentracdo

de crimes, visando inibir e reduzir a incidéncia naquela localidade.
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Figura 5.9 - Distribuicdo de pontos candidatos, enfatizando o Centro
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O conjunto de locais candidatos tem grande influéncia sobre a solucéo final apresentada por
um modelo de localizagdo de facilidades. Sendo assim, 0 uso de estratégias variadas para eleger
esses locais candidatos demonstrou ser muito importante porque 0s pontos tenderdo a apresentar
caracteristicas diferenciadas e ocupar maior abrangéncia espacial. Na pesquisa, 0s 78 pontos
evidenciados, nas trés estratégias, foram utilizados como dados de entrada para o modelo
matematico que sera formulado com objetivo de localizar viaturas policiais para atender o0 maximo

de pessoas, em um intervalo de tempo aceitavel.

5.3 Modelo de alocagéo de viaturas policiais

Antes do emprego de ferramentas computacionais para geracdo de uma solucdo viavel,
direcionada ao posicionamento de viaturas policiais, decidiu-se fazer uma analise prévia da
distribuicdo espacial das ocorréncias na capital paraibana com objetivo de identificar, ou ndo, a
presenca de areas quentes de criminalidade (hotspots). A existéncia ou ndo de hotspots servira de
guia para definir espaco geografico e abordagens adotadas para resolucdo do problema.

Deste modo, ap6s analisar o comportamento espacial das ocorréncias buscou-se encontrar
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uma solucdo que pudesse contribuir para reducdo ou inibicdo de crimes naquelas areas,
principalmente nos hotspots. Sendo assim, para resolver o problema de alocagdo de viaturas
policiais foram utilizadas duas abordagem: uma exata e a outra aproximada. No tocante a
abordagem exata, foi proposto um modelo matematico no qual posteriormente acrescentou-se uma
variavel e um parametro de penalidade para evidenciar o conceito de sobrecarga de atendimento de
ocorréncias sobre uma viatura. Ainda foram implementadas duas meta-heuristicas hibridas para
resolver o problema de forma aproximada.

Um algoritmo é considerado hibrido quando combina ou integra duas ou mais abordagens de
heuristicas ou quando agrega dois métodos distintos, tais como heuristicas e métodos exatos. De
acordo com Maniezzo (2009), o uso de meta-heuristicas hibridas vem crescendo porque tais
procedimentos tem retornado solucbes consideradas de boa qualidade. Nesta pesquisa foram
adotadas duas meta-heuristicas hibridas, combinando:

e GRASP eVNDe
e GRASP e Método Exato.

A resolucdo de um mesmo problema com emprego de métodos exatos e aproximados foi
observada em Chaves et al (2008), os quais, através da modelagem matematica proposta,
obtiveram solugdo 6tima para o problema do caixeiro viajante com coleta de prémios. Porém,
quando o solver ndo conseguiu mais resolver o problema com uma instancia contendo mais de 31
vertices, 0s pesquisadores partiram para abordagem aproximada com a implementacdo de uma
meta-heuristica hibrida GRASP-VND.

Em Correia (2010), verifica-se a utilizagdo da meta-heuristica GRASP para resolver o
problema do Tribunal Regional Eleitoral da Paraiba. Nessa aplicacdo, tem-se como objetivo
minimizar o tempo gasto na apuracdo dos votos, durante um processo eleitoral, devido ao
posicionamento otimizado dos centros de coleta e transmissdo dos disquetes das urnas eletrdnicas.
Por outro lado, Gongcalves (2010) prop6s algoritmos baseados nas meta-heuristicas GRASP e
ILS para resolver Problemas de Cobertura de Conjuntos por Pares (PCCP). Apresentado por
Hassin e Segev (2005), o PCCP trata de uma generalizacdo do Problema de Cobertura de Conjuntos
(PCC), de maneira que os elementos devem ser cobertos por um par de objetos e ndo por um
simples objeto (PCC).

5.3.1 Abordagem exata
Visando encontrar a solucdo 6tima para o problema de alocagdo de viaturas policiais, neste

trabalho € proposto um modelo matematico para o problema de localizacdo de méxima cobertura,

baseado no problema Police Patrol Area Covering (PPAC), apresentado no Capitulo 4.
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5.3.1.1 Modelagem matematica para o problema de alocacdo de viaturas policiais

O modelo de localizacdo de méxima cobertura proposto para o problema posicionamento
eficiente de viaturas policiais foi construido para possibilitar que guarnicdes de policia sejam
designadas para atender 0 maximo de pessoas em um tempo aceitavel, levando em consideracao as
prioridades dos incidentes, a capacidade da viatura e a cobertura adicional (backup).

Os dados de entradas considerados no modelo s&o:

e C, conjunto de pontos candidatos i ao posicionamento de viaturas, ou seja, C = { conjunto
de locais candidatos i /1 =1,2,..m};

e m representa a quantidade de pontos candidatos ;

e J, representa o conjunto de ocorréncias j que poderdo ser cobertas, de modo que, J={
conjunto de ocorrénciasj /j=1, 2, ...n};

e n corresponde a quantidade ocorréncias a serem atendidas;

e a; contempla aprioridade da ocorréncia j;
e P, é quantidade de viaturas disponiveis que serdo posicionadas, nos respectivos setores
operacionais S, onde see S,

e S representa a distancia de cobertura aceitadvel para o servi¢o (pode ser substituida por
tempo de resposta)

e d; € amenor distancia entre o ponto candidato i e a ocorréncia j

e N,={jel |d; <S}, conjunto de ocorréncias que poderdo ser cobertas pela viatura
alocada no ponto candidato i, dentro da distancia S.

e C, quantidade limite de ocorréncias j (capacidade) que uma viatura situada no local

candidato i podera cobrir.

Sabe-se que o problema de alocagdo de facilidades em locais candidatos se reduz a uma
decisdo (sim=1 ou ndo=0) para cada ponto candidato em que se deseja posicionar uma facilidade.
Deste modo, no modelo proposto quando um local candidato ao posicionamento de viaturas for
selecionado, significa que nele serd posicionada um veiculo oficial. Sendo assim, o modelo
considera as seguintes variaveis de decisdo:

e X, €avariavel binaria de posicionamento, onde x,=1 se existir uma viatura posicionada
no ponto candidato i, caso contrario X;=0.
e z; € a variavel binaria de cobertura, onde z; =1 indica que a viatura posicionada no

1

ponto candidato i podera cobrir aocorréncia j, caso contrario z;=0.
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Por fim, segue a formulacdo do modelo proposto:

Maximize (XX, Xs,.... %) =D > 8,7 (5.1.a)
ieC jeNi

Sujeito a z; <%, V,eC,V,eN, (5.2.a)
Daz;<c , V,eC (5.3.a)
jeN;
> x=P , V,eSe (5.4.3)
7, {01}  V,eC, (5.5.9)
x ={0  V,eC (5.6.)

Trata-se de um modelo capacitado cujo objetivo € maximizar o nimero de ocorréncias
atendidas, dentro de uma distancia (tempo) critica previamente definida. Sendo assim, a funcéo
objetivo em (5.1.a) definida como sendo f : S — R (S = conjunto das solucbes viaveis) busca
maximizar a cobertura (ou atendimento), possibilitando que uma ocorréncia j seja atendida por uma
ou mais viaturas, quando necessario. Enfatizando assim, o conceito de cobertura backup em que é
permitido que uma ocorréncia seja coberta por uma ou mais viaturas, aumentando a probabilidade
de atendimento de um incidente policial. Dessa forma, o0 modelo proposto se aproxima ainda mais
da realidade policial militar, na qual uma viatura backup podera ser acionada tanto para atender
uma ocorréncia pendente, assim como, para apoiar outra guarnicdo que estiver precisando de
reforco em incidentes mais grave ou complexo. Na Policia Militar, leva-se também em
consideracdo a natureza ou gravidade da ocorréncia, antes de uma viatura ser acionada para se
deslocar até o local do incidente. Deste modo, dar-se prioridade aquelas ocorréncias consideradas
mais graves e que oferece maior risco a integridade fisica do cidaddo. Neste sentido, de acordo
com a natureza ou gravidade, cada ocorréncia tem uma prioridade pré-fixada para ser atendida por
uma guarnicdo de policia. Sendo assim, 0 modelo tratou a prioridade de uma ocorréncia incluindo

0 parametro a;, cujo valor define e prioriza a cobertura dos pontos de incidente (demanda).
No modelo, N, representa o conjunto de todas as ocorréncias j que poderéo ser atendidas

por uma viatura posicionada no ponto candidato i, obedecendo a distancia de cobertura S (d; <S).
Convenciona-se n; =1, se a facilidade situada no local candidato i cobrir a ocorréncia j, caso
contrario, n; =0. Com base na necessidade de tornar o modelo ainda mais proximo do mundo real,

restricbes foram formuladas para limitar a capacidade de atendimento de uma facilidade e o
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numero de viaturas langadas por setor operacional. ~ As restricdes (5.2.a) indicam que um ponto
candidato i s6 pode cobrir uma ocorréncia j (z;)se o ponto candidato i estiver ativo (ou sgja,
se X, =1). Por isto, exige-se que z; seja sempre menor ou igual a x; =1, para o caso de x, =0,
significa que ndo existe facilidade ativa naquele ponto candidato i. De acordo com as restri¢cdes
(5.3.2), nem todas as ocorréncias j identificadas nas restri¢des (5.2.a) serdo atendidas pelo veiculo
localizado no ponto candidato i, em virtude da capacidade de atendimento da facilidade ser
limitada pelo pardmetro c,, (o qual restringe o ndmero de incidentes a ser coberto por cada
viatura). Em outras palavras, a viatura localizada no ponto candidato i somente atenderd a
quantidade de ocorréncia correspondente a capacidade c; definida para a mesma, dentro do raio de
cobertura S. Levando em consideracdo a escassez de recursos da Policia Militar, o modelo
proposto ainda exige que seja repassada com antecedéncia a quantidade de viaturas que devera ser
alocada por cada setor operacional. Este quantitativo de viaturas disponiveis por setor é imposto

nas restricdes (5.4.a) através do pardmetro P,. Por isto, o somatorio de pontos candidatos i
selecionados ao posicionamento de viaturas deve ser exatamente igual a quantidade P,, de viaturas

definida para os setor. E finalmente, as restricGes (5.5.a) e (5.6.a) definem a natureza binaria das

variaveis de decisdo z; e x;, exigindo que somente valores inteiros binarios sejam inseridos na

solucdo. Reforca que uma viatura ndo pode ser dividida para atender mais de um setor

simultaneamente.
5.3.1.2 Problema de alocacdo de viaturas com penalidade por sobrecarga
Diante do problema de méxima cobertura proposto, considera-se sobrecarga quando a

quantidade de ocorréncias associadas a uma viatura for maior do que a capacidade de atendimento

imposto para o veiculo. Na Figura 5.10 contextualiza-se o conceito de sobrecarga.

paraj =10 sera aplicada
uma penalidade
na funcio objetivo

e Total de ocorréncias que poderio ser cobertas: 18

e« Capacidade de atendimento de uma viatura :4

« Total de ocorréncias penalizadas: 14

Figura 5.10 - Exemplo de sobrecarga de uma viatura
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Visualiza-se na Figura 5.10 um conjunto N, de 18 pontos de ocorréncias que poderdo

ser cobertos por uma viatura posicionada no local candidato i, j& que todos os incidentes estdo
dentro do raio S de cobertura. Sabe-se, de antem&o, que a viatura situada no ponto candidato i
tem a capacidade de somente atender até 4 ocorréncias. Sendo assim, dentre as 18 ocorréncias

de N,, apenas 4 delas ( j=359ell ) serdo atendidas pela viatura, gerando assim, uma

sobrecarga de 12 incidentes, (a exemplo da ocorréncia 10), que ndo serdo atendidos pela viatura
posicionada no ponto candidato i, embora as 12 ocorréncias estejam dentro da cobertura.

Deste modo, observa-se gque todas as vezes em que se registra sobrecarga para uma
viatura, existirdo ocorréncias, dentro do raio S de cobertura, que ndo serdo atendidas pela viatura do
ponto candidato i. Surgindo, desta maneira, um problema de planejamento, porque se ndo houver
um bom planejamento para alocacdo de viaturas em determinadas areas, a exemplo de hotspots,
muitas ocorréncias deixardo de ser atendidas. E essa falta de assisténcia da forca policial, na
pratica, é motivo de muita insatisfacdo por parte da populacdo. Neste sentido, para aumentar a
probabilidade de uma ocorréncia ser atendida, além da cobertura backup, serdo impostas
penalidades a cada ocorréncia que exceder a capacidade de atendimento da viatura posicionada no

ponto candidato i. Para tanto, sera aplicada uma penalidade g (na fungdo objetivo) para cada
ocorréncia j que ndo for atendida pela viatura posicionada no local candidato i, em decorréncia da
capacidade definida antecipadamente para o pardmetro c,. A definicdo do valor de c; é de suma
importancia porque quanto maior a capacidade c,, maior serd a probabilidade de ocorréncias
deixarem de ser atendidas. Para um modelo ser viavel é preciso obedecer todas as restricdes.
Entdo, optou-se incluir uma variavel de sobra na restricdo (5.3.a) - que limita a capacidade c; de

atendimento de uma viatura - para associar as ocorréncias j que nao poderdo ser atendidas a
respectiva facilidade posicionada no local candidato i. Deste modo, na restricdo (5.3.a) foi

adicionada a variavel binaria de folga t. para indicar cada ocorréncia j que ndo serd assistida pela
viatura posicionada no ponto candidato i devido a capacidade c,. Nota-se que t, é uma variavel

inteira que pode assumir valores igual ou maiores que zero, isto porque podera ocorrer situacoes
em que n&o exista sobrecarga.

A funcdo objetivo (5.1.b) com a penalidade £, assim como a restricdo (5.3.b) com a

variavel de sobra t; serdo apresentadas a seguir :

Maximize Z=>" > a;z;—> A, (5.1.b)

ieC jeNi ieC

D a;z; <¢ +t, , V,eC (5.3.b)

jeN;
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e t. é a variavel binaria de penalidade de ocorréncias ndo cobertas por uma viatura

situada no ponto candidato i,onde t; >0 , V, eC.

e [ épardmetro de penalidade, onde g =

5.3.1.3 Modelagem matematica com penalidade por sobrecarga

1
|J]

O problema de alocacdo de viaturas com penalidade por sobrecarga tem a seguinte

formulacdo matematica é:

Maximize Z =

Sujeito a

5.3.2 Abordagem heuristica

2 2% =2 A

ieC jeNi ieC
Z; <X vV, eC,V;eN;
D a;z; <c +t, , V,eC

jeN;

> x=P ,V,eSe

iese

z; ={0,1} Vv, eC,V,eN;

x ={01} V., eC

t, =20 Vv, eC

(5.1.b)

(5.2.b)

(5.3.)

(5.4.b)

(5.5.b)
(5.6.b)
(5.7.b)

Mesmo destacando que o método exato obteve éxito na resolu¢do do modelo proposto,

convergindo para a solugdo Otima na maioria das instancias, (exceto na instancia de 10.058

incidentes), decidiu-se implementar algoritmos heuristicos hibridos para encontrar uma boa solugéo

para o problema de alocacéo de viaturas policiais quando a entrada de dados for igual ou superior a

10.058 ocorréncias.
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5.3.2.1 Meta-heuristica GRASP+VND

Para o problema de maxima cobertura, uma solucdo corresponde a um conjunto de
facilidades que podem atender uma demanda, no intervalo da distancia/tempo S padrdo. Sendo
assim, ao utilizar a meta-heuristica GRASP+VND:

e Uma solucdo sera construida, elemento a elemento, na fase de construcéo.
e A heuristica VND (Variable Neighborhood Descend) sera utilizado na segunda fase do

GRASP para refinar a solucdo gerada, com o qual busca-se encontrar um étimo local na

vizinhanca da solucéo gerada.

Exibe-se na Figura 5.11 o algoritmo da meta-heuristica GRASP+VND adotado no
trabalho. O pseudo-codigo apresenta dois pardmetros de entrada: o parametro « responsavel pelo
grau de aleatoriedade aplicado na etapa de constru¢do da solugcdo e a quantidade maxima de
iteracdbes GRASPmax (linhas 2 e 3). Concluidas todas as iteracfes, o algoritmo retorna a melhor

solucdo s encontrada pelo GRASP (linha 17).

Algoritmo GRASP+VND (&, GRASPmax)

1 Entrada

2 o - valor de aleatoriedade;

3 GRASPmax - numero maximo de iteragdes;
4 Saida

5 s - a melhor solugdo encontrada;

6 Inicio

7 f o0

8 Para iter <1 até GRASPmax faca

9 s « FaseDeConstrucdoDeSolucdo( o );
10 s < VND(s)j

11 Se f(s) > 1" entdo

12 s'¢ s;

13 £« f(s);

14 fimse:

15 fim para

16 s¢ s';

17 Retorne(s)

Fim-GRASP+VND

Figura 5.11 - Pseudocddigo da Meta-heuristica GRASP+VND

Nas linhas 9 e 10, respectivamente, estdo descritas as duas fases do GRASP: fase de
construcdo e fase de refinamento da solucdo. Observa-se ainda que durante as GRASPmax
iteracOes, o procedimento VND é responsavel pela busca local (linha 10) para refinar a solugéo s

construida pelo procedimento de construcdo na linha 9.
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5.3.2.1.1 Busca local com base na heuristica VND

A heuristica VND proposta por Mladenovic e Hansen (1997) consiste em um método de
busca local que busca explorar o espaco de solucdes através de trocas sistematicas de estruturas de
vizinhanca. O método utiliza uma estrutura de vizinhanga principal visando melhorar a solugéo
corrente. Quando verifica que ndo é mais possivel melhorar uma solu¢do, o método troca a
vizinhanca corrente por outra. O procedimento retorna a vizinhanga principal quando uma melhor
solucdo é encontrada. O algoritmo termina apos utilizar todas as estruturas de vizinhanga sem
conseguir melhorar a solucéo corrente.

Para resolucdo do problema de alocacédo de viaturas, decidiu-se empregar o método VND na
fase de busca local do GRASP em virtude da existéncia de duas possiveis vizinhancas identificadas
a saber: setor operacional e cobertura. Na Secdo 3.1.1, foram exibidos os setores operacionais nos
quais viaturas sdo lancadas em Jodo Pessoa para atenderem as solicitacbes da comunidade. A
distribuicdo das viaturas na Policia Militar ocorre utilizando o critério do setor. De modo que para
cada setor, diariamente € langado um numero fixo de viaturas. O outro conceito de vizinhanga foi
inspirado da propria definicdo de cobertura, em que considera um ponto de demanda coberto
quando a distancia entre este ponto e a facilidade estiver dentro do raio S de cobertura maxima.
Deste modo, S corresponde a maxima distancia entre o ponto de demanda e a facilidade, o que faz
gerar a cobertura que representa um buffer ao redor da facilidade (Figura 2.1.2-a da Secéo 2.4.11).

Sendo assim, a existéncia dessas duas vizinhancas (setor e cobertura) no problema de
alocacao de viaturas, justificou a escolha da técnica VND para ser implementada na etapa de
busca local do algoritmo GRASP proposto.

Diante do cenario, duas estruturas de vizinhanca foram definidas para o VND proposto:
Troca de setor (SectorSwap) e Troca de cobertura (CoveringSwap). Na vizinhanga CoveringSwap,
0s movimentos para a escolha da melhor solugdo vizinha sdo menores e mais eficiente
computacionalmente, quando comparado com a vizinhanga SectorSwap. Entretanto, o SectorSwap
é mais abrangente no tamanho da vizinhanca explorada, tornando-se assim, mais eficaz na melhoria
da solucdo. Os pequenos movimentos influenciaram na escolha da ordem de analise das
vizinhangas: primeiro sera executada a CoveringSwap e depois a SectorSwap.

Por definigdo na pesquisa a vizinhanca CoveringSwap (N,) estd contida na vizinhanca
SectorSwap (N,) exatamente porque uma &rea de cobertura deve estar contida em algum setor

operacional. Além do mais, o0 espaco de cada setor operacional por ser fisicamente maior que a
area de cobertura possui uma quantidade maior de viaturas o que contribui para melhorar ainda

mais a qualidade da solucéo depois do CoveringSwap.
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Na Figura 5.12 é exibido o pseudocodigo do método VND proposto. Verifica-se
respectivamente, nas linhas 2, 3, 4 e 5, que o algoritmo recebe como entrada: o numero de
vizinhangas r que no caso sdo duas - N, e N,, a solugéo inicial s, para ser melhorada e os
conjuntos das duas vizinhancas CoveringSwap e SectorSwap (N, e N,). Como saida, o algoritmo

retorna a solucdo melhorada (linha 7).

[Algoritmo VND (5,.N,. N )

1 Entrada

2 t + 1 - Mimero de vianhangas

3 S, - zolugdo inicial;

4 N, - Vizinhanga Troca de Cobertura-CoveringSwap
5 N - Vizinhanga Troca de Setores - SectorSwap

& Saida

7 z - zolugio refinada;

3 Imicio

g 5«5, { Solugio corrente }

10 k+1; {Tipeda vizinhanga corrente }
11 Enquanto (K < r)faca V(K <2)

12 Encontre o melhor vizinho 5" = N, (5)

13 Se f(z") > fi=) entdo

14 g 5"

15 k+1; { primeira vizinhanga }
16 Sendo

17 kE+k+1; {proxima vizinhanga }
18 fim-se;

19 fim_enguanto

20 Fim-VIND

Figura 5.12 Algoritmo da heuristica VND na busca local

Nota-se ainda na linha 10 da Figura 5.12 que a busca local comega na vizinhanga N,
(k<1), com objetivo de encontrar uma possivel melhor solugdo vizinha de s (ver linhas 12, 13 e
14).  Somente seré realizada uma varredura na segunda vizinhanga N, (k< 2), quando nédo for
encontrada nenhuma solucédo melhor em N, (ver linhas 12 a 17). Deste modo, a atualizagdo da
melhor solucdo é realizada na linha 14. Esta atribuicdo ocorre sempre que uma solucdo s' for
melhor do que a solugéo s. O loop sera reiniciado para uma nova busca local em N, (linha 15).

E assim, o lago compreendido entre as linhas 12 e 17 serd repetido até que as duas vizinhancas

sejam analisadas sem sucesso para obter uma solugdo melhor.

5.3.2.2 Meta-heuristica hibrida; GRASP+MétodoExato

Uma abordagem de meta-heuristica hibrida enaltecendo algoritmo heuristico e métodos
exatos foi observado em Gongalves (2010). Duas estratégias podem ser evidenciadas quando se
deseja usar a integracéo de meta-heuristica com metodos exatos:

1 - A heuristica pode funcionar como guia e controlar o procedimento exato.

2 - A abordagem exata aciona e controla a estratégia heuristica
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Neste trabalho, de forma semelhante em Goncalves (2010), optou-se por considerar o
método exato como uma intensificagdo realizada ap6s o procedimento heuristico, fazendo com que
0 método exato funcione como uma busca local. Neste sentido, 0 método exato sera responsavel
pela melhoria da solucéo s gerada pela heuristica GRASP. Deste modo, a heuristica ira construir
uma solucdo s composta pelo conjunto de P viaturas a serem posicionadas nos pontos candidatos i
ativos. A solugdo recém-criada s serd repassada ao modelo exato para que 0 mesmo consiga
otimizar a alocacdo de pontos de ocorréncias j as respectivas viaturas P da solucdo construida. Em
outras palavras, a heuristica vai solicitar que o modelo exato faca a melhor alocacdo de pontos de
ocorréncias as respectivas viaturas. Devido a destinacdo, 0 modelo exato passara a ser tratado por
ModeloDeAlocagdoDeViaturas.
Na Figura 5.13, ilustra-se a heuristica hibrida GRASP+ModeloExato. Nota-se na Figura
5.13-a que a solucdo da heuristica é resumida, uma vez que somente aponta quais sao os melhores
locais ao posicionamento de viaturas. Como consequéncia, 0 modelo exato durante a busca local,
de acordo com a capacidade e cobertura, aloca pontos de ocorréncias as respectivas facilidades
(figura 5.4-b).

* . L] I. '. l‘/. -..“:'..
*n e "o L s e
. . .o |:':;> . . e
.o ® N
(a) - Solucio da Heuristica ( b) Solugio Melhorada do Modelo

m - Facilidades ativas geradas pela Heuristica GRASP
¢ - Pontos de ocorréncias para o modelo alocar a respctiva facilidade

Figura 5.13 - Meta-heuristica GRASP+MétodoExato

Deste modo, para cada facilidade ativa gerada pela Meta-heuristica GRASP, no

ModeloDeAlocacdoDeViaturas serdo criadas restrigdes com valor igual a 1 com base no nimero de

viaturas P ativas apontado pela heuristica, ou seja, restrigdes com x; =1, onde i=1,2...P, onde

P € 0 numero de viaturas ativas. Na Figura 5.13 pode ser visualizado o algoritmo proposto para a
meta-heuristica hibrida GRASP+ModeloDeAlocagdoDeViaturas.

Algoritmo GRASP+ModeloDeAlocacioDeViaturas ( f{.). g(.). MaxlIter, s)

CarregalnstanciaDeEntrada ( );

para (Iter=1 até MaxlIter) faca
ConstroiSolucio (g(). &.5);
AfmualizarSolucéo (s);

fim-para

ModeloExato < CriarModelo(s)

s* ¢« SolverModeloFxato(ModeloExato)

Retornar (s*)

Fim GRASP+ModeloDeAlocacioDeViaturas
Figura 5.13 - Algoritmo Meta-heuristica GRASP+ModeloDeAlocacéoDeViaturas

ko =

Co ] Oy a2
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Nota-se que a estrutura deste procedimento é idéntico ao GRASP, das linhas 1 a 5, apenas
a busca local foi removida. Na linhas 6 € criado o modelo com as variaveis de decisdo de
posicionamento X; ativas na solucéo s criada pelo GRASP para cobrir pontos de ocorréncias j. O
procedimento para encontrar a solugdo 6tima pelo modelo exato é visto na linha 7. Trata-se de um
modelo exato considerado resumido tendo em vista 0 niUmero menor de variaveis. Vale salientar
que o modelo exato ndo garante que ir4 obter o 6timo global, mas determinara a melhor solucéo
possivel utilizando as facilidades repassadas pela solucdo heuristica. A melhor solucdo

s encontrada pelo modelo é retornada na linha 8.

Segue a formulacdo do modelo exato apresentado na linha 6 da Figura 5.13 como busca

local na meta-heuristica hibrida GRASP+ ModeloDeAlocacdoDeViaturas :

Maximize (X, X,,X;,.... X)) =D D &;Z; (5.1.c)
ieC jeNi
Sujeito a Y ajz;<c , V;eC (5.2.c)
jeN;
X, =1, parai=1.2,.,P (5.3.0)
7z, ={0  V,eC, (5.4.)
x ={0}  V,eC (5.5.c)

O modelo criado na linha 6 possui a mesma funcéo objetivo (5.1.a) e as mesmas restricdes
(5.3.a), (5.5.a) e (5.6.a) descritas na Secdo 5.3.1 que trata sobre a abordagem exata. No
ModeloDeAlocacdoDeViaturas foram incluidas apenas as restricdes (5.3.c) as quais dependem do
resultado da heuristica construtiva. Verifica-se que o total dessas restricdes criadas estdo

diretamente ligadas ao total de viaturas P que poderéo ser posicionadas nas facilidades ativas.
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Capitulo 6 - RESULTADOS COMPUTACIONAIS

6.1 Instancias

Experimentos computacionais foram realizados com instancias de tamanhos variados - 202,
1492, 3282, 4129 e 10.058 registros. Essas instancias fazem parte de dois grupos: grupo de
ocorréncias reais e grupo de instancias ficticias. Pertencem ao primeiro grupo, as instancias de
1492 e 202 ocorréncias que foram apresentadas nas Secgdes 4.1 e 4.1.1, respectivamente. Na fase
de testes com este grupo foram considerados dois espagos geograficos: Jodo Pessoa e areas de
hotspot. Em Jodo Pessoa foram consideradas as 1492 ocorréncias espalhadas entre os 21 setores
operacionais citados na Sec¢do 3.1.1. A instancia de 202 ocorréncias foi empregada, em apenas um
setor (ver Secdo 3.1.1), para posicionamento de viaturas nos bairros do Centro e Varadouro onde
foi identificado hotspost. Os 78 locais candidatos exibidos na Secdo 5.3 foram empregados para
encontrar a solucdo 6tima, durante a resolucdo do problema de alocacdo de viaturas na cidade de
Jodo Pessoa. Dentre os 78 locais candidatos, 10 deles foram utilizados para encontrar a solucéo
6tima no Centro e Varadouro.

As demais instancias (3282, 4129 e 10.058) pertencem ao segundo grupo, no qual cada uma
delas foi subdividida em 5 setores (5, 10, 15, 20 e 25). Considerou-se a métrica de cobertura
aceitavel S para cada instancia ficticia, os valores de raio igual a 200, 400, 800 e 1000. Em virtude
dos pontos de demanda serem considerados ficticios, as prioridades de cada ocorréncia desse grupo

foram geradas aleatoriamente.

6.2 Determinacdo do parametro para construcdo da solugdo no GRASP

Sabe-se que no GRASP, o pardmetro de aleatoriedade « corresponde ao Unico parametro
que deve ser calibrado. Sendo assim, depois de experimentos iniciais, dentre os valores testados
para observar as caracteristicas de aleatoriedade e gulosa, observou que o algoritmo apresentou
melhores resultados com o =0,1 (10% ). Sendo assim, a construc¢do da solucdo s foi mais gulosa
do que aleatoria. Um conjunto diversificado de solu¢des de boa qualidade foi obtido para as
solugdes serem refinadas durante a fase de busca local. Para tanto, adotou-se o seguinte o tamanho
para a lista restrita de candidatos, LRC = {t eC/g(t) > g(tmin)+0.1*(g(tmax)—g(tmin))}.

6.3 Metodologia de testes

Inicialmente foram efetuados testes com as instancias reais de ocorréncias no modelo exato,

proposto na Sec¢do 5.3.1.1, o qual obteve éxito para encontrar a solu¢do 6tima em todas elas. No
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segundo momento, 210 testes computacionais foram realizados com as instancias consideradas
ficticias. Nesses ultimos testes, no entanto, o modelo somente logrou sucesso para resolver o
problema com as instancias menores que 10058 registros. Em virtude de restricbes de memoria do
computador, com a instancia de 10.058 pontos de ocorréncias 0 método exato ndo chegou a
apresentar resultados. Deste modo, nao foi possivel saber se 0 modelo iria obter a solu¢do 6tima ou
ndo, uma vez que nao foram realizados testes em computador de configuracdo superior. O enfoque
a partir de entdo foi avaliar os métodos aproximados propostos. Sendo assim, decidiu-se testar as
instancias 3282, 4129 e 10058 registros com os procedimentos hibridos: GRASP+VND e
GRASP+Modelo exato. Os 5 setores ficticios (5, 10, 15, 20 e 25) consistem, respectivamente, 5,
10, 15, 20 e 25 clusters de ocorréncias gerados pelo k-means do MatLab. Desse modo, a
cobertura para cada um desses 5 setores foi testada com os raios de cobertura S a saber: 200,
400, 800 e 1000.

Buscou-se fazer comparacao entre os resultados obtidos em cada abordagem, tomando como
base o valor da fungdo objetivo gerada pelo modelo exato, tendo em vista que em algumas
instancias dos métodos aproximados a melhor solucdo encontrada por eles coincidiu com a solucéao
Otima. A comparacdo dos resultados se deu através do valor do GAP o qual define a variagdo em
percentual da melhor solucéo obtida por cada um dos dois algoritmos aproximados, tomando como
base a solucéo exata.

Para tanto, 0 GAP adotado tem a seguinte formula:

GAP =100 * (S_grasp+exato - S_exato)/S_exato, onde :

e S grasp+exato é o custo da solugdo obtida no procedimento hibrido GRASP+Modelo Exato
e S exato é o custo da solucdo no modelo exato.

Os testes foram realizados em um computador com Sistema Operacional Linux Ubuntu
versdo 12.04, tendo como processador um Intel Core 2 Quad com 4 processadores de 2.33
Gigahertz e 4 GB de memdria RAM. As meta-heuristicas propostas foram implementadas na

linguagem C++.
6.4 Resultados obtidos
Tempo de execucdo em minutos e o valor da funcdo objetivo encontrados para as instancias

de 3298, 4129 e 10.058 pontos de incidentes, em cada uma das abordagens estudadas - exata e

aproximada - podem ser vistos nas Figuras 6.1 6.2 e 6.3.
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6.4.1 Resultados com a instancia de 3298

Na tabela da Figura 6.1 é possivel observar os resultados obtidos de testes computacionais

com a instancia de 3298 registros.

TEMPO DE EXECUGAO VALOR DA FUNGAO Vel ggztsﬁ’)(gi;*gi‘;
TAMANHO | TOTAL| RAIO DE (minutos) OBJETIVO (Modelo | 1o Modelo Exato )
DA de | COBERTURA Exato -
INSTANCIA | SETOR ®) MODELO [arasp +| SRASP* | mopeLo | PRASP * | crasp c;g/gs;;m? GRASP+| GRASP+V
exato | wwo | MEES | exato [ EOE S| +vao Exato |  ND
200 6,33 3,06 4,14 11342 11326 | 11054 16 -0,141 -2,54
400 19,31 3,17 4,22 35181 35178 | 34929 3 -0,009 -0,72
5 600 84,83 3,28 4,36 67224 67220 | 66945 4 -0,006 -0,42
800 184,14 3,54 4,65 103351 | 103349 |103069 2 -0,002 -0,27
1000 331,89 4,03 5,13 41073 41070 | 40792 3 -0,007 -0,68
200 7,50 1,45 2,56 8302 8295 8139 7 -0,084 -1,96
400 47,53 1,48 2,53 25002 24995 | 24860 7 -0,028 -0,57
10 600 54,72 1,58 2,68 47211 47209 | 47055 2 -0,004 -0,33
800 94,49 1,77 2,85 71322 71320 | 71159 2 -0,003 -0,23
1000 360,73 1,97 3,06 96959 96956 | 96797 3 -0,003 -0,17
200 9,38 2,47 3,51 11451 11416 | 11113 35 -0,306 -2,95
400 30,83 2,67 3,73 35021 35014 | 34710 7 -0,020 -0,89
3282 15 600 70,22 2,91 3,99 66100 66099 | 65827 1 \ -0,002 -0,41
800 170,44 3,30 4,39 99215 99213 | 98940 2 ) -0,002 -0,28
1000 281,38 4,11 5,25 131868 | 131867 |131584 l/ -0,001 -0,22
200 5,70 2,15 3,25 12031 12013 | 11787 18 -0,150 -2,03
400 20,37 2,58 3,66 35778 35776 | 35536 2 -0,006 -0,68
20 600 52,70 2,71 3,81 65985 65983 | 65730 2 -0,003 -0,39
800 156,18 3,00 4,16 99223 99220 | 98954 3 -0,003 -0,27
1000 378,00 | 3,39 4,47 | 132378 | 132374 [132086 4 -0,003 | 0,22
200 5,03 1,97 3,05 8782 8732 8432 50 -0,569 -3,99
400 23,23 2,38 3,43 26415 26396 | 26124 19 -0,072 -1,10
25 600 74,52 2,67 3,76 48995 48986 | 48746 9 -0,018 -0,51
800 195,04 | 2,82 393 | 73358 | 73353 | 73085 5 -0,007 | 0,37
1000 352,93 3,16 4,27 98273 98266 | 98046 7 -0,007 -0,23

Figura 6.1 - Resultados obtidos com a instancia de 3282 registros

O tempo de execucdo para resolver o problema com a meta-heuristica hibrida
GRASP+ModeloExato se aproximou do tempo gasto pelo modelo exato em algumas solucdes
evidenciadas nas Figura 6.1. Nota-se que a varia¢do do custo entre essas solu¢des com reduzidos
tempos computacionais chegou a ser 1 e 2. A pior variagédo do custo da funcdo objetivo se
verificou na instancia de raio 200, com 25 setores, no qual a diferencga foi 50 entre os custos do
Modelo Exato e a Meta-heuristica GRASP+VND. A segunda pior situacdo, com uma variacao
igual a 35 entre os custos do Modelo Exato e a Meta-heuristica GRASP+ModeloExato, foi
observada na instancia de raio 200, com 15 setores. Porém, a solugdo com a meta-heuristica foi
obtida com um tempo de 2,47 minutos, bem inferior aos 9,38 minutos apresentados pelo modelo

exato.
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6.4.2 Resultados com a instancia de 4129 registros

Com a instancia de 4129 registros, verifica-se na Figura 6.2 que a meta-heuristica hibrida
GRASP+Modelo Exato alcangou quatro vezes a solugdo 6tima, nos casos a saber: total de setor
igual a 5 e raios 600 e 800, quantidade de setor igual a 10 e raio igual a 800 e por fim, na situacéo
em que o quantitativo de setor € 20 com raio de 1000.

Neste contexto, verifica-se que para 10 setores e raio de cobertura igual a 800, o
procedimento GRASP+Modelo Exato obteve a melhor solugdo (3647) no tempo computacional de
1,84 minutos contra 0s 263,50 minutos que o modelo exato gastou para resolver o problema e

chegar na solucdo étima (3647).

TEMPO DE EXECUGAO VALOR DA FUNGAO Variagao g‘g;gﬁgﬁﬁg‘iﬁ
TamaNHO | ToTAaL|  RaIODE (minutos) OBJETIVO (vodelo | K o Exato)
QA de COBERTURA Exato -
.
NSTANCIA | SETOR © MODELO |GRASP + E/IISAD?EPL(; MODELO I\G/IFSADSI‘EPLS GRASP 33’35&?35’ GRASP+| GRASP+V
exato | wwo | "Soaro’ | ExaTo [ 'S0 | VD EXATO ND
200 2745 | 011 1,86 599 598 592 1 0,167 | -1,17
400 71,99 | 013 1,83 1402 1399 | 1394 3 0,214 | -0,57
5 600 116,70 | 0,13 1,85 2507 2507 | 2503 0 0,000 | -0,16
800 263,50 | 0,13 1,84 3647 3647 | 3644 0 0,000 | -0,08
1000 - 0,14 1,84 - 4755 | 4753 - - -
200 11,84 | 0,19 1,99 1108 1103 | 1090 5 0451 | -1,62
400 105,59 | 0,20 1,90 2497 2493 | 2481 4 -0,160 | -0,64
10 600 594,69 | 0,22 1,92 4338 4337 | 4324 1 0,023 | -0,32
800 679,86 | 0,23 1,94 6417 6417 | 6401 0 0,000 | -025
1000 - 0,25 1,97 - 8733 8718 - - -
200 10,70417| 0,26 2,04 2033 2031 2012 2 -0,098 -1,03
400 51,93361| 0,27 1,98 4699 4693 | 4679 6 0,128 | -0,43
4129 15 600 139,9447| 0,30 2,01 8270 8268 | 8251 2 0,024 | -0,23
800 445,5833| 0,32 2,00 12104 | 12102 | 12076 2 0,017 | -0,23
1000 - 0,34 2,04 - 16352 | 16332 - - -
200 8,781111| 0,31 2,06 2438 2436 | 2410 2 0,082 | -1,15
400 54,00611| 0,35 2,05 5714 5710 | 5687 4 0,070 | -0,47
20 600 96,08306| 0,38 2,11 10083 | 10080 | 10056 3 0,030 | -0,27
800 202,31 | 0,39 2,10 14864 | 14862 | 14830 2 0,013 | -0,23
1000 632,4561| 0,39 2,16 20006 | 20006 | 19982 0 0,000 | -0,12
200 13,87556| 0,35 2,14 2925 2923 | 2894 2 -0,068 | -1,06
400 70,50667| 0,41 2,14 6890 6888 | 6848 2 -0,029 | -061
25 600 123,0189| 0,45 2,16 12351 | 12349 | 12315 2 -0,016 | -0,29
800 459,6947| 0,48 2,20 18113 18110 18084 3 -0,017 -0,16
1000 0,48 2,20 - 24914 | 24877 - -

Figura 6.2 - Resultados obtidos com a instancia de 4129 registros

Um fato curioso é possivel observar na Figura 6.2. Verifica-se que para raio igual a 1000, o
modelo ndo conseguiu apresentar a solu¢do 6tima em 4 tamanhos de setores - 5, 10, 15e 25. No
entanto, com um total de setor igual a 20, além de resolver o problema, a solucédo 6tima (20006)

foi encontrada pelo modelo exato e pelo procedimento GRASP+ModeloExato.
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6.4.3 Resultados com a instancia de 10.058 registros

Na Figura 6.3 pode se visualizar os resultados gerados com a instancia de 10.058 pontos.

TEMPO DE EXECUGAO VALOR DA FUNGAO Variagao gs:ti%)(gi;? gii
TAMANHO | TOTAL RAIO DE (minutos) OBJETIVO (Modelo no Modelo Exato )
DA de COBERTURA Exato -
INSTANCIA | SETOR S GRASP+Mo
© MODELO | GRASP + 32@?;_ 5 MODELO fﬂg’;SET_S GRASP | delo Exato) | GRASP+] GRASP+V
EXATO VND o EXATO ExATO | *VND EXATO ND

200 - 0,479 - - - 1400

400 - 0,488 - - - 3154

5 600 - 0,514 - - - 5199

800 - 0,521 - - - 7799

1000 - 0,524 - - - 9975

200 - 0,636 - - - 2474

400 - 0,663 - - - 5694

10 600 - 0,695 - - - 9634

800 - 0,734 - - - 13869

1000 - 0,737 - - - 18533

200 - 0,754 - - - 3874

400 - 0,819 - - - 9164

10058 15 600 - 0,842 - - - 15499
800 - 0,884 - - - 22618

1000 - 0,917 - - - 30421

200 - 0,903 - - - 4493

400 - 0,942 - - - 10159

20 600 - 1,007 - - - 17651

800 - 1,085 - - - 26418

1000 - 1,144 - - - 36968

200 - 0,957 - - - 4693

400 - 1,022 - - - 11383

25 600 - 1,080 - - - 19748

800 - 1,121 - - - 29226

1000 1,163 - 40440

Figura 6.3 - Resultados obtidos com a instancia de 10058 registros

Nota-se que a meta-heuristica hibrida GRASP+VND foi o unico procedimento que
conseguiu obter solucdo para a instancia de 10.058 ocorréncias. Os menores tempos
computacionais (4.79 e 4.88 minutos) foram observados, respectivamente, para raios de cobertura
200 e 400, com 5 setores. Por outro lado, para encontrar a melhor solugdo nos cenérios com 20 e
25 setores, respectivamente, (ambos com raio igual a 1000), a meta-heuristica hibrida
GRASP+VND gastou os piores tempos computacionais registrados (1,144 e 1,163 minutos).
Visualizando-se os resultados apontados em cada um dos 5 setores (5, 10, 15, 20 e 25), vislumbra-
se uma tendéncia de crescimento do tempo de execucdo a medida que o raio aumenta (200, 400,
600, 800 e 1000). Para exemplificar, cita-se os tempos para 25 setores: 0, 957, 1,022, 1,080, 1,121 e
1,163.

6.4.4 Tempos computacionais das abordagens
6.4.4.1 Melhor tempo

Comparando-se as trés ferramentas empregadas nas abordagens exata e heuristica,

observou-se que, entre elas, o melhor tempo computacional (0,11 minutos) para obter a melhor
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solugdo (592) foi registrado na meta-heuristica hibrida GRASP+VND, com a instancia de 4129
registros, distribuidos entre 5 setores, com raio de cobertura igual a 200.

Na Figura 6.4, visualiza-se ainda que, no mesmo cendrio, 0 modelo exato gastou 27,45

minutos para exibir a solucdo &tima (599), contra o tempo de 1,86 minutos da meta-heuristica

hibrida GRASP+ModeloExato para encontrar a melhor solugdo (com custo de 598), a qual € bem

préxima da solucdo 6tima (599).

Tempo para obter o resultado Custo da solucio
MELHOR Total | oo (min) ¢
tempo Instancia de
P (S) |mopeLo| crasp | CRASP + | vobELO [crAsP +] GRASP +
(min) Setor ExaTo | +vND | MODELO EXATO VND MODELO
EXATO EXATO
MODELO EXATO 5,03 3282 25 200 5,03 1,97 3,05 8782 8432 8732
GRASP + VND 0,11 4129 5 200 27,45 0,11 1,86 599 592 598
GRASP +
MODELO EXATO 1,83 4129 5 400 71,99 0,13 1,83 1402 1394 1399

Figura 6.4 - Melhor tempo

Deste modo, os dados da Figura 6.4 sugerem que a meta-heuristica hibrida GRASP+VND
foi a mais répida (0,11 min) para obter a melhor soluc&o (com custo igual a 592). No entanto, foi a
meta-heuristica hibrida GRASP+ModeloExato que apresentou a melhor solu¢do (com custo no
valor de 598) bem préxima da solucdo 6tima (custo de 599), com um tempo computacional bem

inferior (1,86 minutos) comparado com o0s 27,45 minutos do modelo.

6.4.4.2 Pior tempo

Na Figura 6.5 exibe-seque, durante os testes, o pior tempo computacional (679,86 minutos)
foi observado na execucdo do modelo exato para obter a solu¢do 6tima cujo custo foi de 6417,
com a instancia de 4129 ocorréncias distribuidos entre 10 setores e raio igual a 800. Nesse mesmo
cenario, a meta-heuristica hibrida GRASP+ModeloExato também conseguiu encontrar a solugao
6tima (6417), porém com um tempo muito abaixo (1,94 min) do modelo exato (679,86 min). Desta
forma, sugere-se que o procedimento hibrido GRASP+ModeloExato tenha sido mais eficiente do

que o0 modelo exato.

Tempo para obter o resultado Custo d luca
PIOR Total | .o (min) usto da solugao
tempo Instancia de
P (s) | mopeLo| crasp | SRASP * I vopELO |arASP +] SRASP +
(min) Setor EXATO + VND MODELO EXATO VND MODELO
EXATO EXATO
MODELO EXATO 679,86 4129 10 800 679,86 0,23 1,94 6417 6401 6417
GRASP + VND 4,11 3282 15 1000 | 281,38 4,11 5,25 131868 | 131584 | 131867
GRASP +

MODELO EXATO 5,25 3282 15 1000 281,38 4,11 5,25 131868 | 131584 131867

Figura 6.5 - Pior tempo de execugdo

Ainda se registra na Figura 6.5 que os piores tempos (4,11 min e 5,25 min) foram
respectivamente das duas meta-heuristicas hibridas - GRASP+VND e GRASP+ModeloExato,
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quando os procedimentos encontraram a melhor solugédo, utilizando coincidentemente a mesma

instancia, em que foram 3282 registros distribuidos entre 15 setores e raio de cobertura 1000.

6.4.5 Distribuicéo espacial de solucgdes obtidas

Para possibilitar a visualizagdo espacial de solugdes encontradas por cada um dos trés
métodos, foram escolhidas aleatoriamente dentre todas, as duas solugBes apontadas para 0s
respectivos cenarios descritos a seguir:

e Instancia de 3282 pontos, distribuidos em 10 setores, com raio de cobertura igual 600

e Instancia de 4129 pontos, distribuidos em 10 setores, com raio igual a 200.

6.4.5.1 - Solucdo para a instancia de 3282 pontos

Nas Figuras 6.6, 6.7, 6.8 € 6.9 € possivel ver a distribuicdo espacial da instancia de 3282

pontos distribuidos entre 10 clusters (setores) e das solucdes obtidas, respectivamente.
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Com este cenario, a solucdo gerada apresenta 380 locais candidatos ao posicionamento de
viaturas de modo que para facilitar a visualizacdo espacial dos pontos, optou-se criar 15 clusters
para plotar os pontos candidatos. Nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 podem ser visualizadas
respectivamente a distribuicdo espacial da melhor solucdo apontada para o posicionamento
eficiente de viaturas em cada uma das abordagem - Método Exato, Meta-heuristica hibrida
GRASP+VND e Meta-heuristica hibrida GRASP+MétodoExato. Visualmente, observa-se que 0s
clusters gerados com as solucdes obtidas sdo muito semelhantes, o que sugere dizer que 0s trés
métodos foram eficazes para o problema proposto, no cenério referente a instancia de 3282 pontos

distribuidos entre 10 setores, considerando o raio de cobertura igual a 600.

6.4.5.2 - Solucéo para a instancia de 4129 ocorréncias

As solucBes apontadas pelos métodos empregados para a instancia de 4129 pontos,
distribuidos entre 10 setores (clusters), com raio de cobertura igual a 200 estdo plotadas nas Figuras
6.10, 6.11, 6.12 € 6.13.

x10°  Gréfico gerado com k-means, com a Solug&o do METODO EXATO
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Verifica-se que a solucdo nas abordagens citadas contém 32 pontos destinados ao
posicionamento de viaturas. A solucdo 6tima pode ser vista plotada sobre o mapa de Jodo Pessoa
(Figura 6.10) e na Figura 6.11, com a qual € possivel fazer uma comparacao visual com as solucées
obtidas pelas meta-heuristicas hibridas. As Figuras 6.12 e 6.13 exibem, respectivamente, a
distribuicdo espacial da melhor solucdo apontada para o posicionamento eficiente de viaturas
Meta-heuristica hibrida GRASP+VND e Meta-heuristica hibrida GRASP+MétodoExato. Assim
como aconteceu com a instancia de 3282 pontos, as solugdes obtidas para a instancia 4129 pelas
diferentes abordagens vislumbram semelhancas entre si, sugerindo a eficacia dos trés métodos
utilizados para resolver o problema de posicionamento de viaturas no cenério avaliado.

Levando-se em consideracdo que as solugOes apresentadas pelas abordagens adotadas na
pesquisa foram muito semelhantes, cujos resultados que apontam a eficdcia dos métodos
empregados, decidiu-se elaborar um sistema de apoio a decisdo espacial para auxiliar o gestor de
seguranca a definir os melhores locais ao posicionamento eficiente de viaturas na cidade de Jodo

Pessoa.
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Capitulo 7 - Sistema de apoio a deciséo espacial

O sistema de apoio a decisdo espacial proposto neste trabalho utiliza a tecnologia WebGIS
aplicada ao problema de alocacédo de viaturas policiais, na cidade de Jodo Pessoa-PB. O software
foi construido com reuso de componentes do sistema apresentado em Correia (2010) para otimizar
pontos de coletas de urnas. De acordo com Sommerville, (2003 apud Ibafiez, 2006), o conceito
de reutilizagdo de software se baseia na programacdo modular de um sistema de software com uso
de procedimentos, codigos, fungbes ou classes ja criados em contextos diferentes os quais
possibilitardo que outros profissionais montem outras aplicacoes finais. Deste modo, 0 reuso visa
reaproveitar grande parte do software produzido, componentes prontos e testados, 0 que permite
diminuir o custo, aumentar a confiabilidade do sistema e agilidade no desenvolvimento do mesmo.
(SOUSA, 2004; VACCARE, 2014).

A ferramenta Web implementada consiste em um prototipo para avaliar as abordagens
estudadas na pesquisa. Sendo assim, por se tratar de um prot6tipo optou-se incluir na ferramenta
Web apenas a abordagem exata para otimizar o posicionamento de viaturas em pontos candidatos
nos bairros onde foi identificado hotspot - Centro e Varadouro. Deste modo, somente foram
consideradas 201 pontos de ocorréncias e 10 pontos candidatos, dentre os 78 descritos na Secao
5.2.4,

Com base no objetivo proposto nesta pesquisa, buscou-se adaptar o sistema apresentado em
Correira (2010) que aborda o problema de p-medianas para 0 modelo de maxima cobertura de
ocorréncias policiais. Para tanto, WebGIS foi a ferramenta fundamental porque permite que o
usuario consulte e visualize as melhores posicdes para posicionar viaturas, conforme cenario de
ocorréncias registradas, dentro do tempo de atendimento sugerido. Através de recursos de WebGIS,
também foi possivel obter a matriz de origem-distancia entre os pontos candidatos e os pontos de

incidentes.

7.1 Ferramenta Web para o posicionamento de viaturas policiais

Foi implementada no padrdo de uma arquitetura orientada a servi¢o (Service Oriented
Architecture-SOA), cujo objetivo é criar modulos funcionais chamados servi¢cos, com baixo
acoplamento o que permite a reutilizagdo de codigo, assim como reutilizacdo de componentes em
forma de servicos. Dentre as tecnologias em que a SOA esta associada, cita-se: Web Services,
XML e HTTP - HyperText Transfer Protocol (SAMPAIQO, 2006).
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Neste sentido, a ferramenta Web proposta, conforme descrito em Filho et al (2012), €

constituida por trés camadas a saber: Facility Location Service, Client Layer e WebGIS Layer. (ver
Figura 7.1)

N\ [
app.
=D
app.
app.

\_ Client Layer

Optimizer

Facility Location
Service

>
Jﬁ

\ WebGIS Layer

Figura 7.1 - Arquitetura da Ferramenta Web proposta

A resolugdo do problema de localizagdo de viaturas policiais é executada na camada
Facility Location Service, a qual é responsavel em oferecer este servico a camada Client Layer.
Nota-se na Figura 7.1 que a camada Client Layer, responsavel pela interface grafica com o
usuario (GUI), também esta inter-relacionada com a camada WebGIS Layer. Em virtude de
responder e requisitar servigos oferecidos pelas camadas Facility Location Service e WebGIS layer,
a Client Layer torna-se a camada de interagdo com o usuério que além de disponibilizar a solugdo
encontrada pela camada Facility Location Service, permite via Web a visualizacdo de mapas e
informacdes geoespaciais de forma dinamica, através do Google Maps. Além do mais, sabendo-se
que a matriz de distancia representa um dado de entrada para a resolucdo do problema de maxima
cobertura, adotou-se a camada WebGIS Layer para utilizar as ferramentas do Google Maps para
calcular também a distancia (tempo de deslocamento) entre os pontos candidatos e os pontos de

ocorréncia, além de posicionar pontos geograficos.

7.1.1. Facility Location Service

Ainda na Figura 7.1, observa-se que a camada Facility Location Service subdivide-se em
trés componentes: Application, Optimizer e Banco de Dados. De acordo com Filho et al (2012),
quando a camada Facility Location Service recebe um pedido para resolver um problema, primeiro
é acionado o componente Application o qual inicialmente verifica se no banco de dados ja existe
alguma solugdo para os parametros impostos pelo usuario. No caso de ja ter sido armazenada uma
solugéo, a camada Facility Location Service apenas encaminha a solugdo existente para a camada
Client Layer. No entanto, ndo existindo solucdo no banco de dados, o componente Optimizer &
chamado para resolver o problema de maxima cobertura. A solucdo Otima é enviada para o

componente Application o qual, antes de qualquer agdo, envia uma copia da solucdo encontrada
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para 0 Banco de Dados, depois possibilita que a camada Facility Location Service encaminhe a

solucgéo para a camada Client Layer em resposta a solicitacdo do lado cliente.

A aplicagcdo foi implementada utilizando a plataforma JEE (Java Enterprise Edition).
Utilizou-se ainda o framework Axis para permitir o uso de Web Services.

7.2 Servigo de otimizagdo de posicionamento de viaturas

Na Figura 7.2 é possivel visualizar a interface da ferramenta Web para posicionamento de
viaturas policiais. Trata de uma aplicacdo simples, facil de utilizar. O acesso é realizado no

ambiente destinado ao login, apds identificacdo do nome do usuério e senha.

&3 Otimizador de Localizacac x
&= € | [ localhost b
Visitante Login | Ajuda Contato Cadastrar Regiao Mostrar Regides

Servigo de Otimizagao de Posicionamento de Viaturas

Nome de usudrio
ﬁ Cadastro de localidades para Viaturas

@ Cadastrar o local candidato para posicionamento de Viaturas, pelo endereco, pela latitude e longitude ou através da posicao no mapa rn

[

Entrar

4 Otimizagdio da Cobertura de Ocorréncias
24— Maximizar a cobertura das ocorréncias pelas viaturas

 e0F B
/l\% Geragao de Relatérios
|k Lista quais regides de ocoréncias sao cobertas por cada viatura

Figura 7.2 - Tela de autenticacdo do usuario

Apo0s a autenticacdo, o usudrio visualizara a tela da Figura 7.3 que apresenta dois mapas da
cidade de Jodo Pessoa, sendo que 0 mapa da direita representa a regido que concentra os bairros do
Centro e Varadouro, na qual se identificou hotspot.

& otimizador de Localizacac x
l= @ | [ localhost, s
? Deseja que o Google Chrome salve a sua senha? | Nunca para eske site Salvar senha
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2 © G ] 00 1
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Figura 7.3 - Mapa do Centro e Varadouro

Apos clicar na opcdo "Ocorréncias_centro_JP" do mapa da Figura 7.3, 0 usuario é
direcionado para a tela de otimizacdo visualizada na Figura 7.4, na qual € resolvido o problema.

Como se trata de uma ferramenta para planejamento, entdo para implementar a tela de otimizacao
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da Figura 7.4 levou-se em consideracdo o resultado do procedimento de identificacdo de hotspot
(ver Secdo 5.1.1). Deste modo, no prototipo foram plotadas as 209 ocorréncias registradas nos
bairros do Centro e Varadouro e 0s 10 pontos candidatos da regido (obtidos na Secdo 5.2.4). O

botdo Otimizar é responsavel para acionar o procedimento de otimizacao.

TR Otimizador de regido. Selecione o modo e clique em “Otimizar"

//’ N
/Dados de Entrada\
Coberwra: | (minutos)

\Qmem devianras: [
A e

Regido
Nome: Ocomencias, centro-JP
o do Mapa

1 Mapa | sateiite ||

Lat-7.118605

Qocorencia covera
Quocal candidats a posicionaments de
Viatura

Viatura

O sistema pode auxiliar o gestor de seguranca a escolher os melhores locais para posicionar
viaturas policiais na regido. Sendo assim, os dados de entrada definidos pelo usuéario sdo: tempo
considerado para a cobertura (em minutos) e o total de viaturas que devera ser langada para cobrir o
méaximo de ocorréncia, dentro do tempo especificado. Para avaliacdo do sistema de apoio a decisdo
proposto foram gerados 3 cenarios:

Cenério 1 - Quantidade de viaturas igual a 2 e tempo de cobertura igual a 2 minutos

Cenario 2 - Quantidade de viaturas igual a 4 e tempo de cobertura igual a 3 minutos

Cenaério 3 - Quantidade de viaturas igual a 5 e tempo de cobertura igual a 5 minutos

7.2.1 Cenério 1
Para responder a pergunta: "Onde posicionar 2 viaturas para atender o maximo de ocorréncia

em até 2 minutos ?", o sistema gerou a solucdo 6tima evidenciada na Figura 7.5.

Otimizador de regiao. Selecione o modo e clique em "Otimizar"

Relatdrio
jzar

Cobertura: 2 (minutos) s
Otim)
Namero de viaturas: |2

Regiao
Nome: Ocorréncias, centro-JP
Centro do Mapa
Lat:-7.118605
Lng: -34.88556
Ocorréncias: 209

Relatdrio Parcial

Maximo: 2 min
Tempo de execucdo: 10 ms
Ocorréncias cobertas: 90

Legenda
QOchéncia
Ocorréncia coberta
Local candidato a posicionamento de
Viatura

Viatura

Dados cartograficos 52014 Google _ Termos delsn . Informar éo ng tnapa

7.5 - Solugdo 6tima para 2 viaturas e cobertura igual a 2 minutos
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No cenario 1, em que 2 viaturas devem atender as ocorréncias em até 2 minutos, verifica-

se na Figura 7.5 que das 209 ocorréncias, apenas 90 delas, ficaram cobertas, ou seja, somente 43%
do total de ocorréncias poderdo ser atendidas pela viatura. O tempo de execucdo para obter a
solucdo 6tima foi de 10 milissegundos. Na pratica, quando o botdo Otimizar € selecionado, a
aplicacdo inicialmente verifica no banco de dados se ja existe uma solucdo para os dados de
entradas, caso ndo encontre uma solucdo, o otimizador é ativado para resolver o problema de

maxima cobertura.

7.2.2 Cenario 2

Na Figura 7.6 exibe-se a solucdo 6tima proposta pelo modelo para o cenério em que o
tempo de cobertura corresponde a 3 minutos e 0 numero de viaturas € igual a 4. Nota-se que dos
209 pontos de demanda, 186 deles o equivalente a 89% do total poderdo ser atendidos por uma

viatura no tempo de até 3 minutos.

& & | [3 localhost,

Ajuua Contato Cadastrar Regiao Mostrar Regioes

Otimizador de regido. Selecione o0 modo e clique em "Otimizar”
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{ ,) Oumk(

Numero de viaturas: |4
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Lat -7.118605
Lng: -34.88556
Ocorréncias: 209

Relatorio Parcial
Maximo: 3 min
Tempo de execucao: 10 ms
Ocorréncias cobertas: 186
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> o POUSADA i M)
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Figura 7.6 - Solugdo 6tima para 4 viaturas e cobertura igual a 3 minutos

Com o Google Map foi possivel obter o tempo de deslocamento referente ao percurso a ser
seguido de um ponto candidato ao posicionamento de viatura a uma ocorréncia policial, levando
em consideragdo o sentido da via, conforme normatizagdo municipal.  Este recurso aproximou

ainda mais a solucdo 6tima da realidade



7.2.3 Cenario 3
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E possivel observar ainda a analise de sentido de vias no cenario 3 apresentado na Figura

7.7 com tempo de atendimento igual a 5 minutos e o total de viaturas igual a 5.
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Figura 7.7 - Solucéo 6tima para 5 viaturas e cobertura igual a 5 minutos

Nota-se que apenas uma ocorréncia (da parte superior da Figura 7.7) ficou fora do raio de

cobertura, embora se observe que o incidente se encontra visualmente mais proximo do local

candidato do que outras ocorréncias nas imediacdes. Este fato ocorreu em virtude do sistema Web

obter o tempo a partir da APl do Google. Deste modo, o tempo de cobertura foi calculado levando

em consideracdo o sentido da via. Sendo assim, no cenario 3, a viatura posicionada naquele ponto

candidato ndo cobriu aquela Unica ocorréncia, justamente porque o tempo de deslocamento do

veiculo até a ocorréncia descoberta seria superior aos 5 minutos definidos pelo usuério para

caracterizar a cobertura de uma ocorréncia.
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Capitulo 8 - CONCLUSAO

O desenvolvimento de um sistema de apoio a decisdo espacial baseado na solugdo de uma
formulacdo do problema de localizacdo de facilidades para auxiliar no posicionamento otimizado
de viaturas operacionais da Policia Militar foi o objetivo geral desta pesquisa visando minimizar o
tempo de atendimento a uma ocorréncia emergencial registrada na cidade de Jo&do Pessoa.

Neste sentido, para alcancar essa meta foi necessario geoespacializar as areas geograficas de
atuacao operacional da Policia Militar, georreferenciar ocorréncias policiais, identificar hotspots de
crimes, selecionar locais candidatos ao posicionamento de viaturas, formular modelo matematico
e implementar meta-heuristicas para obter solugdes heuristicas iguais ou aproximadas da solucgdo
6tima. Depois, testes foram realizados para avaliar e comparar 0s tempos de execucgdo e as solucdes
apontadas pelas abordagens - exata e heuristica. Os resultados apontaram eficiéncia e eficacia dos
métodos utilizados para resolver o problema de alocacdo de viaturas. Deste modo, ciente da
qualidade dos resultados obtidos pelos métodos estudados, decidiu-se construir um sistema de apoio
a decisdo destinado a profissionais responsaveis pela seguranca publica na capital paraibana.
Assim sendo, foi concebida uma ferramenta WEB para disponibilizar a solucdo obtida pelo método
exato. Trata-se de um protétipo especialmente construido com reuso de componentes do sistema
desenvolvido para coleta de urnas do TRE-PB em um processo eleitoral.

Durante a fase dos testes computacionais percebeu-se que em alguns cenérios a solucéo
gerada pela meta-heuristica Durante a fase dos testes computacionais percebeu-se que em alguns
cendrios a solucdo gerada pela meta-heuristica hibrida GRASP combinada com modelo exato
coincidiu com a solucdo exata, tendo como diferenca o tempo de resposta que foi muito menor na
abordagem aproximada. Desta forma, os resultados dos testes mostram que se pode também
utilizar as solucBes apontadas pelas duas abordagens, levando em consideracdo o tipo de
planejamento a ser realizado, conforme tipo de servico oferecido. O tempo de execucédo sera fator
importante para o gestor definir a escolha da estratégia adotada, diante de um planejamento de
curto, médio e longo prazo do emprego da forca policial. No CIOP, por exemplo, o tempo de
resposta é fundamental porque tomadas de decisdo sao sempre em um periodo curto de tempo, uma
vez que se precisa despachar uma viatura para atender uma pessoa que se encontra em situagéo
emergencial.  Neste caso, a ferramenta WEB auxiliard o policial a selecionar a viatura mais
proxima do local da ocorréncia, de forma estratégica. Em outro momento, em que o tempo de
resposta ndo é fundamental, com o sistema o operador de radio podera informar os comandantes
de guarnicBes sobre os melhores locais para posicionar as viaturas, apés rondas esporadicas ou

concluséo de atendimento de ocorréncias emergenciais.
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As principais contribuicdes desta pesquisa se concentram nas estratégias definidas para
selecdo de locais candidatos ao posicionamento de viaturas, formulacdo de um modelo matematico
para o problema de maxima cobertura de ocorréncias policiais permitindo o conceito de viaturas
backup, criacdo de duas meta-heuristicas que poderdo também contribuir para encontrar a melhor
solucdo para localizar veiculos operacionais da Policia Militar principalmente no caso de entradas
de dados grande e a implementacdo de uma Ferramenta Web para auxiliar no processo decisério de
onde situar um numero fixo de viaturas para atender 0 maximo de ocorréncias policiais dentro do
tempo de cobertura também definido pelo usuario.

Nesta pesquisa, 78 pontos candidatos foram selecionados, através de trés estratégias
distintas: decisdo do gestor, modelo de p-medianas e método de clusterizacdo k-means. Além da
determinacdo do conjunto de locais candidatos ao posicionamento de viaturas policias, é preciso
avaliar a eficiéncia e eficacia dos pontos sugeridos, verificando se cobrirdo também as areas com
hotspots de crimes, identificados previamente.

O emprego do geotecnologias, formulagdo matemética e meta-heuristicas hibridas se
apresentaram como ferramentas valiosas para resolver o problema de localizacdo de viaturas e
contribuir no processo decisério na prevencao e combate da criminalidade. Além do mais, o uso de
SIG foi fundamental no georreferenciamento das ocorréncias, na visualizacdo da distribuicdo dos
pontos candidatos, assim como na identificacdo de hotspots de crimes e resolugdo do problema de
p-medianas. A tecnologia WebGIS possibilitou o desenvolvimento da ferramenta WEB que
complementou o estudo de forma dindmica, permitindo o usuério interagir facilmente com o
software e visualizar espacialmente a solucdo 6tima gerada pelo modelo matematico.

Apesar da ferramenta WEB ter sido implementada utilizando apenas a solugdo 6tima obtida
pelo modelo matemaético, nada impede de se testar e/ou incluir também as solucBes encontradas
pelas meta-heuristicas as quais apresentaram solucgdes iguais ou aproximadas da solucéo exata.

Como sugestdes de trabalhos futuros registra-se:

e A necessidade de analisar e testar o modelo matematico com sobrecarga, visto que

haverd situacGes, a exemplo de hotspot, em que a concentragdo de ocorréncias sera
maior que a capacidade de atendimento definida para uma viatura. E nesses casos, 0
modelo que leva em consideragcdo a sobrecarga sera o mais indicado, pois se ajustara
melhor para resolver o problema no contexto.

e Ampliacdo da ferramenta WEB para englobar as ocorréncias registradas em toda a

cidade de Jodo Pessoa e ndo apenas em areas de hotspot.

e Apesar do protdtipo para Internet ter sido implementado utilizando apenas a formulacéo

matematica da abordagem exata, incluir os procedimentos heuristicos na ferramenta
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WEB, uma vez que as solucdes encontradas pelas meta-heuristicas coincidiram ou se

aproximaram muito da solucdo 6tima, conforme testes realizados.
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10 ANEXOS

10.1 Artigo aceito no XLV Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO) - 2013

Segue anexo, o artigo intitulado Estratégia para selecdo de locais candidatos voltada
ao problema de localizacéo de viaturas policiais o qual fora aceito, na modalidade de trabalho
completo, pelo Comité cientifico do XLV Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO),

que realizar-se-a na cidade de Natal-RN, no periodo de 16 a 19 de setembro de 2013.
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RESUMO

Localizar servicos publicos emergenciais se enquadra em um dos problemas cléssicos de otimizagdo onde

pontos candidatos sdo disponibilizados para que sejam escolhidos, dentre eles, aqueles que otimizem o
critério de eficiéncia estabelecido, visando localizar um namero limitado de facilidades. O conjunto de
locais candidatos tem grande influéncia sobre a solucéo final gerada por um modelo de localizagdo. Sendo
assim, neste artigo descreve-se uma abordagem para encontrar um conjunto de locais candidatos ao
posicionamento de viaturas policiais, baseada em trés estratégias: decisdo do gestor de seguranca, modelo
de P-medianas e método de clusterizacdo k-means. Inicialmente, foi identificada a presenca de hotspots de
crimes. No SPRING foram gerados os hotspots, assim como resolvido o problema de P-medianas. Com
apoio de Sistemas de Informacdo Geogréafica (SIG) foi possivel também georreferenciar as ocorréncias de
crimes e visualizar a distribuicdo dos locais candidatos selecionados.

PALAVRAS CHAVE. P-mediana, K-means, localizagdo de viaturas policiais
Area principal ( AdP - PO na Administracio Publica, SE - PO em servicos)

ABSTRACT

Locating public emergency service into one of the classic problems of optimization, in which candidates
points are available to be chosen, among them, those that optimize the efficiency criteria established. The
candidate set of locations have great influence on the final solution generated by a model of facility location.
Therefore, this article describes an approach to find a set of candidate locations to the positioning police
cars, based on three strategies: decision of the security manager, model P-median and clustering method k-
means. First, to identify the presence of hotspots of crime is essential. After, hotspots and the p-median
problem were resolved in SPRING. With the support of Geographical Information Systems (GIS) was also
possible to georreference the data and visualize the distribution of local candidates selected.

KEYWORDS. P-mediana, K-means, patrol location
Main area (AdP - OR in Public Administration, SE - OR in Services)

1. Introducéo

Servigos publicos emergenciais, tais como seguranca publica, defesa civil e servicos médicos,
possuem em comum o objetivo de atender a populagdo em um menor espaco de tempo possivel, ja que
visam salvar vidas e coibir crimes. De um modo geral, a operacionalizacdo desses servigos consiste na
disponibilizacdo em pontos fixos de veiculos (recursos limitados), os quais ficam subordinados a uma
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Central de Despacho para serem acionados, mediante uma solicitacdo da comunidade. Neste sentido, a
eficiéncia e eficicia do servico emergencial gira em torno do melhor posicionamento de veiculos (viaturas),
visando diminuir o tempo de resposta.

Um dos problemas classicos de otimizacdo € onde situar bens ou servicos, de modo que atendam a
demanda, com algum critério de eficiéncia, como distancia ou tempo de resposta. Localizar servicos
publicos emergenciais se enquadra nesse tipo de problemas que na literatura é conhecido como localizagédo
de facilidades (facility location). Nestes problemas, diversos pontos candidatos sdo disponibilizados para
gue sejam escolhidos, dentre eles, aqueles que otimizem o critério de eficiéncia estabelecido. Eleger
antecipadamente os possiveis locais candidatos para posicionar facilidades é fundamental durante o
planejamento para evitar insucesso, prejuizo ou insatisfacdo de clientes. Nesta fase prévia, diversas
estratégias podem ser adotadas, dentre elas: opinido de especialista, decisdo do gestor, problema de p-
medianas e técnicas de clusterizacdo de dados k-means (LORENA, 2001; REVELLE, 2005; COSTA,
2010; KAVEH et al, 2010; BANDYOPADHYAY, 2012; OLIVEIRA, 2012). Além do mais, identificar as
areas nas quais a concentracdo da demanda é maior, representa uma estratégia muito importante para
auxiliar o gestor no direcionamento das acdes focadas nesse espago geografico. A visualizagdo da
distribuicdo espacial dos locais candidatos sugeridos é possivel com apoio de um Sistema de Informagdes
Geogréficas (SIG), o qual tem sido uma ferramenta aceitavel para integracdo de problemas de localizacéo,
analise espacial de pontos e geracdo de mapas.

Uma das dificuldades encontradas para resolver problemas de localiza¢éo de facilidades, consiste na
determinacdo Otima dos locais candidatos, justo porque o conjunto desses pontos selecionados reflete
diretamente na qualidade da solucdo apontada pelo modelo de localizagdo de facilidades. Neste sentido,
este pesquisa tem como objetivo utilizar estratégias para selecdo de locais candidatos ao posicionamento
otimizado de viaturas operacionais, em Jodo Pessoa-PB, para de forma eficaz e eficiente, inibir a pratica de
atos delituosos e reduzir o indice de criminalidade.

O artigo esta organizado em cinco se¢des, sendo que na secdo 2 e 3 foram apresentados 0s conceitos
tedricos de p-medianas, k-means, interpolador kernel, SIG e SPRING. Os resultados e discussdo estdo na
se¢do 4, com a visualizacdo espacial da distribuicdo dos locais candidatos.

2. Selecéo de locais candidatos

Localizar facilidades em uma area geografica limitada (cidade, bairro), pertence a uma relevante
classe de problemas de Pesquisa Operacional, que busca decidir, dentre um conjunto de locais candidatos,
guais os melhores pontos para situar uma facilidade, de maneira que seja otimizada uma medida de
utilidade, obedecendo diversas restricdes, como tempo de resposta, para possibilitar a operacéo eficiente do
sistema produtivo (PIZZOLATO, 2012; LORENA, 2003; REVELLE , 2005). Uma das primeiras
providéncias a ser tomada, quando se deseja posicionar facilidades, é definir o espaco onde as facilidades
serdo localizadas. Isto porque, segundo ReVelle (2005), frequentemente, a regido geografica é utilizada para
definir a categoria do problema de localizacdo e o algoritmo empregado para resolvé-lo. Nos modelos
discretos, além das facilidades serem posicionadas, elas devem ser localizadas conceitualmente, em apenas
um namero finito de pontos eleitos no plano ou na rede. Assume-se também que a demanda e as facilidades
estdo localizadas nos nds de uma rede, em um conjunto limitado de posi¢cBes que podem ser podem ser
representados em um grafo, através de vértices.

Ainda para ReVelle (2005), nos modelos de localizacdo discreta existe uma fase de pré-
processamento adicional, para que sejam previamente selecionados os locais candidatos, nos quais as
facilidades podem ser localizadas. Neste sentido, é considerada etapa fundamental para a qualidade da
solucdo apontada pelo modelo. Sendo assim, durante esta fase preliminar, técnicas e métodos diversos
podem ser utilizados para selecdo de um conjunto de pontos possiveis para sediar facilidades. Pesquisas
apontam 0 uso de: problema de p-medianas (LORENA, 2001; BANDYOPADHYAY, 2012), técnica de
clusterizagdo k-means (KAVEH et al , 2010; OLIVEIRA, 2012), critérios adotados pelo gestor e sugestdo de
especialista (COSTA, 2010). O importante é que no momento da decisdo para posicionar as facilidades ja se
tenha propostas de varios locais candidatos os quais deverdo ser analisados e comparados, mediante 0s
critérios adotados, para serem escolhidos como os melhores pontos de instalar equipamentos.(LORENA,
2003).

2.1 Problemas de p-medianas

O modelo de p-medianas, formulado por Hakimi, (1964), € um problema classico de localizacdo de
facilidades. Tem como objetivo encontrar a localizacdo de P centros (medianas) mapeados em uma rede,
de modo que seja minimizada a soma das distancias de cada vértice ao centro mais proximo. No final,
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todas as p-medianas encontradas representardo os pontos para localizacdo das P facilidades que se almeja
distribuir no espaco geogréafico.

A seguir, o problema de p-medianas seré formalmente enunciado. Seja um grafo G = (V, E), onde V
representa um conjunto finito e ndo vazio de vértices (pontos de demanda), enquanto E, representa um
conjunto de ligacdes entre os veértices, compostas por pares ordenados de elementos distintos de V.
Encontrar um subconjunto de vérticesde V (Vp €V), de maneira que Vp=P, onde P pode ser variavel ou
fixo, de tal forma que a soma das distancias de cada vértice restante em V, até seu vértice mais préximo
em Vp, seja a menor possivel.

De acordo com Lorena (2001), os problemas de P-medianas podem ser modelados como problemas
de programacéo inteira 0-1. Além do mais, sem perda de generalidade, considerou-se que as medianas séo
escolhidas do proprio conjunto de vértices apontado no problema. Neste sentido, a formulagdo do modelo
matematico para problemas de P-medianas sem restricdes de capacidade, é dada por:

V(P) = Min) > d;x; (1)
i1 j1
P sujeito a: > x; =1, VieN 2)
-1
2 x; =P 3)
-1
x, <X, VijeNizj (4
X € {0,1 }, Vi, jeN (5)

Onde N = {1, ..., n}, sendo N o nimero de vértices na rede; P € o nimero de centros (medianas) a
serem localizados; D =[d;],,,, com d; =0, paratodo J € N é uma matriz de custo (distancia) e X =

[X;] wn, amatrizde alocagdo, com:
_ |1, se oveérticei é atendido pelo centro j, i # j;
%= {O, caso contrario
e

{1, se 0 vértice j é um centro;
X. =
1]

0, caso contrario.

As restricOes (2) e (4) garantem que cada vértice i é alocado a somente um centro j, que deve ser uma
mediana. A restri¢do (3) determina o nimero exato de medianas a serem localizadas (P), e (5) corresponde as
condigdes de integralidade.

2.2 Técnicas de clusterizagdo k-means

Apresentado por McQueen (1967), k-means € um dos mais simples algoritmos de agrupamento,
ndo supervisionado que nao precisa ser parametrizado e nem acompanhado. O problema de k-means sera
apresentado formalmente a seguir, conforme (MAHAJAN, 2009). Dado um conjunto finito

X={x1,x2,....xm} de pontos de demanda, em R™, e um inteiro k>1. Deve-se construir k grupos
(cluster), de modo que os objetos alocados a cada um dos k cluster sejam similares entre si, segundo alguma
funcdo objetivo. Para tanto, deseja-se encontrar 0s k pontos (centréides) de um conjunto de k centroides,
dado por C={c1,c2,...,ck}, de maneira a minimizar a soma das distancias quadradas euclidianas, entre cada
ponto de demanda em X e o respectivo centroide k . A idéia principal é definir k centréides, para cada k
cluster de um conjunto de dados que denotam um padrdo ou classe. Um centroide € um ponto central em
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relacdo a um conjunto de outros pontos que compdem um cluster (aglomerado). Neste sentido, a fungéo de

custo a ser minimizada, de modo bem simplificada, sem restri¢oes, baseada em (HAIR et al., 2005) e
(OLIVEIRA, 2012) pode ser formulada como:

custo(kmeans) = Zk: -d(X, X, )

k=1 x;eCy

Onde X,, é o centroide do cluster ¢, e d(X;,X,,) é adistancia entre 0s pontos X; € X -

Por outro lado, o algoritmo k-means procede conforme os passos seguintes:

1. Selecionar k centrdides randomicamente, como centroéides iniciais de k cluster (Solucéo Inicial)

2. Alocar cada ponto da demanda ao centrdide mais proximo. Depois 0s centroides devem se mover
para o centro dos clusters, de tal modo que k novos cluster serdo criados.

3. Para cada k novos clusters criados, recalcular novos centréides para possibilitar nova alocacdo de
pontos de demanda ao centrdide mais proximo.

4. Repetir os passos 2 e 3, até que quando ndo existir mais mudangas na alocagdo dos centroides aos
pontos de demanda. Algoritmo para (KAVEH, 2010).

3. Sistema de Informacao Geogréafica

Sistema de Informacdo Geografica (SIG), de acordo com Camara (2005, p.12), é o termo aplicado
para sistemas que realizam o tratamento computacional de dados geograficos, tendo as principais
caracteristicas “inserir e integrar, numa Unica base de dados, informagdes espaciais”, além de “oferecer
mecanismos para combinar as varias informagOes, através de manipulacdo e andlise, bem como para
consultar, recuperar e visualizar o conteudo da base de dados geografica”.

Os modelos de localizacdo, assim como os SIGs, sdo considerados sistemas de apoio a decisdo
espacial que tém como atributos em comum, dados espaciais correspondentes a posicdes geograficas,
representadas por um par ordenado (X, y) de coordenadas espaciais. Devido a capacidade de integrar
diversas técnicas para o tratamento de informacdo espacial, os SIG s&o fundamentais em problemas de
localizacdo, para georreferenciar e, consequentemente, possibilitar a visualizagdo da distribuicdo espacial
das facilidades. Sendo assim, o uso de SIG pode contribuir para a rapida percepcao visual de informacdes
geograficas que ndo estavam evidentes, ampliando o entendimento de especialistas e usuarios (LORENA,
2001; MAPA, 2006; CURTIN et al, 2010). Geralmente, o problema de localizagéo é resolvido por métodos
e software diversos, enquanto a visualizacdo dos dados se processa com uso de SIG (COSTA, 2010). No
entanto, em Lorena(2001) h& relatos da integracdo de SIG e problemas de localizagdo para resolver
problemas de P-medianas.

3.1 Integracéo de SIG e problemas de p-medianas

A integracdo de SIG e técnicas de Pesquisa Operacional para resolver problemas de localizacéo,
ainda ndo esta totalmente difundido na comunidade cientifica internacional. Entretanto, no trabalho de
Lorena (2001) ¢é apresentado um algoritmo que possibilitou a integracdo do problema de P-medianas aos
SIGs: ArcView (da ESRI) e SPRING (INPE). Trata do algoritmo que reflete uma abordagem da heuristica
lagrangiana/surrogate, na qual a viabilizacdo da solucdo dual é feita através de uma heuristica de
localizagdo-alocacao alternada. Este algoritmo foi integrado ao sistema de informacdes geograficas SPRING
(versdo 3.5), no ano de 2001, durante a realizagcdo do GisBrasil, em Curitiba. A interface de integracdo com
0 SPRING se deu através de um método criado, que atua na representagdo vetorial dos modelos de rede,
tematico e cadastral daquele SIG.

Visando avaliar a eficiéncia do algoritmo de P-medianas integrado ao SPRING, Lorena (2001)
realizou alguns testes computacionais, com dados do municipio de S&o José dos Campos, variando até o
maximo de 3282 vértices e 1141 centros, para 0 caso sem restricdes de capacidade. No estudo, Lorena
(2001) simula alguns objetos localizados em vértices da rede, como sendo possiveis pontos para instalagdo
de "algum tipo de atividade". A solucdo final identificou os quatro melhores locais para posicionar
facilidades. Como Lorena (2001) tratou o tipo de atividade a ser posicionada, de forma genérica, vislumbra-
se que 0 modelo de P-medianas integrado ao SPRING, também pode ser utilizado para resolver problemas
de vérias areas do conhecimento, inclusive na seguranca publica, para localizar viaturas policiais.

O SPRING (Sistema para Processamento de Informagdes Georreferenciadas) € um banco de dados
geografico de 2° geracdo, de dominio publico, que pode ser adquirido gratuitamente, através do endereco
http://www.dpi.inpe.br/spring. Tem por objetivo a integracéo e analise de diferentes tipos de dados espaciais
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(vetoriais e matriciais), assim como, integrar tecnologias de Sensoriamento Remoto e Sistemas de
Informacdo Geografica (SPRING, 1998).

3.2. SPRING e Interpolador de Intensidade kernel

Muitos fenémenos, a exemplo de crimes, podem ser representados através da distribuicdo espacial
das ocorréncias, expressas como pontos localizados no espaco. Em uma distribuicdo de pontos no espaco, 0
nimero de ocorréncias computadas por unidade de area é denominada de intensidade ou densidade
(CAMARA, 2004). No entanto, a constatagio de um nimero acima do esperado, excessivamente proximos,
dessas ocorréncias investigadas por unidade de area, simboliza a presenca de aglomerados (cluster) na
distribuicdo espacial. Sendo assim, a analise exploratéria de um evento pontual comeca pela estimacdo da
intensidade do fenémeno, visando detectar aglomerados espaciais. Estas estimativas séo calculadas, através
de interpolacdes, por métodos diversos, tais como o estimador de intensidade Kernel, o qual possibilita a
estimacdo da intensidade do evento, em toda a regido de estudo, inclusive nos locais onde o processo ndo
tenha gerado nenhuma ocorréncia real. Esses conceitos sdo muito utilizados para identificacdo de zonas
quentes de criminalidade (hotspots), ja& que segundo Beato (2008), o "estado da arte da analise espacial de
crimes utiliza mapas de superficies de Kernel".

De acordo com Cémara (2004), o estimador de intensidade Kernel para fazer interpolagBes “ajusta
uma funcdo bi-dimensional k sobre os eventos considerados, compondo uma superficie cujo valor sera
proporcional a intensidade de amostras por unidade de area". Essa fungdo k de estimacdo, com propriedades
de suavizagdo do fendmeno, contabiliza o numero total de pontos contidos dentro de uma regido de
influéncia que possui raio de tamanho t.

A definicdo formal do estimador kernel é apresentada a seguir. Dados u,, U,,---,U, como sendo o

conjunto de localizagdes de n eventos observados em um regido A e que U representa uma localizacdo
genérica cujo valor deseja-se estimar. A intensidade pode ser estimada, através da formula geral do
estimador de intensidade:

2:0)=1/72*3" k(d(u,,u)/7)

Onde d(u; u)é a distancia entre 0 ponto u a estimar e a posi¢éo da observacdo U, do evento, a qual

deve ser menor ou igual ao raio 7, ou seja, d(u,,u) <7 . Verifica-se ainda que o estimador Kernel

depende de dois parametros: o raio de influéncia z (que é definido pelo analista) e a fungdo k de estimacéo
com propriedades de suavizacdo do fenébmeno. No Estimador de Densidade por Kernel do SPRING, a
funcdo de interpolacdo utilizada para k é (BAILEY e GATRELL, 1995):

K(h) =3/7(1—h?)?
Onde hé a distancia entre a localizagdo u a ser estimada e os eventos observados - d(u; u).

4. Discusséo e Resultados

Nesta secdo serdo apresentadas as estratégias adotadas para sele¢do de locais candidatos a
posicionamento de viaturas policiais. O estudo foi realizado na cidade de Jodo Pessoa, capital da Paraiba-
Brasil, que possui 64 bairros, distribuidos em uma éarea territorial de 211 km2. Os dados utilizados
correspondem a 1.492 ocorréncias de Crimes Contra o Patriménio, cedidos pela Policia Militar e
registrados nos meses de janeiro e fevereiro de 2013, pelo Centro Integrado de Operagdes Policiais (CIOP).
Na Figura 1, visualiza-se a distribuicdo espacial dessas ocorréncias, que dentre os crimes computados, estao:
Roubo a Pessoa, Roubo em Transporte Coletivo, Roubo em Posto de Combustivel, Furto em residéncia,
Furto de veiculos, extorsdo, estelionato, dentre outros.
Os software de SIG utilizados na pesquisa foram: Google Maps (para obtencdo das coordenadas geogréafica -
latitude e longitude, através de enderegos e pontos de referéncia, das ocorréncias e pontos de visibilidade), o
MaplInfo Professional, versdo 7.0 (para gerar os mapas de pontos de ocorréncias e mapas tematicos de locais
candidatos) e o SPRING (para gerar mapas de Kernel e resolver o problema de p-medianas). Ainda foi
empregado o algoritmo de clusterizacdo k-means, existente no MatLab R2010b, versdo 7.11.0.584, para
gerar os centroides de cada k-cluster, os quais foram incluidos no mapa tematico dos locais candidatos para
posicionar viaturas.

O estudo visa auxiliar os gestores de seguranga publica na adocdo de politicas para reducdo e
inibicdo da criminalidade, de forma eficiente e eficaz, com o emprego de viaturas policiais em locais
estratégicos. Por isto, em todo o estudo levou-se em consideracdo as ocorréncias dos crimes pontuados.
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Porém, antes da eleicdo dos pontos, buscou-se inicialmente verificar a existéncia de hotspots de crimes cujo
resultado servira de pardmetro para nortear as decisdes na etapa seguinte que trata realmente da sele¢do do
conjunto de locais candidatos, a qual ocorrerd por meio de trés estratégias: decisdo do gestor de alto escaldo,
modelo de P-medianas e k-means.

4.1. ldentificacdo de Hotspots

Uma das técnicas utilizadas para o combate da criminalidade tem sido o delineamento das chamadas
zonas quentes de criminalidades (hotspots) ou areas com grandes concentracdes de crimes (BEATO, 2008).
Os hotspots sdo pequenas areas com intensidades elevadas de criminalidade. Tipicamente, representam
cinco por cento ou menos da area de uma cidade, mas que concentram um percentual em torno de 50 por
cento ou mais dos crimes (CHAINEY et al, 2008; WEISBURD et al, 2004; WEISBURD et al, 2011). Desta
forma, estas zonas quentes devem ser vistas como bons alvos para a prevencdo de crimes (GORR et al,
2012). Identificar essas areas pode ajudar a policia a direcionar os esfor¢os nos locais onde sdo mais
necessarios, otimizando desta forma, o efeito da presenca da forca policial. Além do mais, estudos
experimentais, em Braga (2005), tém mostrado consideravel reducdo da criminalidade quando as policias
atuam nessas areas de criminalidade, direcionando mais recursos operacionais e taticas inovadoras para o
enfretamento ao crime. Identificar hotspots, significa encontrar clusters ou aglomerados de crimes, numa
distribuicdo espacial do fendmeno.

Para verificacdo de hotspots de crimes, utilizou-se o arquivo contendo as coordenadas geogréaficas
das ocorréncias de Crimes Contra o Patrimonio da Figura 1, o qual foi importado para o SPRING, no
modelo de dados cadastral. Com o estimador de densidade Kernel foi gerada a superficie de intensidade,
representada na Figura 2. Por simples inspecéo visual, claramente, € possivel identificar a presenga de um
hotspots crénico (GORR et al, 2012) de crimes, no Centro da cidade e um outro em menor intensidade, nas
proximidades dos bairros Manaira e Tambal. De acordo com GORR et al (2012), registra-se hotspot crénico
em 4&reas comerciais, nas quais é maior a concentracdo de pessoas que |4 vao, temporariamente, por
guestdes de trabalho ou negdécio, mas ndo moram. Deste modo, 0 mapa de kernel da Figura 2 sugere que,
dentre 0s 64 bairros de Jodo Pessoa, 0 Centro requer a presenca de um nimero maior de viaturas para a
prevencdo e inibicdo da incidéncia de Crimes Contra o Patriménio, naquela regido. Assim como, nas
proximidades de Manaira e Tambad, bairros de concentracdo maior de turistas e com populacdo de renda
mais elevada, quando comparados a outros bairros, a exemplo do Centro.
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Figura 1 - Distribuigdo espacial de Crimes Contra o Patriménio Figura 2 - Mapa de Kernel com Hotspots

Como o mapa de Kernel ndo quantifica (Figura 2), nao resolve o problema, apenas aponta aonde o
fendmeno apresenta maior concentragdo, cabe ao gestor investigar melhor o problema naquela é&rea,
adotando medidas taticas e operacionais. Deste modo, apds ter nocéo geral do comportamento do fenémeno
criminal na cidade, segue-se para a etapa de eleger locais candidatos, conforme estratégias adotadas.
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4.2. Estratégias para Selecédo de Locais Candidatos

As estratégias adotadas para sele¢do de pontos candidatos foram: decisdo do gestor de alto escaléo,
p-medianas e k-means. Essas trés estratégias foram utilizadas, de forma paralela e complementar, justo
porque as solucBes apontadas por cada uma delas fardo parte do conjunto universo composto por 78 locais
candidatos, de modo que cada uma das estratégias ird contribuir com 26 pontos, no modelo proposto para
localizacdo de viaturas policiais.

4.2.1. Decisdo do gestor de alto escalao

A decisdo locacional de viaturas, aprovada pelo Comandante Geral da Policia Militar, foi traduzida
no Plano de Operacdo intitulado Ponto de Visibilidade Operacional (POVO) que tem como meta a reducdo
em 10% (dez por cento) dos Crimes Violentos Letais Intencionais (CVLI) e de Crimes Violentos Contra o
Patrimbnio (CVP). A atividade operacional para implementagdo do plano POVO se revela no
posicionamento de viaturas operacionais em logradouros publicos, considerados pontos de visibilidade
operacionais e estratégicos, da cidade de Jodo Pessoa. Dentre os objetivos, considerados prioridade de
comando, que influenciaram na escolha dos 26 locais geograficos na capital paraibana para posicionar
viaturas operacionais, cita-se: inibi¢do da criminalidade (através da demonstragdo de forca), proporcionar
sensacdo de seguranca em locais de maior movimentagdo de pessoas e servir de ponto de referéncia ao
cidaddo que necessitar dos servicos da Policia Militar, em eventuais situacdes de emergéncia.

De posse da relagdo dos pontos de visibilidade eleitos pelo gestor (com endereco e ponto de
referéncia), foram geradas as coordenadas geogréaficas no Google Maps. Em seguida, no Maplinfo, as
localidades foram georreferenciadas, gerando-se os 26 pontos de visibilidade operacional (POVO)
apontados na Figura 3. Verifica-se que a concentracdo maior de pontos (20), o equivalente a 77%, se
encontra na zona norte da capital paraibana.

Pontos Candidatos
{ No de Pontos )

B CEstratégia POVO (25)

Figura 3 - Mapa de Distribui¢do dos Pontos POVO

4.2.2. Modelo de p-mediana

Em Mitchell (1972), verifica-se uma aplicacéo testada em Anaheim, Califérnia-EUA, que utiliza o
modelo de p-medianas com o propdsito de minimizar a distancia total percorrida por uma patrulha policial
para atender chamadas emergenciais. Por outro lado, Bandyopadhyay (2012) aborda o problema de p-
medianas para determinar localizagBes de facilidades emergenciais, ap06s a identificacdo de hotspots.
Enquanto, Curtin et al (2010) enfatizam que o problema de p-medianas pode ser melhor empregado para
segmentacdo dos hotspots de crime. J& Lorena (2001) relatou a efetividade do modelo de p-mediana
integrado ao SPRING, para situar facilidades, em "algum tipo de atividade", o que motivou 0 uso desta
ferramenta, na fase de selecdo de locais candidatos a posicionamento de viaturas policiais. Diante desse
contexto e com base no estudo de Lorena at al (2001), optou-se pelo algoritmo de problema de p-medianas
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integrado no SPRING, como estratégia para também se eleger pontos candidatos. Levando em
consideracdo, gque na estratégia anterior foram definidos 26 pontos de visibilidade, decidiu-se também
adotar este quantitativo no problema de P-medianas.

Desse modo, de posse das ocorréncias de crimes no formato de dados cadastral, através da opgdo
Localizacdo de Medianas, no menu Cadastral do SPRING localizou-se 26 medianas, cujos centrdides estdo
apresentados na Figura 4, em forma de circulos. Para o célculo das medianas foi utilizada a distancia linear
proposta pelo modelo.
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Figura 4 - Mapa de 26-medianas geradas no SPRING
No Centro da cidade, area onde se registrou um hotspots cronico, foram geradas 4 medianas, o que
corresponde a quatro locais candidatos para posicionar viaturas naquela area.

4.2.3. Uso da técnica de agrupamento k-means
De acordo com Oliveira(2012), o problema de localizacéo de k facilidades pode ser sintetizado em

localizar os k centrdides no plano, de modo que o problema de posicionar facilidades pode ser resolvido de
uma maneira relativamente rapida pelo método k-means. Sendo assim, os centrdides gerados pelo k-means,
nesta abordagem, serdo também considerados como locais candidatos para situar viaturas. Para tanto, como
nas duas estratégias anteriores, também serdo definidos 26 pontos candidatos (centrdides) para contribuirem
comasolucédo final.  Deste modo, para gerar os 26 centrdides utilizou-se o algoritmo k-means do Matlab.
A matriz de entrada de dados é formada pelas coordenadas (latitude e longitude) das ocorréncias de Crimes
Contra o Patrimbnio apresentadas na Figura 1. O método utilizado para escolher as posic¢des iniciais dos
centroides foi o default sample, o qual inicialmente seleciona randomicamente k observagdes do conjunto
de entrada. Admitiu-se 10 repeticGes de clusterizagdo, de maneira que em cada uma delas, o k-means gerava
um novo conjunto de posic¢des iniciais dos centroides. A solucao final gerada pelo k-means, contendo 26
clusters e respectivos centroides, esta exibida na Figura 5.
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Figura 5 - Distribuicéo de 26 clusters e respectivos centréides
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Verifica-se que ao contrario dos pontos gerados pela estratégia P-medianas, na qual os 26 pontos
candidatos foram eleitos do proprio conjunto de crimes georreferenciados, na estratégia k-means, pela
propria caracteristica do método, nenhum dos 26 centréides coincidiram com qualquer posicdo do conjunto
de ocorréncias (Figura 1), a exemplo do centréide-22 da Figura 5. No entanto, é representativa a solugdo do
k-means, pois no contraponto do mapa da distribuicdo espacial dos crimes, percebe-se que a geracdo dos 26
centréides foi, na maioria, em locais onde ocorreu a maior concentracdo de crimes. Nota-se ainda nas
zonas de hotspots, a presenga de 2 centroides no Centro e 1 nas proximidades de Tambal e Manaira.

4.3 Locais candidatos

O resultado final da selecdo de locais candidatos corresponde ao conjunto composto por 78 posicoes
geograficas, fruto do somatorio dos 26 pontos gerados em cada uma das trés estratégias declaradas: decisdo
do gestor, P-medianas e k-means. No mapa tematico da Figura 6, verifica-se os 78 locais candidatos a
situar viaturas policiais, distribuidos, na grande maioria, em posi¢6es distintas, ocupando uma area de maior
abrangéncia na cidade de Jodo Pessoa. Nota-se ainda que adotando estratégias diferenciadas, os locais
eleitos assumem posigdes diversas, incorporando as vantagens e caracteristicas de cada método: experiéncia
do gestor, similaridade das ocorréncias dentro de cada cluster e a menor distancia entre a demanda e a
respectiva facilidade. A selecdo de locais candidatos € um processo crucial, porque o conjunto de pontos
eleitos vai refletir diretamente na qualidade da solu¢cdo do modelo formulado para localizacdo de viaturas
operacionais.
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Figura 6 - Distribui¢do do conjunto de pontos candidatos selecionados

Observa-se ainda que na area do Centro, onde foi identificado hotspots cronico, foram eleitos 8
pontos para posicionamento de viaturas (Figura 7), caracterizando a eficiéncia do emprego de mais de uma
estratégia, para selecdo de pontos candidatos. Porém, esta avaliacdo sé foi possivel com a identificacéo
prévia da zona quente de criminalidade, naquele bairro. Caso contrario, ndo haveria parametros de
comparacdo e avaliacdo da qualidade dos pontos eleitos, para situar viaturas com prioridade, em locais de
maior concentracdo de crimes, visando inibir e reduzir a incidéncia naquela localidade.
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Figura 7 - Distribuicéo de pontos candidatos, enfatizando o Centro
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5. Conclusao

O conjunto de locais candidatos tem grande influéncia sobre a solucdo final apresentada por um
modelo de localizacdo de facilidades. Sendo assim, 0 uso de estratégias variadas para eleger tais locais é
muito importante, porque os pontos tenderdo apresentar caracteristicas diferenciadas e ocupar maior
abrangéncia espacial. Nesta pesquisa, 78 pontos candidatos foram selecionados, através de trés estratégias
distintas: decisdo do gestor, modelo de p-medianas e método de clusterizacdo k-means. Além da
determinacdo do conjunto de locais candidatos ao posicionamento de viaturas policias, é preciso avaliar a
eficiéncia e eficacia dos pontos sugeridos, verificando se cobrirdo também as &reas com hotspots de crimes,
identificados previamente. O uso de SIG foi fundamental no georreferenciamento das ocorréncias, na
visualizacdo da distribuicdo dos pontos candidatos, assim como na identificacdo de hotspots de crimes e
resolucdo do problema de p-medianas.

Na Policia Militar, atualmente, ndo existem pontos definidos para situar viaturas no policiamento
ordinario, (excluindo o POVO), de modo que as unidades mdveis quando lancadas, podem assumir,
conforme decisdo do comandante da guarnicdo ou do CIOP, quaisquer locais do setor (area geografica
composta por um ou mais bairros). Neste sentido, esta pesquisa poderad auxiliar gestores de seguranca
publica, a oferecer um servico com eficiéncia e eficacia, através de sugestdo de posicionamento otimizado de
viaturas, para prevencéo e reducdo da criminalidade, em bairros da capital paraibana.

Por fim, o conjunto de locais candidatos, registrado nesta pesquisa, serd utilizado no modelo
matematico probabilistico que sera formulado com objetivo de localizar viaturas policiais para atender o
maximo de pessoas, em um intervalo de tempo aceitavel.
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