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RESUMO

Este estudo propde um modelo multicritério, que emprega o PROMSORT, para a
classificagdo de municipios quanto a criminalidade, considerando fatores demograficos e
sociais. Em seguida, o modelo foi aplicado nos municipios do Estado da Paraiba, o que
demonstrou que grande parcela das cidades do Estado possui uma alta propensdo a ocorréncia
de crimes. Posteriormente, foi feita uma analise para observar quais as solugdes para escassear
esses indices, priorizando as cidades em situacdo critica. A sistematica apresentou como
principais vantagens: procedimento estruturado para a abordagem de diferentes critérios,
possibilidade de priorizacdo de cidades com niveis de propensdo a criminalidade em nivel
mais critico quanto a implantacdo de politicas publicas e visualizagdo da situacao do Estado
quanto a criminalidade.

Palavras-chave: Seguranca publica. Apoio multicritério a Decisdo. Municipios.



ABSTRACT

This study suggests a multicriteria model that uses PROMSORT to classify the cities acording
to the crime levels, considering phi demographics and social factors. The model was applied
na Paraiba’s state cities tend to the occurrence of crimes. Later, na analysis was made to
observe solutions to decrease these rates, priorizing the cities on critical situation. The method
used demonstrated important advantages such as: a structured procedure to approach different
criteria, possibility of priorizing aties with different levels of disposition to crminality on
critical level to implement public policies and visualize the situation of the state in relation to
the criminality.

Key words: Public security. Multicriteria Decision Aid. Cities.
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1 INTRODUCAO

No Brasil a violéncia é um fendmeno comportamental complexo de agressividade
que envolve as bases histéricas do pais e atinge todas as camadas da sociedade. Figueiredo
(2013) observa que essa questao ¢ discutida intensamente tanto em meios de comunicagdo de
massa como em ambientes interpessoais, sendo um receio para a maioria dos cidadaos, visto o
medo de ser mais uma vitima da violéncia. Neste sentido, Fajnzylber, Lederman e Loayza
(2000) afirmam que a inseguranga passou a ser uma questdo tdo alarmante que as pessoas
tratam o assunto com maior grau de atencao do que aqueles relacionados a economia, o que
pode ser justificado pelo efeito negativo que o aumento da criminalidade pode exercer para a
qualidade de vida da sociedade.

Desta forma, a inseguranga ocasionada pela criminalidade ¢ um fator preocupante
para a sociedade. Sangari (2011) revela que em uma pesquisa feita pelo IPEA no ano de 2010
numa amostra nacional, esse fato foi corroborado. O material divulgado continha questdes
sobre o grau de medo dos entrevistados em relagdo a serem vitimas de assassinato,
categorizando as respostas em muito medo, pouco medo € nenhum medo. O autor aponta que
o resultado ¢ altamente preocupante: 79% da populacdo tém muito medo de ser assassinada,
enquanto o restante apresenta pouco ou nenhum medo. Ou seja, oito em cada dez tém muito
medo de ser assassinado, € esse enorme temor ¢ uma constante em todas as regides do pais, e
esta em toda parte.

Em outra pesquisa realizada pelo IPEA (2017), os residentes da regidao Nordeste
foram os que apresentaram maior medo de serem assassinados. Nesta regido, 85,8% dos
entrevistados afirmam ter muito medo de serem mortos por uma terceira pessoa. Somente em
2009 foram registrados 29,3 homicidios dolosos/100 mil habitantes nos Estados nordestinos.
Nesta regido também ¢ verificada a menor média de gastos per capita com seguranca publica
(R$ 139,60 por habitante) (FIGUEIREDO, 2013).

Além disso, assim como existem varios tipos de crimes, as suas causas também sao
multiplas, podendo-se citar o aumento das redes de trafico de drogas, a ineficacia da policia, a
impunidade, a fragmentacdo das relacdes familiares, entre outras. O Brasil, lamentavelmente,
entra sempre na lista das nagdes mais violentas do planeta (IPEA, 2018). Segundo a OMS
(2014), o pais ocupa a 10.* posi¢do no ranking dos cem paises que mais matam por armas de
fogo. O IPEA (2017) aponta que nos primeiros cinco meses do ano de 2017 foram

assassinadas no Brasil mais pessoas do que o total de mortos em todos os ataques terroristas
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no mundo, que envolveram 498 atentados, resultando em 3.314 vitimas fatais. O Pais
apresenta mais mortes do que os paises que vivem em confronto armado (guerras civis).

Se estas estatisticas representam a face mais traumatica e mais visivel da violéncia e
criminalidade no Brasil, por outro lado, elas ndo esgotam as diversas formas e os respectivos
custos que impdem a sociedade (CERQUEIRA et al., 2007). O autor afirma ainda que, além
dos seus efeitos diretos sobre as vitimas e familiares ¢ um maior dispéndio do Estado com os
sistemas de satde, de justica e de previdéncia social, a expectativa da V&C (violéncia e
criminalidade) gera alocacdes de recursos pelas familias e empresas em setores improdutivos
(seguranca privada), e pelo proprio setor publico (seguranca publica).

Sangari (2011) aborda como os Estados que, durante anos foram relativamente
pacificos, comecaram a ver seus indices de violéncia aumentarem rapidamente. Outros que
tradicionalmente ocupavam posi¢cdes de lideranca no panorama nacional da violéncia veem
seus indices cair, e até¢ de forma drastica em alguns casos. A cultura da violéncia ganhou forga
quando deixou de ser um problema praticamente exclusivo de grandes centros populacionais,
a medida que os atos criminosos passaram a ser frequentes também em cidades pequenas e
lugares interioranos, o que trouxe a essas localidades um grande nimero de mortes e prejuizos
economicos (NIELSEN, 2009).

Segundo Sangari (2011), o Estado da Paraiba, antes de 2010, era considerado uma
das UFs (Unidades Federativas) com baixos indices de criminalidade do Pais. Posteriormente,
ingressou numa forte escalada de violéncia, que levou o Estado a ocupar o 6° lugar entre os
mais violentos do Brasil. Nunes (2019) aborda o crescimento dos indices de violéncia no
Estado, afirmando que “existia esse processo de ascensdo bastante acentuado que foi
quebrado em 2011, porque a Paraiba vinha num crescimento de 24,9% e, em 2011, cresceu
7%. Nos anos seguintes, a Paraiba teve cinco redugdes consecutivas”. O autor acrescenta que
a Paraiba chegou em 2016 com uma reducdo de 12% e uma taxa de 33,1 homicidios por cada
grupo de 100 mil habitantes. Ainda assim, de acordo com o IPEA (2017), por mais que o
programa tenha tido um bom desenvolvimento e freado as altas taxas de crimes do Estado, o
Governo precisa aprimorar ainda mais seus planos e estratégias com relacdo a seguranca,
implantando de forma mais efetiva e eficiente, alcangando todos os dmbitos caracterizados
como violéncia.

Neste estudo, ¢ importante destacar que a questdo da criminalidade se adequa a um
problema multicritério, pois existem varias questdes que influenciam essa problematica. A

busca por solugdes para esse problema vem sendo estudada de maneira recorrente na maioria
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das vezes, ndo atingem todos os ambitos satisfatoriamente, pois ndo consideram os distintos
niveis de propensdo a criminalidade em diferentes regides. Assim, o objetivo desta pesquisa é
verificar e estudar os indicadores que influenciam a violéncia e contribuir com propostas de
politicas de seguranga adequadas, de acordo com a classe relacionada a propensdo a
criminalidade, além de gerar novas informagdes que podem ser usadas no setor de seguranga
publica. Em vista disso, esse estudo se torna um projeto de alta contribui¢do publica.

Assim, o estudo propde um modelo multicritério de apoio a decisdo, baseado no
PROMSORT, para a classificagdo de municipios de acordo com a sua propensdo a
criminalidade. Segundo Silva (2012) este método ¢ aplicado na classificacdo de alternativas
em categorias que foram previamente definidas. A atribui¢do de uma alternativa a a uma certa
categoria ¢ realizada usando ambos os perfis que definem a categoria e as alternativas de
referéncia em diferentes passos (SILVA, 2012). Esse método surge como uma solugdo eficaz
e pratica para esse tipo de problema, pois gera uma classificacdo, através de pesos e critérios
determinados, das alternativas propostas, servindo de base para formar um conjunto de acdes
e auxiliar na tomada de decisdo, priorizando a urgéncia e particularidade do problema de cada
localidade. Em seguida, o modelo foi aplicado nas cidades do Estado da Paraiba. Os dados
para a aplicacdo foram embasados em dados governamentais disponibilizados pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica, a fim de garantir a veracidade e confiabilidade da

pesquisa.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

e Propor um modelo multicritério para classificagdo de municipios quanto a propensao a

criminalidade.

1.1.2 Objetivos Especificos
— Identificar quais os critérios relevantes para a determinagdo da propensdo dos
municipios para a criminalidade
— Determinar um método adequado para a classificagdo dos municipios
— Aplicar o modelo proposto nos municipios da Paraiba.
— Propor agdes de seguranga publica adequadas, de acordo com a classificagdo do

municipio nas diferentes faixas de propensdo a criminalidade.
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1.2 JUSTIFICATIVA

A Constituicdo Federal de 1988 determinou no Art. 144 que a seguranga publica
consiste em toda a organizacdo administrativa que objetiva defender e preservar a ordem
politica, social, publica (BRASIL, 1988). Desta forma, garantir aos cidaddos a seguranga
publica constitui-se como dever do Estado, obrigagdes atinentes aos 6rgaos de defesa nacional
e aos de seguranga publica, indispensaveis a garantia da incolumidade das pessoas e dos bens
patrimoniais publicos e privados; do Estado e das institui¢des democraticas; da lei, da ordem e
da justica; e da soberania nacional (BRASIL, 1988; ANJOS; VIEIRA; ALMEIDA, 2018).

Sabe-se que embora as leis vigentes objetivem garantir a seguranca a toda sociedade,
o problema da seguranga publica no Brasil transcende este cendrio de combate a
criminalidade. Entdo, € necessdrio que os governantes adotem medidas de longo prazo
relacionadas a politicas seguranga integradas a outras politicas, dada a inter-relacdo entre
criminalidade e fatores sociais, estruturais, econdmicos (ANJOS; VIEIRA; ALMEIDA,
2018). Diante disso, o problema de seguranga publica sempre esteve em énfase durante todos
esses anos, € muito se fala sobre como a seguranca e as medidas adotadas para garanti-la a
populagdo sdo ineficazes no ambito nacional, estadual e municipal. Portanto este estudo visa a
analise e classificagdo, quanto a propensao a criminalidade, das cidades do Estado da Paraiba,
a fim de obter um conhecimento geral da real situagdo do Estado, que em periodos passados
incidiu sobre uma onda criminal, a fim de propor medidas adequadas a cada localidade.

A partir desta pesquisa, os responsaveis pela seguranca (estadual e municipal)
poderdo considerar novas maneiras para investigar e classificar a propensdo dos municipios a
criminalidade, observando como eles se destacam em cada regido e, a partir dai, através de
questionamentos e analises, eleger as solugdes mais adequadas para diminuir os indices de
violéncia. Deve-se entender que este ¢ um problema que nao deve ser tratado com solugdes
universais, pois diferentes localidades possuem niveis de seguranca diversos, e esta questdo
deve ser considerada no momento da tomada de decisdo. A partir de um planejamento, uma
série de passos devem ser estabelecidos, executados, dirigidos e controlados, com o intuito de
se ocorrer algum imprevisto, os responsaveis ja terdo calculado possiveis solu¢des para aquele

problema.
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Para a sociedade, este trabalho traz beneficios por se tratar de uma proposta que
resultard na diminuicdo de ocorréncias criminosas, aumento do sentimento de seguranga,
prestacdo do servigo agil e diminuicdo de gastos com a maquina publica, a partir do uso
adequado dos recursos destinados a essa area.

Além disso, este trabalho ¢ de grande valia para area académica, visto que o uso da
Pesquisa Operacional (PO) ¢ bastante adequado para encontrar solu¢des para a seguranga
publica. Assim, outros pesquisadores poderdo aplicar a metodologia proposta para a
classificacio de municipios em diferentes regides do pais. Para o uso em outros paises, €
necessario que os critérios de decisdo sejam reformulados, de acordo com as caracteristicas
sociais e demograficas da regido.

Por fim, com esse estudo percebe-se que a engenharia de producdo ndo estd ligada
somente a empresas e industrias, mas também a resolugdo de problemas complexos ligados a
politicas publicas e de planejamento social. Ao implantar suas ferramentas para resolver
problemas de ordem empresarial, pode-se implanta-las para a resolugdo de problemas como
esse de seguranca publica. Exibindo uma outra face da engenharia, que através das suas

ferramentas, pode sanar problemas complexos de ordem global de maneira eficiente e eficaz.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

O trabalho esta estruturado em cinco partes descritas a seguir:

O Capitulo 1 apresenta a introdugdo, que aborda a contextualizacdo e dados da
seguranca a nivel nacional e estadual, expondo a problematica estudada na pesquisa. Ainda
nesta se¢do sdo apresentados os objetivos, gerais e especificos, assim como a justificativa e a
estruturacao do trabalho.

No Capitulo 2 temos o referencial tedrico, no qual foi realizado um levantamento
bibliografico a respeito dos assuntos tratados no trabalho, tais como seguranga publica,
nacional e estadual, criminalidade na Paraiba e os fatores utilizados em estudos que indicam
propensao a criminalidade, que serviram de base para essa pesquisa.

O Capitulo 3 traz a metodologia empregada para o desenvolvimento do trabalho,
contendo a caracterizagdo quanto a sua abordagem, natureza, objetivos e procedimentos

técnicos. Em seguida, expde cada uma das etapas necessarias para o desdobramento da
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pesquisa ¢ Modelos multicritério de apoio a decisdo, informando o método eleito para o
modelo proposto, que neste caso foi o PROMSORT, da familia PROMETHEE.

O Capitulo 4 apresenta a sistematica do modelo proposto que consiste na
estruturacdo do problema apresentado, trazendo a aplicagdo do mesmo que consiste na
classificagdo dos municipios do Estado da Paraiba, de acordo com a propensdo a
criminalidade. Em seguida, avaliou-se os resultados gerado se foram sugeridas politicas de
seguranca de acordo com a urgéncia de cada localidade. Por fim, o Capitulo 5 traz as

consideragdes finais a respeito da pesquisa apresentada.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo irda apresentar o levantamento bibliografico da literatura para o

embasamento tedrico da pesquisa.

2.1 SEGURANCA PUBLICA: NACIONAL E ESTADUAL

O conceito de violéncia ¢ muito amplo, e sua tipologia ¢ vasta, variando numa
escala que pode ir desde o cunho verbal até aquela que resulta em morte. Embora seja dificil
definir violéncia, existem alguns elementos consensuais sobre o tema, “como noc¢do de
coercao ou forga, dano que se produz em individuo ou grupo de individuos pertencentes a
determinada classe ou categoria social, género ou etnia” (WAISELFISZ, 2006, p. 13). De
acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2009), a percepcao da
violéncia tem afetado a sociedade brasileira como um todo, provocando uma sensagao
generalizada de inseguranga e de medo, que atinge com mais intensidade os setores mais
carentes da populagao.

Segundo o Sistema de Informagdes sobre Mortalidade, do Ministério da Saude
(SIM/MS), em 2016 houve 62.517 homicidios no Brasil (IPEA, 2018). De acordo com o
autor, isso implica dizer que, pela primeira vez na historia, o pais superou o patamar de trinta
mortes por 100 mil habitantes (taxa igual a 30,3). Esse numero de casos consolida uma
mudanca de patamar nesse indicador (na ordem de 60 mil a 65 mil casos por ano) e se
distancia das 50 mil a 58 mil mortes, ocorridas entre 2008 ¢ 2013 (IPEA, 2018), conforme o
Grafico 1:
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Grafico 1 — Brasil: numero e taxa de homicidio (2006 a 2016)
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Fonte: IPEA (2018)

Ao analisar a evolugdao dos homicidios por Unidade Federativa (UF) de residéncia
da vitima (Tabelas 1 e 2), verificamos que houve situagdes bastante distintas, sendo que, no
periodo entre 2006 e 2016, a variacao das taxas de homicidios esteve no intervalo 256,9%
(Rio Grande do Norte) a -46,7% (Sao Paulo) (IPEA, 2018). O autor ainda expde que enquanto
sete UFs apresentaram diminui¢cdo nesse indicador, as demais apresentaram um aumento, que

superou 100% em quatro Unidades Federativas.



Tabela 1 — Brasil: taxa de homicidios por Unidade de Federagao (2006 a 2016)

Taxa de homicidios por 100 mil habitantes Variacio

2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 2006 a 2015a 2011 a

2016 2016 2016

Brasil 26,6 | 25,5 | 26,7 | 27,2 278 | 274 | 294 | 28,6 | 29,8 | 28,9 | 303 14,0% 5,0% 10,5%
Acre 23,0 19,5 19,6 | 22,1 22,5 | 22,0 | 274 | 30,1 294 | 27,0 | 444 93,2% 64,6% 102,3%
Alagoas 53,1 59,5 60,3 59,3 66,9 | 71,4 | 64,6 | 65,1 62,8 52,3 54,2 2,0% 3,5% -24,1%
Amapa 32,8 | 27,0 | 34,2 30,3 38,8 | 30,5 36,2 | 30,6 | 34,1 38,2 | 48,7 48,5% 27,4% 59,5%
Amazoénia 21,1 21,1 24,8 | 27,0 | 31,1 36,5 37,4 | 313 32,0 | 374 | 363 71,9% -2,9% -0,6%
Bahia 23,7 | 26,0 | 33,2 37,1 41,7 | 39,4 | 43,4 | 37,8 | 40,0 | 39,5 46,9 97,8% 18,7% 19,3%
Ceara 21,8 | 23,2 | 239 | 253 31,8 | 32,7 | 44,6 50,9 | 52,3 46,7 | 40,6 86,3% -13,1% 24,1%
Distrito federal 27,7 | 29,2 | 31,8 33,8 30,6 | 34,6 | 36,0 | 30,0 | 29,6 | 25,5 25,5 -7,8% 0,3% -26,1%
Espirito santo 50,9 53,3 56,4 | 56,9 | 51,0 | 47,1 46,6 | 42,2 | 41,4 | 36,9 | 32,0 -37,2% -13,4% -32,2%
Goias 26,3 26,0 | 30,7 32,1 33,0 | 37,4 | 454 | 46,2 | 4473 45,3 45,3 72,2% 0,0% 21,4%
Maranhao 15,7 18,0 | 20,3 22,0 | 23,1 23,9 | 26,5 31,8 | 359 | 353 34,6 121,0% -1,9% 44,6%

Mato grosso 31,4 | 30,5 31,7 33,3 32,0 | 32,8 34,5 36,4 | 42,1 36,8 35,7 13,8% -3,1% 8,8%
Mato grosso do sul 29,7 30,5 | 29,9 | 30,7 | 26,8 | 27,2 27,3 24,3 26,7 | 23,9 | 250 -15,8% 4,6% -7,9%

Minas gerais 21,4 | 20,9 19,6 18,7 18,6 | 21,6 | 23,0 | 22,9 | 228 21,7 | 22,0 2,7% 1,4% 1,9%
Para 29,2 30,3 39,1 40,2 | 46,4 | 40,0 | 41,4 | 42,7 | 42,7 | 450 50,8 74,4% 13,1% 27,2%
Paraiba 22,8 | 23,7 | 27,5 33,5 38,6 | 42,6 | 40,0 | 29,6 | 393 38,3 33,9 48,8% -11,6% -20,4%
Parana 29,8 | 29,5 32,5 34,6 | 343 32,1 33,0 | 26,7 | 26,9 | 26,3 27,4 -8,1% 4,2% -14,7%
Pernambuco 52,6 | 53,0 | 50,9 | 45,0 | 39,5 39,2 37,3 33,9 | 36,2 | 41,2 | 47,3 -10,2% 14,8% 20,7%
Piaui 13,8 12,5 11,6 12,2 13,2 14,0 16,6 18,8 | 22,4 | 20,3 21,8 58,5% 7,5% 55,8%

Rio de janeiro 47,5 41,6 | 35,7 33,5 354 | 29,7 | 294 | 31,2 | 34,7 | 30,6 | 364 -23,4% 18,8% 22,6%
Rio Grande do Norte 14,9 19,1 23,0 | 25,5 25,6 | 33,0 | 34,8 | 429 | 47,0 | 44,9 53,4 256,9% 18,9% 61,9%
Rio Grande do Sul 18,1 19,8 | 21,9 | 20,5 19,5 19,4 | 22,1 20,8 | 243 26,2 28,6 58,0% 9,2% 47,7%
Rondénia 37,4 | 27,2 | 32,1 35,8 34,9 | 28,5 33,1 27,9 | 33,1 33,9 | 393 5,1% 15,9% 37,8%
Roraima 27,5 279 | 254 | 28,0 | 26,9 | 20,6 | 30,7 | 43,8 | 31,8 | 40,1 39,7 44,2% -1,2% 92,2%
Santa Catarina 11,2 10,4 13,3 13,4 13,2 12,8 12,9 11,9 13,5 14,0 14,2 27,4% 1,5% 10,9%
Sao Paulo 20,4 15,4 15,4 15,8 14,6 14,0 15,7 13,8 14,0 12,2 10,9 -46,7% -11,0% -22,5%
Sergipe 29,2 | 25,7 | 27,8 32,3 32,7 | 350 | 41,6 | 44,0 | 494 58,1 64,7 121,1% 11,3% 84,8%
Tocantins 17,2 16,6 18,5 22,4 | 23,6 | 25,8 | 26,7 | 23,6 | 255 33,2 37,6 119,0% 13,4% 46,1%

Fonte: IPEA (2018)
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Tabela 2 — Brasil: nimero de homicidios por Unidade de Federacao

Numero de Homicidios Variagdo
2006 | 2007 | 2008 | 2009 2010 2011 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2006 a 2016 | 2015 a 2016
Brasil 4970 | 4821 | 5065 | 5204 53016 52807 5704 | 5739 | 6047 | 5908 | 6251 25.8% 0,058
4 9 9 3 5 6 4 0 7

Acre 158 137 133 153 165 164 208 234 232 217 363 1,297 0,673
Alagoas 1620 1836 1887 1873 2087 2244 2046 2148 2085 1748 1820 0,123 0,041
Amapa 202 172 210 190 260 209 253 225 256 293 381 0,886 0,3

Amazonas 699 715 830 916 1082 1292 1344 1191 1240 1472 1452 0,107 -0,014
Bahia 3311 3659 4819 5432 5844 5549 6148 5694 6052 6012 7171 1,166 0,193
Ceara 1792 | 1933 | 2019 | 2165 2688 2792 3841 | 4473 | 4626 | 4163 | 3642 1,032 -0,125
Distrito Federal 660 711 812 882 786 902 954 837 843 742 760 0,152 0,024
Espirito Santo 1762 | 1877 | 1947 | 1985 1792 1672 1667 | 1622 | 1609 | 1450 | 1270 -0,279 -0,124
Goias 1509 | 1521 | 1792 | 1902 1979 2272 2793 | 2975 | 2887 | 2997 | 3036 1,012 0,013
Maranhao 969 1127 1277 1398 1519 1591 1777 2163 2462 2438 2408 1,485 -0,012
Mato Grosso 896 889 937 1000 972 1009 1074 1158 1358 1203 1180 0,317 -0,019
Mato Grosso do Sul 683 710 699 725 656 673 683 630 700 634 671 -0,018 0,058
Minas Gerais 4177 4125 3889 3742 3646 4262 4562 4717 4724 | 4532 4622 0,107 0,02

Para 2073 2194 2860 2989 3521 3073 3236 3405 3446 3675 4223 1,037 0,149
Paraiba 825 864 1029 1263 1455 1614 1525 1551 1551 1522 1355 0,642 -0,11
Parand 3098 3105 3445 3698 3586 3376 3489 2936 2980 2936 3080 -0,006 0,049
Pernambuco 4472 4557 | 4446 3963 3473 3471 3327 3124 3358 3847 4447 -0,006 0,156
Piaui 418 383 361 385 411 440 525 598 717 650 701 0,677 0,078
Rio de Janeiro 7389 6551 5662 5365 5667 4781 4772 5111 5718 5067 6053 -0,181 0,195
Rio Grande do Norte 455 589 714 800 810 1054 1124 1447 1602 1545 1854 3,075 0,2

Rio Grande do Sul 1963 2199 2380 2242 2085 2077 2382 2322 2724 2944 3225 0,626 0,095
Rondonia 585 432 480 538 546 450 526 483 578 600 703 0,202 0,172
Roraima 111 116 105 118 121 95 144 214 158 203 204 0,838 0,005
Santa Catarina 666 632 802 820 823 811 821 789 905 957 984 0,477 0,028
Sao Paulo 8377 6437 6332 6557 3039 5842 6566 6035 6185 5427 4870 -0,419 -0,103
Sergipe 585 522 555 653 676 731 879 965 1097 1303 1465 1,504 0,124
Tocantins 229 226 237 289 327 361 379 349 381 503 577 1,52 0,147

Fonte: IPEA (2018)
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A Figura 1 deixa assinalada a magnitude do problema, sobretudo nos Estados do
Nordeste ¢ Norte e, num segundo plano, no Centro-Oeste. (IPEA, 2018). Segundo IBGE
(2009), os homicidios correspondem a mais da metade das mortes violentas de homens jovens
no Pais. Os homicidios cometidos com arma de fogo também merecem destaque pela

propor¢do em que ocorrem em algumas areas (IBGE, 2009).

Figura 1 — Brasil: variagdo nas taxas de homicidios por Unidade da Federagdo (2006 a 2016)
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Fonte: IPEA(2018)

Segundo a 10? revisdo da Classificagdo Internacional de Doengas (CID-10), adotada
pelo Brasil desde 1996, as mortes violentas podem ser divididas em: acidentes; lesdes
autoprovocadas intencionalmente; agressdes; intervengdes legais e operagdes de guerra; e
eventos cuja intencdo ¢ indeterminada (IPEA, 2018). As mortes violentas com causa
indeterminada sdo assim classificadas quando o 6bito se deu por causa ndo natural, bem como
quando os profissionais envolvidos no sistema de informagdes sobre mortalidade (isto &,
médicos legistas, gestores da saude, policiais, incluindo peritos criminais etc.) ndo
conseguiram informar a motiva¢do primeira que desencadeou todo o processo morbido
(IPEA, 2018).

Ao analisar a evolugdo das taxas de mortes violentas com causa indeterminada
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(MVCI) por 100 mil habitantes no Brasil, verifica-se que, entre 2015 e 2016, houve um
aumento de 3,6% (IPEA, 2018). Além disso, no Brasil, os registros de homicidio, segundo o
Sistema de Informagao sobre Mortalidade (SIM) e os registros policiais, sdo 2,0% maiores do
que o nimero de mortes violentas intencionais. Atingimos um indice de mortes por armas de
fogo de 71,1% em 2003, o mesmo indice observado ainda em 2016. Desse modo, chegamos
mais perto de paises como El Salvador (76,9%) e Honduras (83,4%) e nos afastamos da média
de paises da Europa (19,3%). Ademais, no estudo publicado pelo Forum Brasileiro de
Seguranca Publica (2018) mostra-se que a maior ocorréncia de atos infracionais cometidos no
pais foram o roubo, trafico e homicidio, os quais também se destacaram no estudo publicado

pelo o6rgdao em 2017, como exposto na Tabela 3.

Tabela 3 - Atos infracionais no Brasil (em numeros absolutos)

ANOS
ATOS INFRACIONAIS
2011 2012 2013 2014 2015 2016
Roubos 8.415 8.416 10.051 11.632 12.724 12.960
Trifico 5.863 5.881 5933 | 6350 | 6.666 6.254
Homicidios 1.852 1.963 2.206 2.481 2.788 2.730
Outros 1.148 1.419 1.218 1.166 1.071 1.187
Furto 1.244 923 856 865 783 894
Homicidio Tentado 661 582 747 912 739 795
Latrocinio 430 476 485 558 634 690
Porte de arma de fogo 516 591 572 492 451 535
Estupro 231 315 288 334 344 321
Receptacdo 105 110 125 194 187 281
Roubo tentado 269 237 421 325 229 248
Les&o corporal 288 178 237 239 167 210
Ameaga de morte 164 151 154 162 157 149
Latrocinio tentado 75 69 125 127 107 149
Busca e apreensdo 543 177 233 179 117 140
Formagéo de quadrilha 78 108 105 59 112 84
Dano 76 48 57 43 58 69
Porte de arma branca 9 25 36 39 42 62
Seq“e;t:icv’;dzarcere 53 46 25 25 40 35
Atentado violento ao pudor 51 21 36 10 7 3
Estelionato 6 8 3 1 5 3
Total 22.077 21.744 23.913 26.193 27.428 27.799

Fonte: FBSP- Forum Brasileiro de Seguranca Publica (2018)

Outro ponto explicito ¢ que assim como numero de roubos que cresceu num

percentual de 54%, a média dos atos infracionais cresceu 25,9%, evidenciando a ineficiéncia e
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a ineficacia dos Orgdos responsaveis pela criagdo e implantacdo de politicas publicas que
assegurem o bem-estar da sociedade, que nos ultimos anos ja ndo confia mais no sistema e

busca por solugdes alternativas para se defender ou vivem refém desse medo diariamente.

2.1.1 Criminalidade na Paraiba

Segundo Sangari (2012), a Paraiba sempre apareceu entre os Estados com baixos
indices de homicidios no contexto nacional — entre 10 e 15 homicidios em 100 mil habitantes
e no ano 2000 encontrava-se no 20° lugar — mas ingressou, nesta ultima década, numa forte
escalada de violéncia que levou o Estado, em 2010, a figurar entre os seis mais violentos do
Brasil. Tendo duas grandes fases na sua evolugdo, no primeiro periodo (de 1980 a 2004), as
taxas do estado sempre se localizam embaixo das médias nacionais, € 0 menor ritmo de
crescimento da Paraiba o distancia ainda mais do nivel nacional, com a conseguinte
classificacdo de estado relativamente tranquilo para o contexto nacional (SANGARI, 2012).

Efetivamente, se em 1980 a taxa da Paraiba era de 10,8 homicidios para 100 mil
habitantes, quase semelhante a do pais, que foi de 11,7, nos anos subsequentes tais taxas no
estado crescem 72,4% até 2004, enquanto a taxa nacional cresceu em ritmo maior: 131,1%
(SANGARI, 2012). O autor ainda frisa que, com isto, no final do periodo o pais vai para 27
homicidios em 100 mil habitantes, enquanto o estado fica em 18,6. Nesse crescimento
moderado, a regido metropolitana do Estado apresenta taxas de crescimento um pouco
maiores que as do interior — 2,4 € 1,7% ao ano, respectivamente (SANGARI, 2012).

O mesmo autor relatou que no segundo periodo (2004-2010), o Estado registrou um
intenso crescimento em suas taxas, que em poucos anos superou a média nacional. Ja em
2010, Sangari (2012) comenta que a Paraiba estava presente no grupo das unidades de elevada
violéncia. O autor ainda expde que nessa fase as taxas do Estado mais que duplicaram nos seis
anos, passando de 18,6 para 38,6 homicidios para cada 100 mil habitantes. A regido
metropolitana que, além da capital, incluia os municipios de Bayeux, Cabedelo, Conde, Cruz
do Espirito Santo, Lucena, Mamanguape, Rio Tinto e Santa Rita, impulsionou fortemente o
aumento desses numeros (SANGARI, 2012).

O autor destaca que nos seis anos a taxa da regido metropolitana (RM) passou de 32
para 72,9 homicidios em 100 mil habitantes, crescimento de 128,1%, assim essa taxa colocou

a RM de Jodo Pessoa em 3° lugar no mapa da violéncia do pais, apés a RM de Macei6 e a de
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Belém, entre as 33 regides metropolitanas analisadas. A taxa de crescimento do interior

também cresceu de forma muito acelerada: 10,5% ao ano (SANGARI, 2012).

Tabela 4 - Taxas de Homicidio por Area. Paraiba. 1980/2010%*

Ano

1980
191
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995

Brasil

11,7
12,6
12,6
13,8
15,3
15
15,3
16,9
16,8
20,3
222
20,8
19,1
20,2
21,2
23,8

UF

10,8
12,2
11,4
12,5
13,1
12,9
15,6
12,1
13
14,5
13,7
12,4
10,6
11,1
11,9
13,6

CAPITAL+R INTE

M
18
19,3
13,8
17
21,6
21
24,1
20,3
20,4
24,9
26,3
18,6
17,4
19,7
21
28

RIOR
8,9
10,4
10,7
11,2
10,7
10,5
13,1
9,6
10,6
11,2
9,6
10,4
8,3
8,1
8,8
8,6

Ano

1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010

Brasil

24,8
25,4
25,9
26,2
26,7
27,8
28,5
28,9
27
25,8
26,3
252
26,4
27
26,2

UF

19
14,7
13,5
12
15,1
14,1
17,4
17,6
18,6
20,6
22,6
23,6
27,3
33,8
38,6

CAPITAL+R
M
33,1
26,7
27,8
27,1
27,6
31,4
35,3
36,6
32
39,6
40,7
47
51,1
64,3
72,9

INTE
RIOR
13,8

10,4

8,3

6,3
10,3

7,5

10,4
10,1
13,3
12,8
15,1
13,7
17,6
21,2
24,1

*2010. Dados preliminares

Fonte: SANGARI (2012)

Grifico 2 - Taxas de Homicidio por Area. Paraiba. 1980/2010*
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Sangari (2012) afirma que no ano 2000 a maioria dos municipios ndo registrou

homicidios: 158 municipios (71%) encontravam-se nessa situacdo; esse numero caiu para 95
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no ano 2010, ou seja, menos da metade dos municipios do Estado continuou a ndo registrar
este tipo de crime. Além disso, o autor relata que municipios com mais de 26 homicidios em
100 mil habitantes mais que triplicaram na década: passaram de 14 para 47.

O despreparo dos governantes frente ao problema aqui relatado de seguranca publica,
¢ uma adversidade que se reflete em todo o pais, atingindo o Estado da Paraiba, conforme
podemos observar nos dados acima. Esse fato ¢ apenas um reflexo do que aconteceu no Pais.
A violéncia se alastrou de tal forma que as capitais, durante esses anos, ainda eram as
principais responsaveis pelo total de homicidios. Entretanto, as cidades do interior come¢aram
a ter uma preocupante participacdo nesses nimeros, ao contrario dos anos anteriores. Segundo
Sangari (2012), os municipios com menos de 100 mil habitantes, que eram a grande maioria
do Estado, tinham uma participagcdo de apenas 25% do total de homicidios no ano de 2000 e
passaram a ter 35% em 2010, mostrando um crescimento de 10%. Na Figura 2, pode-se

observar essa discrepancia entre os anos de 2000 e 2010.

Figura 2 - Paraiba 2000/ Paraiba 2010
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Fonte: SANGARI(2012)

Entretanto, a Paraiba mostrou diminui¢cdes gradativas nas taxas de homicidios. Em

2011, foi lancado o programa “Paraiba Unida pela Paz”. De acordo com o IPEA (2018),
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naquele ano, o Estado ocupava o 3° lugar de UF mais violenta do pais, ja em 2016, era o 18°
mais violento. Segundo o IPEA (2019), houve uma diminui¢@o significativa no numero de

homicidios do estado por cinco anos seguidos, podendo ser observado na tabela a seguir.

Tabela 5 - Baixa no nimero de homicidios no Estado da Paraiba apos a implantagdo do
Programa Paraiba Unida pela Paz (2011/2016)

ANO
2011 2012 2013 2014 2015 2016

NUMERO DE

. 14 2 1 1 22
HOMICIDIOS 6 525 55 55 5 355

Fonte: Esta pesquisa (2019)

Segundo os graficos presentes no Anuario de Seguranca Publica (2018), os nimeros
de roubos sdo bem alarmantes pois mostram um aumento de 2016 para 2017 em quase todas
as categorias presentes, tendo uma diminuigdo apenas nas categorias de roubo a
estabelecimento comercial e roubo a transeunte, que € a categoria com maior indice tanto no
ano de 2016 quanto no de 2017.

Observando os nimeros de roubos gerais, nota-se que houve um aumento de 514,5%
no ano de 2017, o qual ¢ um niimero bem expressivo € preocupante tendo em vista que o
Programa Paraiba Unida pela Paz ja foi implementado e resultou, aparentemente, apenas na
diminuicdo dos numeros de homicidios promovendo um questionamento sobre a sua

eficiéncia nas outras areas criminais ocorrentes no Estado.
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Uma das politicas de seguranga publica do Estado foi o Programa Paraiba pela Paz foi
criado em 2011, pelo Governo do Estado, e nasceu apos a realizagdo de forum de mesmo
nome, cujo objetivo foi discutir seguranca, cidadania e gestdo compartilhada, além de
politicas de Seguranca Publica para o enfrentamento aos indices de assassinatos registrados
em territorio paraibano. A partir dai um novo modelo de gestdo em Seguranga Publica foi
adotado na Paraiba, com foco no acompanhamento dos indices de criminalidade,
principalmente os crimes contra a vida e contra o patrimonio.

Como resultado dessas medidas e de todos os integrantes das Forcas de Seguranca
Publica do Estado, atualmente a Paraiba ¢ a inica unidade da federagdo a registrar cinco anos
consecutivos de reducao de assassinatos (2012 a 2016), com projecao de redugdo também no
ano de 2017. Isto ¢ um ponto altamente positivo para o Estado, tendo em vista a situagao de
violéncia em que 0 mesmo se encontrava.

Num pais em que os problemas de governanca e gestdo da seguranca sdo tdo
graves que as vezes nem mesmo receitas testadas e aprovadas funcionam, a
Paraiba conseguiu definir prioridades, organizar um modelo de governanga,
compatibilizar os territérios policiais, investir em produgdo e andlise da
informag@o e criar um sistema de metas e bonificagdo que, além preservar vidas,

valorizou os profissionais e possibilitou reestruturar toda a area da seguranga
(ANUARIO BRASILEIRO DE SEGURANCA PUBLICA, 2018).

2.2 FATORES UTILIZADOS EM ESTUDOS QUE INDICAM A PROPENSAO A
CRIMINALIDADE

Viérios autores procuraram elaborar um modelo integrado para explicar a violéncia,
cujo enfoque se da nos niveis estrutural, institucional, interpessoal e individual
(CERQUEIRA; LOBAO, 2004). O autor ainda comenta que um dos primeiros estudos foi
realizado por Bronfrenbrenner (1977), que procurou explicar o desenvolvimento humano ¢ a
psicologia social. Outros autores buscaram entender, por meio dessa abordagem, a etiologia
de dindmicas criminais especificas, como Belsky (1980), que se preocupou com o abuso
infantil; Dutton (1988) e Edelson e Tolman (1992), que estudaram a violéncia doméstica
contra a mulher; e Brown (1995), cujo estudo foi voltado para a coer¢do sexual.

Os autores Cano e Santos (2007), observaram em suas pesquisas que alguns dos
comportamentos criminais acontecem quando o individuo percebe que aquele ato vai lhe
gerar uma renda maior que o emprego legal, ainda que se considere a puni¢do aplicada no

caso de o individuo ser preso. Quando essa compensacdo ultrapassa uma linha de moral
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estabelecida pelo cidaddo, ele poderia entdo optar pelo crime. Assim, quanto menor a

expectativa da pessoa com o emprego legal, maior a propensao dela a ter um comportamento

criminoso. Bezerra (2018) mostra que diferentes autores selecionaram varios critérios nos

seus estudos para determinar os fatores que influenciam a criminalidade. O Quadro 1

apresenta tais fatores:

Quadro 1 — Fatores relacionados a criminalidade

CRITERIOS Definigio AUTORES
Instrumento para medir o grau de concentra¢do | Figueiredo e Mota (2016); Figueiredo
Indice de Gini de renda em determinado grupo. Ele aponta a (2013); Gurgel e Mota (2013); Gurgel,
diferenga entre os rendimentos dos mais pobres e | Mota e Pereira (2012); Beato (1998);
dos mais ricos (IPEA, 2004). Bezerra Filho et al. (2015)
Indicador socioeconomico que avalia o grau de | Figueiredo et al. (2015); Gurgel, Mota
Renda per capita desenvolvimento econémico de um determinado e Pimenta (2014), Figueiredo, Pereira
lugar (FRANCISCO, 2019) e Mota (2017); Bezerra Filho et al.
(2015)
Conjunto de medidas que visa prevenir doengas e
Saneamento promover a saude, melhorar a qualidade de vida .
basico da populagdo e a produtividade do individuo Bezerra Filho et al. (2015)
(BRASIL, 2019).
. Cpnj unio de elem?ntos estrut'urais que Figueiredo e Mota (2016); Bezerra
Infraestrutura | impulsiona o desenvolvimento socioeconémico de Filho et al. (2015)
um determinado local (FRANCISCO, 2019). '
A formacao do sujeito-cidaddo, plenamente , . .
Educacio capaz de entender sua realidade (RODRIGUES, L’APICCIRELLA (2003); Bezerra Filho
2019). etal (2015)
. A densidade demogrdafica consiste na medida Gurgel, Mota e Pereira (2012); Entorf
Densidade ] . e
demogrifica .dflda entre o numero de habitantes por e Spengler (2000); Figueiredo e Mota
quilometro quadrado: hab/km? (PENA, 2019) (2016),
Grau de Nivel de escolaridade que determinado individuo Figueiredo, Pereira e Mota (2017);
escolaridade possui (SIGNIFICADOS, 2019) Figueiredo et al. (2015)
Taxa de A .taxa de natqlidad.e representft o nuimero de Gurgel, Mota e Pimenta (2014);
. criancas nascidas vivas no periodo de um ano .
natalidade (SOUSA, 2019). Gurgel, Mota e Pereira (2012)
Taxa de individuos que ndo possuem um Gurgel, Mota e Pimenta (2014),; Entorf
Desemprego emprego. e Spengler (2000); Cerqueira e Lobdo
(2004)
Unidade de medida utilizada para aferir o grau
IDH de desenvolvimento de uma determinada Beato (1998); Gurgel, Mota e Pereira

sociedade nos quesitos de educacdo, saude e
renda (MOTA, 2019).

(2012); Bezerra Filho et al. (2015)

Concentracdo de

Distribui¢do desigual de renda por unidade
residencial ou individuo entre os diferentes

Gurgel, Mota e Pereira (2012)

renda participantes de uma economia (ARAUJO, 2019).
T. 0'1x.a.de Possibilidade Juridica de aplicag¢do da Bezerra Filho et al. (2015)
punibilidade Sangdo Penal (ALVAREZ, 2009).

Crescimento da

O crescimento populacional de um determinado
territorio ocorre através de dois fatores: a

Gurgel, Mota e Pereira (2012)

populacio migragdo e o crescimento vegetativo
(FRANCISCO, 2019).
Grau de Quantidade de vezes em que sdo registradas
ocorréncias ocorréncias policias. Gurgel, Mota e Pereira (2012)
policiais

Fonte: Esta pesquisa (2019)
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Identifica-se que a maioria dos critérios estd ligada as condig¢des sociais em que a
populagdo vive, se esta tem acesso as condigdes basicas necessarias para viver dignamente a
qual tem direito ou ndo. E sabido que a criminalidade sempre esteve relacionada as pessoas
que vivem em situagdes de maior caréncia e analfabetismo.

Figueiredo (2013) relata que alguns estudos mostram que a ocorréncia de crimes ¢
maior nas grandes cidades do que nas pequenas. Fatores como o retorno monetario por um
delito, baixa probabilidade de ser pego em grandes centros urbanos e propensao para crimes
nos grandes centros se mostraram associativos com a elevagdao do nimero de crimes (Glaeser
e Sacerdote, 1999). Beato (2000, apud FIGUEIREDO, 2013) também encontrou evidéncias
que comprovam a relacao entre o tamanho da cidade e o nimero de crimes.

Figueiredo (2013) aborda o recente estudo desenvolvido por Menezes et al. (2013)
apresentou duas contribuigdes para os fatores criminoldgicos na cidade do Recife. O autor
aponta as contribuicoes:

As regides com baixos numeros de homicidios sdo cercadas por regides com
altos indices de assassinatos, e também, hd uma dependéncia espacial da

criminalidade entre regides vizinhas e que os niveis dos indices mensurados
relacionados a desigualdade social reduzem o nimero de homicidios.

Percebe-se que a maioria dos autores utilizam mais de um critério em seus estudos, o
que demonstra a necessidade de utilizacdo de métodos de decisdo multicritério em trabalhos
que consideram a criminalidade para determinacdo de politicas publicas (BEZERRA, 2018).
O autor ainda comenta que entre os fatores apresentados em varias pesquisas, 0s mais
utilizados sdao o seguintes, indice de Gini, renda per capita, densidade demografica, grau de

escolaridade e desemprego.

2.2.1 Familia PROMETHEE

De acordo com Doumpos e Zopounidis (2004) os métodos da familia PROMETHEE
foram desenvolvidos sob a teoria da relacdo de sobreclassificagdo, na qual as técnicas
empregadas operam em duas etapas: desenvolvimento de uma relacdo de sobreclassificagao, e
a exploragdo dessa relagdo, onde se avalia as alternativas existentes. Para Brans, Mareschal e
Vincke (1984) além dessas etapas, existe uma outra etapa, realizada primeiramente,

denominada de construgao dos critérios generalizados.
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Chen et al. (2011) afirmam que, para a implementacao deste método, ¢ necessario
obter informagdes sobre a importancia relativa dos critérios considerados e sobre a fungdo
preferéncia do decisor. Os métodos da Familia PROMETHEE sao realizados em duas etapas:
constru¢do de uma realizagdo de sobreclassificagdo, condensando as informagdes entre as
alternativas e os critérios, ¢ exploracdo dessa relagdo para apoio a decisio (BRANS &

MARESCHAL, 2002, apud SILVA, 2012).

Silva (2012) relata que a Familia de métodos PROMETHEE se divide em:

e PROMETHEE I — Pré-ordem parcial, problematica de ordenagao;

e PROMETHEE II — Estabelece uma pré-ordem completa entre as alternativas,
podendo ser utilizado também na problematica de ordenacao;

e PROMETHEE III — Ampliagio de no¢do de indiferenca, tratamento
probabilistico dos fluxos (preferéncia intervalar);

e PROMETHEE IV — Destinado a situagdes em que o conjunto de solugdes
viaveis € continuo;

e PROMETHEE V — Nesta implementagdo, apds estabelecer uma ordem
completa entre as alternativas (PROMETHEE 1), sdo introduzidas restri¢oes,
identificadas no problema, para as alternativas selecionadas; incorpora-se
uma filosofia de otimizagao inteira;

e PROMETHEE VI — Pré-ordem completa. Problemética de escolha. Destinado
a situagdes em que o decisor ndo consegue estabelecer um valor fixo de peso
para cada critério;

e PROMETHEE — GAIA- Extensdo dos resultados do PROMETHEE, através de
um procedimento visual e interativo.

A implantagdo do PROMETHEE requer dois tipos adicionais de informagdes: o peso
dos critérios ¢ a fun¢do de preferéncia para cada critério. A determinacdo dos pesos ¢ um
passo importante na maioria dos métodos de multicritérios, assumindo que os critérios sao
pesados pelo decisor, pelo menos quando o nimero de critérios ndo ¢ muito grande
(BEHZADIAN et al., 2010, apud ALMEIDA, 2012).

De acordo com Brans & Vincke (1985, apud ARAUJO, 2012), a nogdo de critério ¢
baseada na introdu¢do de uma fungdo que retrata a preferéncia do decisor por uma a¢do a em
relagdo a b, definida separadamente para cada critério e com valores entre 0 e 1. Neste

processo, seis fungdes sdo propostas ao decisor (ARAUJO, 2012), como exposto no Quadro 2.
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Quadro 2 - Critérios generalizados

Critério Generalizado Definicio Analitica Forma Parimetros
L. Critério Usual (0, d=0 __AH
Bidy= {1, 1d| >0 l :
d
II. Quase Critério 0 ldl =g H
¥ = 1u = 1
Hid) {1, caso contrario _l T l_ q
EE !
OI. Critério com |d] Id| < 1 p
preferéncia linear Hd)=4p "’ =F
1, caso contrario —
P P “d
IV. Critério de nivel 0, ldl < g |
1 5
Hd) =4z, q<ldl<p LP
1, caso contririo Bq 9 P g
V. Critério com 0, |d] =g H
— 1
preferéncia lineare drea | p(d) = ldl_q g<|dl<p \ T / %P
., P—q
de indiferenca 1, caso contrario P-d qPp d
VI Critério Gausiano d? a
H(d)=1-—exp ot @
T d

Fonte: Brans et al. (1984)

Silva (2012) comenta que:

- g representa um limiar de indiferenga, o maior valor para a diferenca [g;(a) - g:(b)];

- p representa o limiar de preferéncia, o menor valor [g:(@) - g:(b)] acima da qual

existe uma preferéncia estrita.

Ao final deste estagio, o decisor deverd ter estabelecido um peso que reflita a
importancia relativa de cada critério, uma das seis fungdes de preferéncia apresentadas e a
tabela de avaliagdo das alternativas (ARAUJO, 2012).

Neste trabalho serd abordado o método PROMOSORT. Em sua metodologia, sdo

empregados os principios da metodologia do PROMETHEE I, os quais serdo explicados mais

adiante.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas metodologicas empregadas para o desenvolvimento
do estudo. Assim, inicialmente ¢ apresentada a caracterizagdo da pesquisa e posteriormente,

sdo expostas as etapas a serem realizadas durante o estudo.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

As pesquisas podem ser classificadas de acordo com quatro pontos de vistas gerais,
sdo eles, ponto de vista da sua natureza, que pode ser pesquisa basica ou aplicada; ponto de
vista da forma de abordagem do problema que pode ser pesquisa quantitativa e qualitativa, do
ponto de vista dos seus objetivos que podem ser pesquisa exploratoria, descritiva e explicativa
e do ponto de vista dos procedimentos técnicos que podem ser pesquisa bibliografica,
documental e experimental, levantamento, estudo de caso, pesquisa expost-facto, pesquisa-

acdo e pesquisa participante.

Figura 3 - Classificagcdo de pesquisa

Y 1 . .. | [ Procedimentos
Natureza Abordag cm Ob] elivo técnicos
Aplicada Quali-quantitativa Exploratoria Estudo de caso

Fonte: Esta pesquisa (2019)

Quanto a sua natureza, o trabalho se encaixa em pesquisa aplicada pois aborda a
propensdo a criminalidade dos municipios do Estado da Paraiba e propde politicas de
seguranga para resolu¢do desses problemas. Silva e Menezes (2005), relatam que na pesquisa
aplicada o objetivo ¢ gerar conhecimentos para aplicagdo pratica e dirigidos a solucdo de
problemas especificos. Envolvendo verdades e interesses locais.

Com relacdo a forma de abordagem do problema, o trabalho se classifica como
pesquisa quali-quantitativa. Quantitativa, pois considera que tudo pode ser quantificavel, o
que significa traduzir nimeros em opinides e informagdes para classifica-las e analisa-las.

Requer o uso de recursos e de técnicas estatisticas (percentagem, média, moda, mediana,
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desvio-padrao, coeficiente de correlagdo, andlise de regressdo etc.) (PRODANOV; FREITAS,
2013). Qualitativa, porque a caracterizacdo das politicas publicas ¢ qualitativa. Salienta-se que
os conjuntos de dados quantitativo e qualitativo ndo se opdem, ao contrario, complementam-
se; pois a realidade que eles abrangem interage dinamicamente, surgindo assim, a abordagem
quantitativo-qualitativa (DUARTE et al., 2009).

De acordo com Gil (2002) a pesquisa exploratéria tem como objetivo proporcionar
maior familiaridade com o problema, afim de torna-lo explicito ou construir hipoteses.
Envolvendo levantamento bibliografico; entrevistas com pessoas que tiveram experiéncias
com o problema pesquisado, assumindo, em geral, as formas de pesquisas bibliogréaficas e
estudos de caso, se encaixando nas caracteristicas do trabalho apresentado.

Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, classifica-se como estudo de caso, que
Silva e Menezes (2005) definem quando envolve o estudo profundo e exaustivo de um ou
poucos objetos de maneira que permita o seu amplo e detalhado conhecimento. Neste caso, a

aplicagdo do modelo € realizada no Estado da Paraiba, considerando as caracteristicas locais.

3.2 ETAPAS DA PESQUISA

A metodologia foi dividida em trés fases: a primeira consistiu em um levantamento
bibliografico a respeito do tema proposto, a segunda objetivou identificar os dados usados
para a constru¢ao do modelo e a ultima fase refere-se a modelagem do problema com base em

uma metodologia multicritério.

Figura 4 — Etapas da pesquisa

Levantamento bibliografico

NS

Construcao do modelo

NS

Modelagem do problema

Fonte: Esta pesquisa (2019)
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A primeira etapa deu-se pela escolha do tema, a propensdo a criminalidade. Assim,
foram feitos levatamentos bibliograficos, através de materiais ja preparados, como livros
(leitura corrente), obras de divulgagdo, anuarios e artigos de congressos e periddicos nacionais
e internacionais, a respeito de seguranga publica, decisdo multicritério, pesquisa operacional,
e criminalidade, afim de adquirir conhecimento sobre 0os mesmos.

Na segunda etapa foi realizada a modelagem do problema, estruturando-o e optando
por um modelo de decisdo multicritério de apoio a decisdo baseado no PROMSORT. O
modelo permite que as alternativas sejam comparadas de uma forma nao-compensatoria, afim
de que fossem gerados resultados fi¢is do desempenho das mesmas mediante os critérios
avaliados.

Na terceira e ultima etapa, o modelo foi aplicado no Estado da Paraiba. Para o mesmo,
foi definindo um decisor, alternativas e critérios para que houvesse a classificagdo de todas as
varaveis em categorias pré-definidas de acordo com a propensao a criminalidade. O software
utilizado para esse processo foi o Promethee Gaia®. Os municipios do Estado foram
considerados como alternativas, os critérios foram determinados de acordo com um
levantamento bibliografico feito a respeito do assunto e as categorias foram pré-definidas com
o embasamento de que quanto mais alternativas existem no problema, maior o numero de
categorias necessarias para que haja uma classificagcdo adequada. A partir da analise dos
resultados gerados pelo software, foram propostas politicas de seguranca publica adequada,

com o intuito de melhorar a situagao atual de criminalizagdo no Estado.

3.2.1 Modelagem de projetos da Pesquisa Operacional

A Pesquisa Operacional (PO) consiste no desenvolvimento de métodos cientificos de
sistemas complexos, com a finalidade de prever e comparar estratégias ou decisdes
alternativas (MORABITO et al, 2005). Para Souto-Maior (2014), a pesquisa operacional ¢ um
método cientifico para tomada de decisdes que utiliza varias técnicas ¢ modelos matematicos,
buscando encontrar a melhor alternativa entre todas as opg¢des disponiveis para um
determinado problema. Ja para Belfiori e Favero (2013) a Pesquisa Operacional consiste na
utilizagdo de métodos de apoio para a tomada de decisdo utilizando métodos matematicos,
estatisticos ou algoritmos computacionais. A modelagem matematica ¢ um elemento utilizado
na resolucdo de problemas de PO, sendo um objeto subjetivo que traduz algum fendmeno da

realidade, isto ¢, traduz o problema que est4 sendo estudado (MORABITO et al, 2015).
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Neste sentido, a formulacdo (modelagem) define as varidveis e as relagdes matematicas para
descrever o comportamento relevante do sistema ou problema real. A dedugdo (analise) aplica
técnicas matematicas e tecnologia para resolver o modelo matematico e visualizar quais
conclusdes ele sugere; a interpretagdo (inferéncia) argumenta que as conclusdes retiradas do
modelo tém significado suficiente para inferir conclusdes ou decisdes para o problema real.
Frequentemente, uma avaliacdo (julgamento) dessas conclusdes ou decisdes inferidas mostra
que elas ndo sdo adequadas e que a defini¢do do problema e sua modelagem matematica
precisam de revisdo e, entdo, o ciclo € repetido (MORABITO et al, 2015).

Para Taha (2008) a construgdo de um modelo se da com base nas informagdes obtidas
do problema real, montando um mundo real considerado, e a partir dai cria-se o modelo
matematico desse problema. O autor ressalta que a qualidade da solugdo resultante depende
de quanto o modelo representa o sistema real. Apos a formulacao de um modelo matematico
para o problema em questdo, a proxima fase em um estudo de PO ¢ desenvolver um
procedimento (normalmente baseado em computador) para derivar solugdes para o problema
desse modelo (HILLIER; LIEBERMAN, 2006). Segundo Morabito et al. (2015) a resolugao

de um problema envolve varias fases baseadas no diagrama da Figura 5.

Figura 5 — Processo de Modelagem matematica

* Deducao/
analise

*Formulacéo/
modelagem

Sistema ou

Modelo
problema i
matematico
real
Conclusoes N
. Conclusoes
reais ou
- do modelo
decisoes

* Interpretaca
o/ inferéncia

* Avaliacao/
julgamento

Fonte: Adaptado de Morabito et al.(2015)
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Ao final dessas fases, acontece a implementagdo na pratica, traduzindo os resultados

dos modelos em decisdes.

3.3 MODELOS MULTICRITERIO DE APOIO A DECISAO

Almeida (2012) relata que apoio multicritério a decisaio (MCDA) ¢ um campo
avangado de pesquisa operacional que evoluiu rapidamente ao longo das ultimas trés décadas
tanto na pesquisa, quanto no nivel pratico. Esse desenvolvimento se deu pela simples
constatagdo de que a resolu¢do de problemas complexos de decisdo do mundo real ndo pode
ser realizada com base em abordagem unidimensional.

A aplicagdo de qualquer método de analise multicritério pressupde a necessidade de se
determinar quais objetivos o decisor pretende alcangar, estabelecendo a representagdao destes
multiplos critérios ou multiplos atributos (Almeida & Costa, 2003). Segundo Liczbinski
(2002), a tomada de decisdes ¢ um processo complexo e envolve diversos fatores internos e

externos ligados a organizagdo. Belfiori e Favero (2013) afirmam que entre eles, destacam-se:

e Ambiente.

e Risco e incerteza.

e Custo e qualidade requerida pelo produto ou servigo.
e Agentes tomadores de decisao.

e Cultura organizacional.

e O proprio mercado.

Ainda de acordo com os autores, alguns exemplos de decisdes podem ser listados: a
escolha de uma alternativa de localizagdo dentre varias disponiveis; a determinagdo da melhor
composicdo de uma carteira de acdes; a escolha de uma entre diversas alternativas que
balanceia os recursos de producao, como mao de obra disponivel, contratagdo, demissdo e
estoque. Este processo pode envolver apenas um decisor ou um grupo de decisores.

A literatura distingue trés perspectivas para o estudo de tomada de decisdo: Descritiva,
que visa descrever como as pessoas decidem em situagdes reais, no dia a dia das
organizacdes; Normativa, que foca na escolha racional, que ¢ seguida por varias organizagoes,
seja de forma ampla ou parcial, em sua estrutura organizacional e; Prescritiva, que aplica uma
das abordagens normativas, utilizando os resultados obtidos na abordagem descritiva

(ALMEIDA, 2013).
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Existem diversos métodos utilizados para a resolucdo de problemas que envolva varios

critérios, que normalmente sdo classificadas em trés tipos, como descrito por Bezerra (2018):

e Métodos de critério unico de sintese: que agrupam varios critérios em um
unico. Araujo (2012) comenta que um diferencial do método ¢ o fato de possuir
uma logica de agregagdo compensatoria. Segundo Almeida (2013), nos métodos
compensatorios, pode-se compensar um menor desempenho de uma alternativa
em um dado critério por meio do desempenho em outro, o que ndo ocorre em
métodos ndo compensatorios. Destacam-se os métodos baseados no modelo
aditivo deterministico, como o método SMARTS — SimpleMulti-Attribute Rating
Technique, SMARTER — Simple Multi-Attribute Rating Technique Exploiting
Rankings, Método de elicitagao flexivel, Método Even Swaps, Método Macbeth,
Método AHP, entre outros;

e M¢étodos de sobreclassificagdo: conhecidos na literatura internacional como
outranking, que utilizam da comparacao par a par para a resolucdo dos problemas
(destacam-se as familias dos métodos ELECTRE — Elimination et Choix
Traduisantla Réalité, e PROMETHEE — Preference Ranking Organization Method
for Enrichment Evaluation);

e Me¢étodos Iterativos: que sdo relacionados a problemas discretos e continuos
(destaque para o PLMO — Programagao Linear Multiobjetivo) (BEZERRA, 2018).

De acordo com Roy (1996), os métodos multicritérios podem ser classificados em trés
abordagens, de acordo com a modelagem das preferéncias do decisor: abordagem de critério
unico de sintese, abordagem de sobreclassificagdo e abordagem de julgamento local
interativo. Este estudo foca na abordagem de sobreclassificacao.

Em problemas nos quais sao desejadas alternativas com performance equilibrada em
todos os critérios, os métodos de sobreclassificagdo sao mais adequados, pois “apresentam
avaliacdes ndo-compensatorias” (Almeida, 2013), na qual critérios com desempenho elevado

nao podem compensar critérios com performance abaixo da desejada.

3.3.1 PROMETHEE I

Almeida (2013) informa que, o decisor deve estabelecer para cada critério um peso p;

que reflete na importancia do critério. A partir desses pesos ¢ obtido m (a,b), o grau de

sobreclassificacdo de a sobre b, para cada par de alternativas (a,b), que ¢ obtido:

n(a,b) =%, PiFi(a,b) (1)

Onde F;(a,b) ¢ funcdo da diferenca [gi(a) - gi(b)] entre o desempenho das alternativas

para cada critério 1.
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Na situagdo mais basica, F;(a, b) = 1, quando g;(a) >g;(b); caso contrario F;(a,b) = 0.
Ou seja, o grau de sobreclassificagdo 7 (a,b) tera na sua composi¢ao o peso p; de cada critério

i, para o qual a alternativa ‘a’ tenha melhor desempenho do que ‘b’ (ALMEIDA, 2013).
A fase de exploracdo da relagdo de sobreclassificacdo para apoio a decisdo vem logo
depois. Dois indicadores sao utilizados, conforme definido a seguir:

e Fluxo de sobreclassificacdo de saida 7 (a) da alternativa ‘a’:
¢ (a) = Zpeart(a,b) ()
e Fluxo de sobreclassificagdo de entrada ¢ ~(a) da alternativa ‘a’:

d "~ (a) = Xpear(ba) 3)

Segundo Almeida (2013), o fluxo de sobreclassificacio de saida representa a
intensidade de preferéncia da alternativa a sobre todas as alternativas b no conjunto, enquanto
o fluxo de sobreclassificacdo de entrada representa a intensidade de preferéncia de todas as
alternativas b sobrea. Finalmente, o fluxo liquido ¢ a diferenca entre os fluxos de saida e de
entrada. As alternativas serdo entdo ordenadas, de acordo com os fluxos de sobreclassificagao.
O fluxo a ser utilizado dependera da versao do método escolhida.

No PROMETHEE I, Brans e Mareschal (2005), Araz e Zakarahan (2005), Araz e
Zakarahan (2007) e Almeida (2011) demonstram que a comparag¢do entre as alternativas
assumem trés relagdes binarias, a de preferéncia (P), indiferenca (I) e incomparabilidade (R)
(ALMEIDA, 2012).

Segundo Brans er al. (1985, apud ARAUJO, 2012), a pré-ordem parcial do

PROMETHEE I ¢ obtida considerando a intersec¢ao de duas pré-ordens, como segue:

Figura 6 — Preferéncia, indiferenca e incompatibilidade entre as alternativas.

2t(a) > 2 (b)e® (a) < 2 (b),ou
(aPb) se { 7 (a) = T (b) e+ (a) < ¢~ (b),ou
dt(a) > (D) et (a) =& (b)

(alb) se 2t (a) = Pt (b) e ¢ (a) < ¥~ (b)

2t @) =2 (B ed (a) =2 (b)

(aRb) se $+(a) < (b)) e b (a) < ¢-(b)

Fonte: ARAUJO (2012)
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Onde, P, I e R representam a preferéncia, indiferengca e incomparabilidade entre as
alternativas, respectivamente. O PROMETHEE I ¢ utilizado em problematicas de escolha (ARAUJO,
2012).

3.3.2 PROMSORT

O PROMSORT ¢ um método baseado na familia PROMETHEE, que “atribui
alternativas a categorias ordenadas predefinidas” (ARAZ et al., 2007 apud ARAUJO, 2012).
O autor ainda explica que a atribuicdo de uma alternativa a resulta da comparagdo de a com
os perfis que definem os limites das categorias.

Segundo Almeida (2013), ¢ um método de sobreclassificacdo valorada, com base em
conceitos que podem ser interpretados pelo decisor. O autor ainda afirma que, esse método ¢
baseado na comparagdo par a par entre as alternativas, explorando uma relacdo de
sobreclassificagdo que tem algumas caracteristicas que se distinguem fortemente dos métodos
de agregacao por meio de critério unico de sintese.

Segundo Silva (2012), esse método ¢ aplicado na classificacdo de alternativas em categorias
previamente ordenadas.

Em seu estudo Araz e Ozkarahan (2007) descrevem o método como segue: Seja G um
conjunto de critérios g/, g2, ... ,gj (G = {1, 2, ... ,j}) e seja B um conjunto de perfis limites

distinguindo K + [ categorias (B = {1, 2, ..., k}).by representa o limite superior da categoria
Cre o limite inferior da categoria Cp+1, h = 1, 2, ..., k. Assuma que C2> CI, significa que a

categoria 2 sobreclassifica a categoria 1, o conjunto de perfis (B={bl,b2,...,bk})deve ter a
seguinte propriedade:
(b Pby_q), [be—1Pby_3],..., [D2Pby]

Onde, P ¢ a preferéncia. Essa propriedade significa que as categorias devem ser ordenadas e
distintas. Assumindo que mais ¢ preferivel a menos, as seguintes condi¢des auxiliam a obter

as categorias ordenadas e distintas:
Vj, vh=1, ..., k; gj (bht1) > gj (bh) + pj 4)

Dessa forma o método PROMSORT ¢ dado em trés fases as quais atribuem as

alternativas para cada categoria.
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e Fase 1 - Construg¢ao de uma relagao de sobreclassificagao utilizando o PROMETHEE 1.

A primeira etapa para a determinacdo das alternativas de referéncia ¢ a comparagdo de
todas as alternativas com os perfis limites, utilizando a relagdo de sobreclassificagdo do

PROMETHEE.

e Fase 2 - Atribuicdes das alternativas.

A atribuicdo de alternativas para as categorias resulta diretamente da relacdo de
sobreclassificacdo (assumindo que C2> (I significa que a categoria 2 sobreclassifica a

categoria 1):

e Compara-se a alternativa a sucessivamente com b;, parai =k, k-1, ..., 1.
e by sera o primeiro perfil no qual aPb,,.
e b, sera o primeiro perfil tal que aRb, ou alb,.

e Se h>t, atribua a a categoria Cj44.

Caso contrario, a alternativa a ndo deve ser atribuida a nenhuma categoria (nao € certo
que a alternativa a pertenca a categoria ¢ ou t+1 (SILVA, 2012).

Na proxima etapa, as alternativas que ja foram designadas a categorias especificas
serdo usadas para atribuir as alternativas que ainda nao foram direcionadas. As alternativas de

referéncia tém as seguintes propriedades:

L Cada perfil limite b, sobreclassifica todas as alternativas de referéncia em Cj;

ii.  Cada alternativa de referéncia em Cjysobreclassifica todos os perfis de limites
inferiores ( by_q, by_a, ..).

iii.  Cada alternativa de referéncia em C}sobreclassifica todas as alternativas de
referéncia em ( Cp_q, Ch_a, ...).

iv.  Podem existir relagdes de preferéncia, indiferenga e incomparabilidade entre
todas as alternativas na mesma categoria.

e Fase 3 Atribuigdo final

Na segunda fase, algumas alternativas sdo atribuidas em A+/ categorias

Cns1>Cp>..>0Cy). Agora, essas alternativas s3o as alternativas de referéncia para as
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categorias ordenadas. Suponha que um conjunto referéncia Xconsiste de m das alternativas

para a categoria &, ou seja, X = { X1, X1, ..., Xpm}.

Para uma alternativa a que ainda nao foi atribuida a alguma categoria:

Onde:

Determine a distancia
dy=—df -——d;2 (5)

nt K -nr+1

— d;; mensura a caracteristica de sobreclassificagdo de sobre todas as alternativas
atribuidas para a categoria C,.

— d, mensura a caracteristica sendo sobreclassificada por todas as alternativas
atribuidas a categoria C,4.

— mn, ¢ o numero de alternativas de referéncia da categoria C,.

— &, € o fluxo liquido da alternativa

Atribua um ponto de corte b. Se a distancia € maior que o ponto de corte, atribua
a alternativa a a categoria C,y 4, se ndo, atribua a C,. Aqui, b pode ser
especificado pelo decisor e reflete o ponto de vista do decisor: pessimista ou
otimista.

Sed,>b,a€ C,yy

Sed,<b,a e (..

Neste estagio, a fungdo distancia ¢ calculada para todas as alternativas que ainda nao

foram atribuidas. A soma da diferenca entre os valores dos fluxos liquidos das alternativas ¢

utilizada para mensurar a caracteristica de sobreclassificagdo de a sobre as alternativas de

referéncia que estdo na categoria C:.e de sobreclassificagao todas as alternativas de referéncia

que pertencem a categoria (.44 sobre a. Portanto, sdo levados em consideragao os efeitos das

alternativas de referéncia e os efeitos de todas as alternativas que nao foram ainda atribuidas a

uma categoria para decidir a classificagdo da alternativa a. Isso forca que as atribui¢cdes sejam

consistentes com o ranking PROMETHEE (ARAUIJO, 2012).

Segundo Araz e Okzarahan (2007), as principais vantagens deste método sdo a

flexibilidade e a facilidade de uso, enquanto a maior desvantagem ¢ a necessidade de uma

quantidade consideravel de informagdes.
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4 UTILIZACAO DE METODO MULTICRITERIO PARA CLASSIFICACAO DAS
CIDADES QUANTO A PROPENSAO A CRIMINALIDADE

De acordo com o IPEA (2018) o crescente indice de violéncia revela, além da
naturalizacdo do fendmeno, a preméncia de agdes compromissadas e efetivas por parte das
autoridades nos trés niveis de governo: federal, estadual e municipal. Nao ha davida de que o
desafio ¢ grande, afinal trata-se de uma complexa agenda da seguranga publica, que deve
envolver acdes intersetoriais e integradas que incluam, além dos executivos, o Parlamento, a
Justica, o Ministério Publico, a Defensoria e também a academia, os empresarios e toda a
sociedade civil organizada (IPEA, 2018).

Neste sentido, ¢ importante o uso de modelos que auxiliem na determinacao das
politicas de seguranca mais adequadas, considerando as caracteristicas sociais e demograficas
de diferentes localidades. Essas particularidades influenciardo no nivel de propensdo a
criminalidade de diferentes regides, € podem nortear as autoridades na utilizagdo de solugdes
efetivas para o problema em questao.

Neste sentido, este modelo tem como objetivo classificar as cidades quanto a sua
propensdo a criminalidade, categorizando as mesmas e apontando politicas de seguranga que,
se adotadas pelas autoridades, irdo minimizar esse indice e fazer com que os responsaveis pela
seguranca de cada uma delas ajam de forma mais eficiente. Entender quais os principais
critérios que levam a criminalidade e criar estratégias e formas de lidar com eles, € um passo
para o combate a criminalidade e uma forma de promover uma maior sensacao de seguranga a
populagao.

Tendo em vista que os recursos sao escassos ¢ as medidas adotadas até entdo sao
falhas, o modelo auxiliard o decisor a ter uma real no¢do da situacao de violéncia para que o
mesmo consiga tracar planos, priorizando os pontos criticos do Estado, organizando os

recursos e os disponibilizando para cada area a ser trabalhada.

4.1 DESCRICAO DO MODELO

A metodologia aqui abordada ¢ dividida em duas etapas, a primeira etapa consiste na

estruturagdo do problema, na qual serd identificado o decisor, definidas as alternativas, os

critérios e categorias. Na segunda etapa ¢ realizada a avaliagdo e resultados, determinando-se
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o método de classificacdo adequado, a classificacdo das alternativas nas categorias pré-
definidas e as propostas de politicas de seguranca de acordo com a classificacdo das cidades,

como exposto na Figura 7.

Figura 7 — Sistematica do modelo proposto

|
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decisor
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Definicao das
alternativas

Defini¢do dos
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Determinar um método
de classificagdo

~

AVALIACAO E

Classificacao das
alternativas nas
categorias pre-definidas

Propor politicas de
seguranca de acordo com
a classificacao das

cidades

RESULTADOS
I
I

Fonte: Esta pesquisa (2019)
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4.1.1 Estruturacio do problema

Inicialmente, deve-se identificar o decisor, podendo ser alguém ligado a parte
governamental e de seguranca publica, tais como policial, secretario de seguranga ou
governador, para que, de acordo com a sua experiéncia, ele possa garantir que o resultado do
modelo seja satisfatério. Bezerra (2018) afirma que ¢ importante que seja determinado um
decisor adequado para que haja um desenvolvimento util do modelo, ou seja, que retrate a
realidade, sendo necessario levar em consideracdo a modelagem de preferéncias do decisor ou
conseguir extrair suas preferéncias acerca do grupo de consequéncias. Em seguida, sao
identificadas e definidas as alternativas, podendo ser municipios, Estados ou paises, que serdao
classificados de acordo com a sua propensado a criminalidade.

Em seguida, sdo definidos os critérios. Esta identificacdo pode ser realizada a partir da
apresentacao dos critérios encontrados na revisdo da literatura ao decisor que, a partir destes
fatores e de sua experiéncia e dados disponiveis, determinara, de acordo com suas
preferéncias, os critérios que melhor representam o problema abordado no estudo. De acordo
com Aratjo (2012), em casos nos quais existe apenas um decisor, o mesmo deve considerar
suas preferéncias e as dos demais atores, assim como os objetivos da organizacao de forma
geral, enquanto em situacdes com maior divergéncia entre as opinides, ¢ interessante utilizar
procedimentos de decisdao em grupo. No caso de um unico decisor, pode-se utilizar o auxilio
do analista (BEZERRA, 2018). Estabelecidos os critérios, a coleta de dados necessarios para
realizar essa avaliagdo pode ser realizada, por exemplo, através de sites governamentais, afim
de assegurar a veracidade dos resultados da pesquisa.

Por fim, sdo definidas as categorias. A questdo da categorizacao ¢ lembrada por Barité
(1998, apud CARMO, 2018) ao afirmar que as categorias precisam ser revisitadas, tanto em
sua definicdo como em sua justificacdo e aplicagdo. Conforme a grande quantidade de
alternativas existentes no modelo, observou-se que quanto maior a necessidade de
especificacdo das classes, maior o numero de categorias. Uma alternativa de classificagao,

proposta nesta pesquisa €:

— Muito alta: categoria destinada as alternativas que dispde dos piores resultados,
apresentando os maiores indices de criminalidade, ou seja, a seguranca ¢
altamente falha e h4 necessidade de politicas urgentes para a reducdo da
criminalidade.
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— Alta: nesta categoria estdo alocadas as alternativas que apresentaram resultados
negativos possuindo um alto grau de criminalidade, porém menor do que a
categoria anterior.

— Média: as alternativas que se classificam nesta categoria possuem indices de
criminalidade que ndo sdo muito altos, mas ainda sdo preocupantes.

— Baixa: alternativas que detém indices de criminalidade baixos em relagdo as
outras, ou seja, o estado da seguranga publica ndo ¢ alarmante.

— Muito baixa: aqui estdo as alternativas que apresentaram os melhores indices,
ou seja, ndo possui grandes problemas com a seguranga nem indices graves
de criminalidade.

Através dessas classes, o decisor podera determinar os niveis de propensdo a
criminalidade dos municipios do Estado e, a partir dai, ele pode determinar quais politicas de

seguranca serdo tomadas e priorizar os locais com maior urgéncia de implantacao.

4.1.2 Avaliacao e Resultados

Na segunda etapa avalia-se as alternativas e determina-se o método de classificacdo. O
método precisa considerar varios critérios para realizar a classificagdo pois existem intimeros
fatores que influenciam na criminalidade, assim os resultados corresponderdo a realidade dos
municipios diante desse problema. Como os critérios definidos na etapa anterior podem ser
objetivos ou subjetivos, o método escolhido deve lidar adequadamente com varidveis
quantitativas e qualitativas, como também com a incerteza inerente ao processo decisorio
(ARAUIJO, 2012).

Desta forma, propdem-se a utilizacgio do PROMSORT, que ¢ uma extensdo do
PROMETHEE, para problemas de classificacdo e utiliza os principios metodologicos do
PROMETHEE I, atribuindo alternativas a categorias ordenadas previamente definidas. O

método ¢ adequado ao problema devido as seguintes caracteristicas:

— Realiza uma classificagdo, na qual categoriza as alternativas de acordo com os
critérios determinados.

— Este ¢ um método ndo compensatdrio, ou seja, ndo existe a compensacgdo de
uma alternativa que apresenta menor um menor desempenho por outra que
apresenta maior, dessa maneira, os resultados apresentados apresentam uma
visdo real da situagdo dos municipios.

— E flexivel, devido a possibilidade de escolha entre as diversas fungdes de
critérios generalizados e de facil uso;
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— Utiliza os conceitos de perfis limites e alternativas e referéncias, de acordo com
as preferéncias do decisor;

— Oferece ao decisor flexibilidade para definir o ponto de vista otimista e
pessimista;

— Usa também método de concepgao e ordenagdo aplicavel em varias situagdes e
diferengas de cada alternativa confirmadas através da avaliacdo de critérios
por funcao de preferéncia (SILVA, MORAIS, ALMEIDA, 2010).

Assim, as alternativas serdo alocadas de acordo com seus resultados em suas
respectivas categorias pré-definidas. Depois dessa etapa, os resultados serdo avaliados e assim
propostas politicas de seguranga serdo apontadas afim de que sejam adotadas para a
minimizacao da criminalidade presente nas cidades do Estado da Paraiba.

A partir da classificagdo das cidades feita pelo software, apresenta-se a classificagao
dos municipios segundo o nivel de propensdo a criminalidade do Estado da Paraiba.
Posteriormente serdo decididas quais as politicas de seguranga a serem propostas e onde serdo
implantadas primeiras, de acordo com as circunstancias dos cenarios observados em cada um

deles.

4.2 APLICACAO

O modelo tratado na presente pesquisa foi aplicado no Estado da Paraiba, localizado
no Nordeste do Brasil. O Estado, segundo o ultimo censo do IBGE, possui 223 municipios,
com uma populagdo de 3.766.528 milhdes de habitantes e densidade demografica de 66,70
habitantes/km?. Segundo o IPEA (2018), a Paraiba est4 na 18° posi¢do no ranking dos Estados
mais violentos do Pais, visto que teve uma evolucdo, pois ocupava o 3° lugar. Entretanto,
ainda existem varios problemas no quesito seguranca como roubos e furtos, crimes contra o

patrimdnio publico, entre outros.
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Figura 8 — Estado da Paraiba
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Fonte: Paraiba total

Inicialmente foram determinados os critérios utilizados como indicativo de propensao
a criminalidade. Tais critérios, assim como as equacgdes utilizadas para avalia-los foram
selecionados a partir da pesquisa feita por Bezerra (2018), que determinou quatro variaveis
principais: densidade demografica, educacdo, infraestrutura e renda Per Capita. Os mesmos
foram escolhidos devido a frequéncia com que aparecem na literatura e pela disponibilidade
dos dados. O Quadro 3 expde a decodificagdo, as definicdes e a necessidade de maximizagao

ou minimiza¢ao de cada critério.



Quadro 3 - Critérios de avaliagao

CODIGO

CRITERIOS

DEFINICAO

MAX/MIN

Cl

Densidade

demografica

Corresponde ao niimero de pessoas, por
quiléometro quadrado, que habita em
uma area, regiao ou pais (PANITZ,

2003).

Minimizar

C2

Educagéo

De acordo com Fulgencio (2007) uma
pessoa alfabetizada é aquela capaz de
ler e escrever, no idioma que conhece,

um bilhete.

Maximizar

C3

Infraestrutura

Esta relacionada a infraestrutura dos
domicilios, mais precisamente a
existéncias de banheiro e
abastecimento de agua. Conforme a Lei
n° 11.445/2007 o saneamento basico ¢
caracterizado como sendo um conjunto
de servigos de abastecimento de dgua
potavel, esgotamento sanitario, limpeza
urbana e gestao dos residuos e
drenagem e condugdo das aguas

pluviais.

Maximizar

C4

Renda Per

capita

Conforme Fulgencio (2007) a renda per
capita é o valor que cada habitante de
uma regido receberia caso houvesse
uma distribuicdo igual do valor do
Produto Nacional Bruto (PNB) entre
todos os individuos, ndo considerando

a concentragdo de riquezas.

Maximizar

Fonte: Bezerra (2018)

48

Assim, Para a andlise da densidade demogréfica utilizou-se os dados apresentados pelo

IBGE, referentes ao Censo de 2010, equivalentes ao nimero de habitantes por km? (Anexo

A). Para o calculo do critério educacdo utilizou-se os dados referente a alfabetiza¢do dos
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habitantes com 5 ou mais anos de idade, e o numero de habitantes do municipio, conforme a

Equacgdo 6. Os resultados sdo expostos no Apéndice A.

N°de pessoasalfabetizadas

(6)

Pessoas alfabetizadas = . -
N°de habitantas

Para considerar a infraestrutura, utilizou-se o nmimero de residéncias presentes na
cidade, a quantidade de domicilios que possuem banheiro mais a quantidade de domicilios
que possuem agua, ¢ as Equacdes 7 e 8 para determinar a porcentagem dessas vaiaveis.
Quanto maior o resultado, melhor a avaliacdo do quesito. A porcentagem de cada municipio

pode ser vista no Apéndice B.

(N° de domicdlios com bonheiros)

+
.y e (N° de domicilios com dgua encanada)
Media de domicilios = == (7)
Média
Be = (8)

Ntotalde domicilies do municipio

Para calcular a renda per capita utilizou-se as informacgdes alusivas ao ntimero de
habitantes de cada municipio e o nimero de pessoas que recebem a quantidade de salarios,

conforme os dados expostos no Apéndice D, e a Equacao 9 para o calculo:

Y ealarios

Renda per capita = 9)

N°de habitentss do municipio

Para a definicdo dos pesos, determinou-se que os mesmos serdo iguais para todos os
critérios, pois nao foi realizada uma analise especifica sobre as importancias relativas dos
diferentes critérios. J4 para definicdo da funcdo, foi escolhida a usual, visto que qualquer
aumento ou diminui¢do do desempenho sdo consideradas para a sobreclassificagdo. Neste

caso, considerou-se a visdo otimista para a determinacdo das classes.
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Depois da coleta de dados, na qual foram utilizadas cada uma das equagdes no

software Microsoft Excel para determinar o desempenho de cada um dos municipios nos

critérios, utilizou-se o Software Promethee-Gaia® para classificar as alternativas nas

categorias expostas anteriormente, sendo elas: muito alta, alta, média, baixa e muito baixa.

Assim, no programa foram determinadas as alternativas (223), os critérios (4), as classes, as

preferéncias para cada critério (max; min), os pesos, o critério generalizado, e os perfis limites

(Tabela 6). Logo em seguida foram indicados os desempenhos dos municipios com relacao

aos critérios.

Tabela 6 — Matriz de avalia¢do dos perfis limites em relagdo aos critério

ALTERNATIVAS CRITERIOS
INFRAESTRUTURA RENDA | EDUCACAO | DENSIDADE
L1 0,50 0,30 0,50 105
L2 0,65 0,50 0,60 55
L3 0,80 0,70 0,70 35
L4 0,95 0,90 0,80 20
L5 1,00 1,20 0,90 5

Fonte: Esta pesquisa (2019)

Neste caso, L1 esta relacionado a categoria ‘muito alta’, L2, a categoria ‘alta’, L3 a

‘média’, L4 a classe ‘baixa’ e L5 a ‘muito baixa’. Assim, o software gerou a classificacdo dos

municipios de acordo com a propensdo a criminalidade, como exposto no Quadro 4.



Quadro 4 — Classificacdo dos municipios quanto a propensao a criminalidade

CATEGORIAS

CIDADES

Muito Alta

Alagoa Nova, Alagoinha, Aragagi, Arara, Araruna, Areial, Aroeiras,
Assuncao, Barra de Santana, Belém, Bernardino Batista, Borborema, Caapora,
Cacimbas, Casserengue, Conde, Cuit¢é de Mamanguape, Cuitegi, Duas
Estradas, Esperanca, Gado Bravo, Itabaiana, Itapororoca, Juarez Tavora,
Juripiranga, Lagoa Seca, Lucena, Mamanguape, Mari, Mogeiro, Montadas,
Natuba, Nova Floresta.

Alta

Agua Branca, Aguiar, Alagoa Grande, Alcantil, Algodio de Jandaira,
Alhandra, Areia, Areia de Baraunas, Baia da Trai¢do, Bananeiras, Barra de
Santa Rosa, Bayeux, Belém do Brejo do Cruz, Bom Jesus, Bonito de Santa Fé,
Brejo dos Santos, Cachoeira dos Indios, Cacimba de Dentro, Caicara,
Cajazeiras, Cajazeirinhas, Caldas Branddo, Capim, Carrapateira, Cruz do
Espirito Santo, Damido, Fagundes, Guarabira, Gurinhém, Ibiara, Imaculada,
Inga, Itatuba, Jacarau, Juazeirinho, Lagoa, Lagoa de Dentro, Lastro,
Livramento, Logradouro, Manaira, Marcagdo, Marizopolis, Massaranduba,
Mato Grosso, Maturéia, Monte Horebe, Mulungu, Nazerezinho, Nova Olinda,
Patos, Paulista, Pildes, Riachdo do Bacamarte, Riachdo do Pogo, Salgado de
Sédo Félix, Sao José dos Ramos, Sdo Miguel de Taipu, Serraria, Sobrado, Vista
Serrana.

Média

Amparo, Aparecida, Barra de Sdo Miguel, Boa Ventura, Boa Vista, Bom
Sucesso, Boqueirdo, Brejo do Cruz, Cabaceiras, Cabedelo, Cacimba de Areia,
Camalat, Campina Grande, Caratibas, Catingueira, Catolé do Rocha, Caturité,
Conceicao, Condado, Congo, Coremas, Coxixola, Cubati, Cuité, Curral Velho,
Desterro, Diamante, Emas, Frei Martinho, Gurjao, Igaracy, Itaporanga, Jerico,
Jodo Pessoa, Junco do Serido, Juru, Mae d’agua, Malta, Mataraca, Monteiro,
Nova Palmeira, Olho d’agua, Olivedos, Ouro Velho, Parari, Passagem, Pedra
Branca, Pedra Lavrada, Pedras de Fogo, Pedro Régis, Pilar, Pildezinhos,
Piripirituba, Pitimbu, Pocinhos, Po¢o Dantas, Poco José de Moura, Pombal,
Princesa Isabel, Puxinand, Queimadas, Quixaba, Remigio, Riachdo, Riacho
dos Cavalos, Rio Tinto, Salgadinho, Santa Cecilia, Santa Inés, Santa Rita,
Santa Terezinha, Santana de Mangueira, Santana dos Garrotes, Santarém,
Santo André, Sdo Bentinho, Sdo Bento, Sdo Domingos, Sdo Francisco, Sdo
Jodo do Rio de Peixe, Sdo Jodo do Tigre, Sdo Jos¢ da Lagoa Tapada, Sdo José
de Caiana, Sdo José de Espinharas, Sdo José de Princesa, Sdo José¢ do Bonfim,
Sdo José do Brejo do Cruz, Sdo Sebastido, Sapé, Serido, Serra da Raiz, Serra
Grande, Serra Redonda, Sertfozinho, Soldnea, Sosségo, Sousa, Tacima,
Taperoa, Tavares, Teixeira, Tendrio, Triunfo, Uiratina, Umbuzeiro,
Vieiropolis, Zabelé.

Baixa

Baratina, Curral de Cima, Dona Inés, Matinhas

Muito baixa

Pianco, Picui, Prata, Riacho de Santo Antdnio, Santa Cruz, Santa Helena,
Santa Luzia, Sdo Domingos, Sdo Jodo do Cariri, Sdo José de Piranhas, Sao
José do Sabugi, Sdo José dos Cordeiros, S3o Mamede, Sdo Sebastido do
Umbuzeiro, Serra Branca, Soledade, Sumé, Varzea.

Fonte: Esta pesquisa (2019)
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Em seguida, foram feitas analises desses resultados gerados pelo software para eleger
as medidas de seguranga necessarias a serem tomadas.

Para validacdo do modelo foi considerado o método ‘Face Validity’ que, segundo
Leedy e Ormrod (2001), ¢ um julgamento subjetivo de natureza ndo estatistica que observa a
opinido dos decisores com relagdo a validade de um estudo particular. Neste sentido, os
resultados do modelo foram expostos para moradores de algumas cidades, tais como Sumé,

Alagoa Nova, Jericd, Conde, entre outras, que concordaram com a classificacdo das cidades.
4.2.1 Propostas de Politicas de Seguranca Publica

Apbs a observagao dos resultados avaliou-se que o Estado possui um grande numero
de municipios com alto grau de propensdo a criminalidade (94 municipios nas classes ‘muito
alta’ e ‘alta’), o que traz a necessidade da utiliza¢do de ferramentas para a geracdo de novos
dados e informagdes sobre a situacdo da seguranga, € proposi¢ao e execuc¢ao de medidas
adequadas, com o intuito de amenizar a situacdo de propensdo a criminalidade dos
municipios. Portanto, as propostas foram pensadas priorizando a urgéncia de medidas, de
acordo com a classificacdo dos mesmos, sendo que os municipios com classificagdo ‘Muito
Alta’ necessitam de medidas mais urgentes e incisivas, enquanto aqueles na classe ‘Muito
Baixa’, podem considerar agdes que maior prazo para visualizagdo de resultados. Neste

sentido, tem-se que, em aspectos gerais, as seguintes indicagdes para as categorias:

— Muito Alta: pode-se perceber, através dessa classificagdo, que ha uma grande
quantidade de municipios nesta categoria (33 municipios). E importante que
as politicas adotadas sejam implantadas rapidamente, pois esses municipios
encontram-se em uma situagao critica com relacao a criminalidade. Para isso,
deve-se trabalhar em todos os critérios escolhidos para a classificagdo, tais
como densidade demografica, educagao, infraestrutura e renda per capita.

— Alta: nesta categoria encontram-se as cidades que também possuem um nivel
elevado de criminalidade, tendo prioridade na implantacao das medidas, mas
com menos urgéncia que a categoria anterior.

— Média: ¢ a categoria que possui a maior quantidade de municipios classificados
pelo software. As medidas aqui precisam ser implantadas, mas ndo com tanta
urgéncia como das categorias anteriores. E preciso analisar e discutir quais as
melhores medidas para serem adotadas, com o objetivo de que os municipios
saiam desta categoria para as categorias “baixa” e “muito baixa”.

— Baixa: as cidades aqui classificadas possuem um baixo indice de propensdo a
criminalidade, portanto o decisor poderia investigar quais os fatores que
influenciam a violéncia e realizar um planejamento para a adogdo de medidas
relativas a questdes especificas.

— Muito Baixa: esta ¢ a melhor categoria. Aqui foram alocadas as cidades que
possuem os menores indices de criminalidade do Estado, ou seja, possuem
taxas aceitaveis de densidade demografica, alfabetizacdo, infraestrutura e
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renda per capita, de forma que as autoridades devem trabalhar para que esses
indices se mantenham.

De maneira geral, ¢ necessario que ocorra o decreto de uma politica de seguranca
publica nacional, pois os programas de seguranca adotados sdo formas paliativas de controle e
ndo tem continuidade com o final dos mandatos politicos, em razdo disso, ndo conseguem
controlar o avango da criminalidade. Outro ponto crucial é a questio das prisdes superlotadas,
que abrem espaco para doutrinacdo dos encarcerados a grupos de fac¢des, agravando ainda
mais a situacdo atual. O sistema prisional deve ser estudado para que, ao invés de abrir espago
para o aumento da violéncia, o mesmo atraia o interesse dos presos para a reinser¢ao na
sociedade de maneira que eles tenham oportunidades e expectativa de vida quando sairem.

Uma questao essencial, principalmente para as cidades que se encontram nas
categorias ‘muito alta’ e ‘alta’ ¢ o aumento do policiamento, ja que o Estado possui um déficit
no numero de policiais. Em cidades como Alagoa Nova, que se encontra na categoria ‘muito
alta’, ha, no maximo, quatro policiais militares por turno, em uma cidade com 19.681
habitantes. Com o aumento do policiamento e possivel alocar unidades policiais em locais
especificos do municipio, que possuam uma maior propensao a criminalidade. Estudos como
o de Bezerra (2018) determinam métodos que auxiliem na determinacao destes pontos, a
partir do ranqueamento das areas da cidade da maior a menor propensdo. Dessa forma, a
policia pode adquirir um controle sobre essas zonas, garantindo maior seguranga a populagao.
Ademais, para que as agdes policiais sejam rapidamente concluidas, o judiciario precisa estar
em comunhao com a policia. Dessa maneira, sugere-se que tenham uma quantidade minima
de casos a serem julgados por dia visando a otimizagdo dos processos e execugdo rapida das
penas estabelecidas.

Na educacdo, propde-se que os programas para jovens € adolescentes ja existentes
sejam melhorados, com a inser¢do de cursos de qualificagdo para os participantes, € a criacao
de parcerias entre 0 governo e empresas para que os jovens possam estagiar nesses locais e
assim ingressar no mercado de trabalho, isso dificultaria a entrada dele para o crime ja que ele
teria perspectiva de vida a partir desta oportunidade. Ainda com relagdo a educagdo, o
governo poderia disponibilizar cursos gratuitos de lingua estrangeira a fim de preparar o
jovem para as exigéncias do mercado. Essas medidas se encaixam em todas as categorias, mas
principalmente nas categorias de “média” a “muito baixa” para amenizar e manter os indices

(baixo e muito baixo).
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No ambito da renda per capita, pode-se criar cursos nos quais a populagdo aprenda
sobre educacdo financeira para empreender, obtendo uma renda extra ou até mesmo fazendo
daquela atividade a sua principal fonte de renda. Na infraestrutura, o programa “Minha casa,
Minha vida” pode incluir moradores de rua e pessoas que vivem em condi¢cdes sub-humanas
para que possam exercer trabalhos dentro das proprias comunidades e posteriormente fazer
algum curso de qualificagdo.

A questdo da fome merece uma atengao especial pois Yunes (1971) afirma que todos
os grupos etarios sao afetados pela escassez de alimentos. Essa condi¢do causa o aumento de
roubos relacionados a comida para que eles possam se alimentar. O controle da densidade
demografica pode ser feito a partir de agdes que conscientizam a mulher acerca dos seus
direitos e sobre o seu papel fundamental no mercado de trabalho e dentro da familia.

Por fim, destacamos o ponto da corrupgdo, que dificulta a implantacdo de todos os
programas e planos elaborados através do desvio de verbas direcionadas a esses planos e
beneficiamento de pessoas que ndo necessitam desses programas. Neste sentido, € necessaria
uma maior rigidez do judiciario para crimes deste tipo.

As acdes aqui tratadas sdo apenas algumas indicagdes. Observa-se que ja existem
varios programas governamentais, tais como o PRONASCI que, se implementados de forma
adequada, podem trazer reducdes significativas na propensao a criminalidade. De forma geral,
em categorias ‘muito alta’ e ‘alta’, deve-se priorizar acdes mais imediatas, tais como aumento
do numero de policiais, alocagdo de unidades de policia, maior frequéncia de rondas, entre
outros. No caso de categorias ‘média’, ‘baixa’ e ‘muito baixa’ priorizam-se agdes

relacionadas a educacao, renda per capita e densidade demografica.

4.2.2 Analise de Sensibilidade

Para a verificacao da sensibilidade do modelo proposto quanto a pequenas variagoes
nas variaveis, foi realizada uma analise de sensibilidade, a partir de modificacdes dos pesos
dos critérios. Esta analise ¢ realizada aumentando ou diminuindo os pesos de determinados
critérios e distribuindo essa variacdo de forma proporcional entre os demais. Com isso
estabelecido, foi realizada uma varia¢do de 3% no peso do critério infraestrutura. Assim, o
peso deste critério passou para 0,26, enquanto os demais pesos sdo de 0,24. O resultado da

classificacdo esta exposto no Quadro 5.
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Quadro 5 — Analise de sensibilidade

Categorias

Cidades

Muito Alta

Matinhas

Alta

Aguiar, Alagoa Grande, Alagoa Nova, Alagoinha, Aracagi, Arara, Araruma, Areia, Areial,
Aroeiras, Assun¢do, Bananeiras, Baratina, Barra de Santana, Belém, Bernardino Batista,
Borborema, Brejo dos Santos, Caapord, Cacimba de Dentro, Cacimbas, Capim, Casserengue,
Conde, Cruz do Espirito Santo, Cuité de Mamanguape, Cuitegi, Curral de Cima, Damio,
Dona Inés, Duas Estradas, Esperanca, Fagundes, Gado Bravo, Gurinhém, Imaculada, Inga,
Itabaiana, Itapororoca, Itatuba, Juarez Tavora, Juripiranga, Lagoa de Dentro, Lagoa seca,
Lucena, Mamanguape, Marcagdo, Mari, Massaranduba, Maturéia, Mogeiro, Montadas,
Natuba, Nazarezinho, Nova Floresta, Nova Olinda, Paulista, Pildes, Riachdo do Bacamarte,
Sobrado, Vista Serrana.

Média

Agua Branca, Alagoa Grande, Alcantil, Algodao de Jandaira, Alhandra, Amparo, Aparecida,
Areia de Barauna, Baia da Traicdo, Barra de Santa Rosa, Barra de Sdo Miguel, Bayeux,
Belém do Brejo do Cruz, Boa Ventura, Boa Vista, Bom Jesus, Bom Sucesso, Bonito de Santa
Fé, Boqueirdo, Brejo do Cruz, Brejos dos Santos, Cabedelo, Cachoeira dos indios, Cacimba
de Areia, Caicara, Cajazeiras, Cajazeirinhas, Caldas Branddo, Camalat, Campina Grande,
Caraubas, Carrapateira, Catingueira, Catolé do Rocha, Caturité, Concei¢do, Condado, Congo,
Coremas, Cubati, Cuité, Curral Velho, Desterro, Diamante, Emas, Frei Martinho, Guarabira,
Ibiara, Igaracy, Itaporanga, Jacarau, Jerico, Jodo Pessoa, Juazeirinho, Junco do Serido, Juru,
Lagoa, Lastro, Livramento, Logradouro, Mae d’Agua, Malta, Manaira, Marizdpolis,
Mataraca, Mato Grosso, Monte Horebe, Monteiro, Mulungu, Nova Palmeira, Olho d’Agua,
Olivedos, Ouro Velho, Parari, Passagem, Patos, Paulista, Pedra Branca, Pedra Lavrada,
Pedras de Fogo, Pedro Régis, Pilar, Pildes, Piloezinhos, Piripirituba, Pitimbu, Pocinhos, Pogo
Dantas, Princesa Isabel, Puxinan3, Riachdo do Bacamarte, Riachdo do Pogo, Rio Tinto,
Salgado de Sdo Félix, Santa Cecilia, Santana de Mangueira, Sdo Bento, Sio Domingos, Sao
Jodo do Rio do Peixe, Sao Jodo do Tigre, Sdo José de Caiana, Sao José de Princesa, Sao José
do Brejo do Cruz, Sao José dos Ramos, S0 Miguel de Taipu, Sdo Sebastido de Lagoa de
Roga, Sapé, Seridd, Serra da Raiz, Serra Grande, Serra Redonda, Serraria, Sertdozinho,
Sobrado, Soldnea, Sosségo, Tacima, Tavares, Teixeira, Tenorio, Triunfo, Umbuzeiro,
Vieiropolis, Zabelé.

Baixa

Cabaceiras, Coxixola, Gurjao, Pianco, Picui, Pocinhos, Pogo de José Moura, Pombal Prata,
Princesa Isabel, Queimadas, Quixaba, Remigio, Riachdo, Riacho de Santo Antonio, Riacho
dos Cavalos, Salgadinho, Santa Cruz, Santa Helena, Santa Inés, Santa Luzia, Santa Rita,
Santa Teresinha, Santana dos Garrotes, Santarém, Santo André, Sdo Bentinho, Sdo Domingos
do Cariri, Sdo Francisco, Sao Jodo do Cariri, Sdo José da Lagoa Tapada, Sdo José de
Espinharas, Sdo José de Piranhas, Sdo José¢ do Bonfim, Sdo José¢ do Brejo do Cruz, Sdo José
dos Cordeiros, Sdo Sebastido, Soledade, Sousa, Sumé, Taperoa, Uirauna.

Muito Baixa

Sdo Mamede, Serra Branca, Varzea.

Fonte: Esta pesquisa (2019)




56

Neste sentido, observa-se que houve um aumento do nimero de cidades nas categorias
média e baixa. Isso ocorre porque muitos municipios possuem desempenho proximo aos
perfis limites. Desta forma, observou-se que os pesos dos critérios possuem importancia
significativa nos resultados, sendo de extrema importancia que as preferéncias do decisor

sejam determinadas de forma adequada.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O ambito da seguranga ¢ uma area dificil e complexa de ser trabalhada, pois existem
varios fatores que contribuem para a propensdo a criminalidade e muitos cendrios a serem
trabalhados, o que dificulta a resolugdo desse problema. Esse assunto assombra cada vez mais
a populagdo, que busca por formas alternativas de protecdo, ja que nao confiam no Governo
para isso. O Governo também procura, a muito tempo, solucionar ou, a0 menos, amenizar
essa situacdo, sem conseguir obter total €xito com essas agoes. Neste sentido, inicialmente foi
realizado um levantamento bibliografico a respeito da seguranga publica nacional e estadual e
identificou-se a necessidade de um modelo que auxilie na tomada de decisdo frente aos muito
critérios existentes para a problematica.

Assim, foi proposto um modelo multicritério de apoio a decisdo para a classificagdo
dos municipios de acordo com a sua propensdo a criminalidade, a fim de determinar e
priorizar politicas de seguranca segundo os niveis de criminalidade. No modelo, foi utilizado
o método PROMSORT, um método ndo compensatorio que gera resultados equilibrados do
desempenho das alternativas, tendo em vista os critérios analisados. Além disso, o método ¢
flexivel quanto as necessidades do decisor, de facil entendimento e pode considerar tanto
critério qualitativos quanto quantitativos, aumentando a liberdade do decisor quanto aos
fatores a considerar.

Em seguida, o modelo foi aplicado no Estado da Paraiba, tendo seus critérios definidos
a partir da pesquisa realizada por Bezerra (2018), no qual determinou os critérios mais
influentes para a criminalidade (densidade demografica, infraestrutura, educagao e renda per
capita). Para fomentar esta pesquisa os dados foram coletados do Censo Demografico de 2010
realizado e disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Assim
os dados foram inseridos no software Promethee Gaia® para gerar a classificagdo das
alternativas. A partir deste resultado foram observados os municipios que possuem maior
propensdo a criminalidade e decretar as acdes a serem tomadas priorizando implantagao de
acordo com a urgéncia apresentada por cada um.

Os resultados demonstram que a Paraiba possui, no geral, médio ou altos indices de
propensdo a criminalidade. Desta forma, ¢ essencial a urgente implantagdo de politicas de
seguranga para a reducdo destes niveis. Entdo, foram propostas algumas politicas gerais para a
reducdo destes niveis, considerando diferentes categorias de municipios. Estas politicas visam
escassear esses indices com o intuito de apresentar novas informagdes e a partir disso

melhorar as solugdes ja existentes e propor novas.
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Entretanto, observa-se que este ndo ¢ um problema particular do Estado, mas
compartilhado por todo o Pais, e que com o passar dos anos se agrava, pois recebe apenas
solugdes paliativas que ndo causam um grande impacto na sua resolucdo. Vale salientar ainda
que a solugdes empregadas sao de médio a longo prazo, portanto os programas precisam ser
ininterruptos para que os resultados sejam alcangados.

Desta forma, o modelo aparece como uma alternativa positiva e flexivel capaz de gerar
solugdes concretas e reais, de maneira que seja feita uma priorizagdo dos locais que
necessitam de maior atengdo com relagdo aos critérios atribuidos a problematica, os quais o
decisor poderd mudar de acordo com o estudo que ele ird realizar. Com isso, a qualidade de
vida das pessoas aumenta tendo em vista que elas confiardo mais nas autoridades para cuidar
do seu bem-estar e seguranca. Além de apresentar novos métodos para solugdo de problemas
complexos no Pais.

Como sugestdes para trabalhos futuros propde-se:

— Utilizar outros métodos multicritério ndo compensatérios para a aplicagdo da
sistematica proposta, como, por exemplo, os métodos da familia ELECTRE;

— Utilizar outros métodos para a atribuicdo dos pesos dos critérios por parte dos
decisores, como, por exemplo, o swing weighting ou procedimento de
Simo’s;

— Aplicar o modelo em outros Estados da Federacao.
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APENDICE A — CENSO 2010: PESSOAS COM MAIS DE 5 ANOS
ALFABETIZADAS



A gua Branca
A guiar
Alagoa Grande
Alagoa Nova
Alagoinha
Alcantil
Algodao de Jandaira
Alhandra
Amparo
Aparecida
Aracagi
Arara
Araruna
Areia
Areia de Baratnas
Areial
Aroeiras
Assungao
Baia da Traigao
Bananeiras
Baratina
Barra de Santa Rosa
Barra de Santana
Barra de Sao Miguel
Bay eux
Belém
Belém do Brejo do Cruz
Bernardino Batista
Boa Ventura
Boa Vista
Bom Jesus
Bom Sucesso
Bonito de Santa Fé
Boqueirdao
Borborema
Brejo do Cruz
Brejo dos Santos
Caapora
Cabaceiras
Cabedelo
Cachoeira dos Indios
Cacimba de Areia
Cacimba de Dentro
Cacimbas
Caigara
Cajazeiras
Cajazeirinhas
Caldas Brandao
Camalaa
Campina Grande
Capim
Caraubas
Carrap ateira
Casserengue

Catingueira

9 449
5530
28 479
19 681
13 576
5239
2 366
18 007
2 088
7 676
17 224
12 653
18 879
23 829
1927
6 470
19 082
3522
8012
21 851
4220
14 157
8 206
5611
99 716
17 093
7 143
3075
5751
6 227
2 400
5035
10 804
16 888
5111
13 123
6 198
20 362
5035
57 944
9 546
3 557
16 748
6 814
7 220
58 446
3033
5637
5749
385213
5601
3 899
2378
7 058
4812

6 495
3230
17 524
13 220
8307
3 402
1485
11918
1491
5042
10 131
7 308
10 601
15 649
1225
4433
11397
2375
5442
13 572
2 835
8337
5499
4007
77 199
10 677
4262
1952
3761
4830
1 668
3357
6822
11914
3278
8371
4210
13 849
3813
47 105
6426
2416
10019
3780
4 440
43913
1867
3414
3830
313 859
3087
2954
1 660
3 990
2 891

0,6874
0,5841
0,6153
0,6717
0,6119
0,6494
0,6276
0,6619
0,7141
0,6569
0,5882
0,5776
0,5615
0,6567
0,6357
0,6852
0,5973
0,6743
0,6792
0,6211
0,6718
0,5889
0,6701
0,7141
0,7742
0,6246
0,5967
0,6348
0,6540
0,7757
0,6950
0,6667
0,6314
0,7055
0,6414
0,6379
0,6793
0,6801
0,7573
0,8129
0,6732
0,6792
0,5982
0,5547
0,6150
0,7513
0,6156
0,6056
0,6662
0,8148
0,5512
0,7576
0,6981
0,5653
0,6008
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Catolé do Rocha
Caturité
Conceicao
Condado
Conde
Congo
Coremas

Coxixola

Cruz do Espirito Santo

Cubati
Cuité

Cuité de M amanguape

Cuitegi
Curral de Cima
Curral Velho
Damiao
Desterro
Diamante
Dona Inés
Duas Estradas
Emas
Esperanca
Fagundes
Frei M artinho
Gado Bravo
Guarabira
Gurinhém
Gurjao
Ibiara
Igaracy
Imaculada
Inga
Itabaiana
Itaporanga
Itap ororoca
Itatuba
Jacarau
Jerico
Joao Pessoa
Juarez Tavora
Juazeirinho
Junco do Serid6
Juripiranga
Juru
Lagoa
Lagoa de Dentro
Lagoa Seca
Lastro
Livramento
Logradouro
Lucena
Mie d'Agua
Malta
M amanguap e

M anaira

28 759
4 543
18 363
6 584
21 400
4 687
15 149
1771
16 257
6 866
19 978
6202
6 889
5209
2 505
4 900
7991
6616
10 517
3638
3317
31095
11 405
2933
8376
55326
13 872
3159
6031
6156
11352
18 180
24 481
23 192
16 997
10 201
13 942
7 538
723 515
7 459
16 776
6 643
10 237
9 826
4 681
7370
25900
2 841
7 164
3942
11 730
4019
5613
42 303
10 759

20 741
3312
11 358
4306
14 820
3057
9409
1335
9990
4502
12911
3436
4303
2960
1514
2758
5601
4325
6215
2420
2119
21 545
7276
1 960
5265
41193
8212
2325
3585
3910
6980
10 827
16 731
16 411
10 590
5899
8771
5106

611 737
4500
11109
4 664
6304
6192
2964
4784
18 828
1875
5034
2427
7867
2565
3774
27 697
6176

0,7212
0,7290
0,6185
0,6540
0,6925
0,6522
0,6211
0,7538
0,6145
0,6557
0,6463
0,5540
0,6246
0,5682
0,6044
0,5629
0,7009
0,6537
0,5909
0,6652
0,6388
0,6929
0,6380
0,6683
0,6286
0,7446
0,5920
0,7360
0,5944
0,6352
0,6149
0,5955
0,6834
0,7076
0,6231
0,5783
0,6291
0,6774
0,8455
0,6033
0,6622
0,7021
0,6158
0,6302
0,6332
0,6491
0,7269
0,6600
0,7027
0,6157
0,6707
0,6382
0,6724
0,6547
0,5740



M arcagao
Mari
Maarizopolis
M assaranduba
M ataraca
M atinhas
Mato Grosso
M aturéia
M ogeiro
M ontadas
Monte Horebe
M onteiro
Mulungu
Natuba
Nazarezinho
Nova Floresta
Nova Olinda
Nova Palmeira
Olho d'Agua
Olivedos
Ouro Velho
Parari
Passagem
Patos
Paulista
Pedra Branca
Pedra Lavrada
Pedras de Fogo
Pedro Régis
Pianco
Picui
Pilar
Pildes
Pildezinhos
Pirpirituba
Pitimbu
Pocinhos

Poco Dantas

Pogo de José de M oura

Pombal
Prata
Princesa Isabel
Puxinana
Queimadas
Quixaba
Remigio

Riachao

Riachao do Bacamarte

Riachao do Pogo

Riacho de Santo Anténio

Riacho dos Cavalos
Rio Tinto
Salgadinho

Salgado de Sao Félix

Santa Cecilia

7 609
21176
6173
12 902
7 407
4321
2702
5939
12 491
4 990
4 508
30 852
9 469
10 566
7280
10 533
6070
4361
6931
3627
2928
1256
2233
100 674
11 788
3721
7475
27 032
5765
15 465
18 222
11 191
6978
5155
10 326
17 024
17 032
3751
3978
32110
3 854
21283
12 923
41 049
1 699
17 581
3266
4264
4 164
1722
8314
22976
3 508
11 976
6 658

4485
13 274
4203
8533
4982
2791
1559
4013
7 989
3 440
2953
21304
5724
6152
4676
7 046
3813
3133
4 408
2747
2141

922
1474
75213
7766
2643
5052
17 460
3157
10 388
12 995
7 141
4059
3317
6743
10 821
11810
2151
2793
22 461
2748
14 775
9319
29536
1162
11295
2153
2532
2639
1218
5324
15 445
2177
7093
4086

0,5894
0,6268
0,6809
0,6614
0,6726
0,6459
0,5770
0,6757
0,6396
0,6894
0,6551
0,6905
0,6045
0,5822
0,6423
0,6689
0,6282
0,7184
0,6360
0,7574
0,7312
0,7341
0,6601
0,7471
0,6588
0,7103
0,6759
0,6459
0,5476
0,6717
0,7131
0,6381
0,5817
0,6435
0,6530
0,6356
0,6934
0,5734
0,7021
0,6995
0,7130
0,6942
0,7211
0,7195
0,6839
0,6425
0,6592
0,5938
0,6338
0,7073
0,6404
0,6722
0,6206
0,5923
0,6137
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Santa Cruz
Santa Helena
Santa Inés
Santa Luzia
Santa Rita
Santa Teresinha
Santana de M angueira
Santana dos Garrotes
Santarém
Santo André
S3o Bentinho
Sdo Bento
Sao Domingos
Sado Domingos do Cariri
Sao Francisco
Sdo Jodo do Cariri
Sdo Jodo do Rio do Peixe
Sao Jodo do Tigre
Sao José da Lagoa Tapada
Sdo José de Caiana
Sdo José de Espinharas
Sao José de Piranhas
Sao José de Princesa
Sdo José do Bonfim
Sdo José do Brejo do Cruz
Sao José do Sabugi
Sao José dos Cordeiros
Sado José dos Ramos
Sao M amede

Sao Miguel de Taipu

S3o Sebastido de Lagoa de Roga

Sao Sebastido do Umbuzeiro
Sapé
Serido
Serra Branca
Serra da Raiz
Serra Grande
Serra Redonda
Serraria
Sertdozinho
Sobrado
Solanea
Soledade
Sosségo
Sousa
Sumé
Tacima
Taperoa
Tavares
Teixeira
Tenorio
Triunfo
Uiratina
Umbuzeiro
Varzea
Vieirépolis
Vista Serrana

Zabelé

6471

5369

3539

14719
120310
4581

5331

7 266

2615

2638

4138

30 879
2855

2420

3364

4344

18 201
4396

7 564

6010

4760

19 096
4219

3233

1 684

4010

3985

5508

7748

6 696

11041

3235

50 143
10 230
12973
3204

2975

7 050

6238

4395

7373

26 693
13 739
3169

65 803
16 060
10 262
14 936
14 103
14 153
2813

9220

14 584
9298

2504

5045

3512

2075

4 400
3812
2301
10 932
87218
3196
3167
4463
1569
1812
2 647
19 086
1 688
1738
2198
3284
12 547
2635
4125
3639
2959
13 492
2745
2184
1131
2749
2874
3223
5433
3630
7 678
2321
32 722
7 289
9804
2097
1 881
4641
3533
3001
4687
17 273
10 065
1976
47 655
11198
6 867
10010
9035
9785
1 802
6178
9895
5 805
2012
3 002
2464
1517

0,6800
0,7100
0,6502
0,7427
0,7249
0,6977
0,5941
0,6142
0,6000
0,6869
0,6397
0,6181
0,5912
0,7182
0,6534
0,7560
0,6894
0,5994
0,5453
0,6055
0,6216
0,7065
0,6506
0,6755
0,6716
0,6855
0,7212
0,5851
0,7012
0,5421
0,6954
0,7175
0,6526
0,7125
0,7557
0,6545
0,6323
0,6583
0,5664
0,6828
0,6357
0,6471
0,7326
0,6235
0,7242
0,6973
0,6692
0,6702
0,6406
0,6914
0,6406
0,6701
0,6785
0,6243
0,8035
0,5950
0,7016
0,7311
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Cidades
Agua Branca
Aguiar
Alagoa Grande
Alagoa Nova
Alagoinha
Alcantil
Algodio de Jandaira
Alhandra
Amparo
Aparecida
Aragagi
Arara
Araruna
Areia
Areia de Baralinas
Areial
Aroeiras
Assungio
Baia da Traigdo
Bananeiras
Baraina
Barra de Santa Rosa
Barra de Santana
Barra de Sao Miguel
Bayeux
Belém
Belém do Brejo do Cruz
Bernardino Batista
Boa Ventura
Boa Vista
Bom Jesus
Bom Sucesso
Bonito de Santa Fé
Boqueirdo
Borborema
Brejo do Cruz
Brejo dos Santos
Caapord
Cabaceiras
Cabedelo
Cachoeira dos ndios
Cacimba de Areia
Cacimba de Dentro
Cacimbas
Caigara
Cajazeiras
Cajazeirinhas
Caldas Brandio
Camalai
Campina Grande
Capim
Caratbas
Carrapateira
Casserengue

Catingueira

Nimero de domicilios

2559
1659
8012
5434
3686
1565
673
5017
636
2207
5004
3911
5222
6345
488
1951
5421
1042
2096
5930
1300
4191
2421
1633
27934
5150
1966
799
1492
1730
699
1513
2801
4853
1395
3629
1826
5443
1508
17110
2597
1031
4602
1808
2100
17279
824
1703
1857
111852
1461
1191
590
1947
1307

Domicilios com banheiro

1973
1044
7737
5110
3462
1327
562
4928
569
1894
4753
3688
4596
5799
344
1933
4760
1010
2033
5692
1243
3767
1887
1441
27809
5088
1667
653
1276
1648
604
1229
2256
4593
1370
3163
1617
5317
1433
16970
2279
956
4318
1192
2039
16 107
564
1659
1454
111104
1421
892
485
1433
1123

Domicilios com dgua encanada

1452
879
6218
2484
2855
7
151
4183
338
1295
2384
2790
3096
3971
245
1165
1994

1924
2789

2349
278
1052
26 607
4330
1402
357
947
1052
473
1030
2093
3 546
1010
2647
1478
4531
1073
16 649
1507
484
3223
878
1514
14017
316
1333
970
109 343
930
721
419
945
861

Média de Domicilios

17125
961,5
69775
3797
31585
667
356,5
45555
4535
1594,5
35685
3239
3846
4888
2945
1549
3377
5055
19785
42405
622
3058
1082,5
12465
27208
4709
15345
505
1113
1350
5385
11295
21745
40695
1190
2905
1547,5
4924
1253
16809,5
1893
720
3770,5
1035
1776,5
15062
440
1496
1212
110223,5
11755
8065
452
1189
992

70

%
0,6692067

0,579566
0,8708812
0,6987486
0,8568909
04261981
0,5297177
0,9080128
0,7130503
0,7224739
0,7131295
0,8281769
0,7364994
0,7703704
0,6034836
0,7939518
0,6229478
04851248
0,9439408
0,7150927
04784615
0,7296588
04471293

0,763319
0,9740102
0,9143689
0,7805188
0,6320401
0,7449732
0,7803468
0,7703863
0,7465301
0,7763299
0,8385535
0,8530466

0,800496
0,8474808
0,9046482
0,8309019
0,9824372

0,728918
0,6983511
08193177
0,5724558
0,8459524

0,871694
0,5339806
0,8784498
0,6526656
0,9854406
0,8045859

0677162
0,7661017
0,6106831
0,7589901



56
57
58
59

61
62
63

65
66
67

69
70
n
7
3
74
75
76
7
78
79

81
8
8

85
86
87

89

91
92
93

95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

Catolé do Rocha
Caturité
Conceicdo
Condado
Conde
Congo
Coremas
Coxixola
Cruz do Espirito Santo
Cubati
Cuité
Cuité de Mamanguape
Cuitegi
Curral de Cima
Curral Velho
Damido
Desterro
Diamante
Dona Inés
Duas Estradas
Emas
Esperanca
Fagundes
Frei Martinho
Gado Bravo
Guarabira
Gurinhém
Gurjdo
Ibiara
Igaracy
Imaculada
Ingd
Itabaiana
Itaporanga
Itapororoca
Itatuba
Jacarail
Jerico
Jodo Pessoa
Juarez Tavora
Juazeirinho
Junco do Seridd
Juripiranga
Juru
Lagoa
Lagoa de Dentro
Lagoa Seca
Lastro
Livramento
Logradouro
Lucena
Mie d'Agua
Malta
Mamanguape

Manaira

8227
1329
5112
1891
5781
1478
4351
588
4201
2027
5869
1729
1898
1465
648
1376
2312
1764
2956
1074
819
9097
3248
960
2229
16252
3870
942
1762
1730
2906
5230
7465
6424
4791
2835
4055
2107
213256
2187
4481
1895
2904
2715
1315
2169
7180
725
2043
1104
3102
1177
1640
11559
2929

7578
1235
4107
1688
5566
1239
3780
497
3839
1854
5547
1514
1856
1360
468
1321
2076
1350
2495
1035
729
8755
2920
930
1541
16 181
3663
890
1415
1437
2159
4918
7269
5672
4579
2663
3790
1810
212681
2102
3937
1659
2853
2237
953
2095
6901
491
1772
1061
3055
919
1548
11218
2209

6290
586
321
1406
3159
971
3661
534
2560
1413
3868
802
1675
375
428
408
1451
1185
1276
828
564
6390
1505
745
351
15514
2261
653
1215
1200
1470
3537
5231
4880
3202
1584
3148
1 664
205 564
1797
2479
1388
2119
1706
693
1204
3265
329
871
731
2391
730
1398
7666
1701

6934
910,5
3689,5
1547
43625
1108
31205
5155
31995
1633,5
4075
1158
1765,5
867,5
448
864,5
1763,5
12675
1885,5
9315
646,5
75725
0125
8375
946
15847,5
2962
7715
1315
1318,5
1814,5
s
6250
5276
38905
21235
3469
1737
209122,5
19495
3208
15235
2486
1971,5
823
1649,5
5083
410
13215
896
3
8245
1473
9442
1955

71

0,8428346
0,6851016
0,7217332
0,8180857
0,7546272
0,7496617
0,8550908
0,8767007
0,7616044
0,8058707
0,8020958
0,6697513
0,9301897
0,5921502
0,691358
0,6282703
0,7627595
0,7185374
0,6378552
0,8673184
0,7893773
0,8324173
0,6811834
0,8723958
0,4244056
0,9751108
0,7653747
0,8190021
0,746311
0,7621387
0,6243978
0,8083174
0,8372405
0,8212951
0,8120434
0,74903
0,8554871
0,8243949
0,9806172
0,8914037
0,7159116
0,8039578
0,8560606
0,726151
0,6258555
0,7604887
0,7079387
0,5655172
0,6468429
0,8115942
0,8778208
0,7005098
0,8981707
0,8168527
0,6674633



1
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165

Marcagio
Mari
Marizopolis
Massaranduba
Mataraca
Matinhas
Mato Grosso
Maturéia
Mogeiro
Montadas
Monte Horebe
Monteiro
Mulungu
Natuba
Nazarezinho
Nova Floresta
Nova Olinda
Nova Palmeira
Olho d'Agua
Olivedos
Ouro Velho
Parari
Passagem
Patos
Paulista
Pedra Branca
Pedra Lavrada
Pedras de Fogo
Pedro Régis
Pianco
Picui
Pilar
Pildes
Pildezinhos
Pirpirituba
Pitimbu
Pocinhos
Pogo Dantas
Pogo de José de Moura
Pombal
Prata
Princesa Isabel
Puxinand
Queimadas
Quixaba
Remigio
Riachdo
Riachio do Bacamarte
Riachdo do Pogo
Riacho de Santo Ant6nio
Riacho dos Cavalos
Rio Tinto
Salgadinho
Salgado de So Félix

Santa Cecilia

2040
6322
1754
3712
1956
1136
719
1674
3617
1445
1307
9760
2746
2849
2110
3165
1676
1310
1858
1059
941
402
672
28 869
3294
992
2239
7384
1724
4616
5436
3176
1716
1425
2940
4700
4778
991
1187
9278
1147
6016
3675
11998
430
5001
930
1279
1170
473
2225
6625
957
3532
1808

1903
6222
1641
3508
1888
953
552
1495
3365
1412
1047
8563
2569
2492
1 545
3131
1505
1206
1364
1006
893
349
664
28490
2641
833
1890
6979
1620
4131
5115
3027
1544
1298
2817
4451
4548
761
1054
8435
1107
5436
3646
11 684
393
4688
905
1213
1150
417
19%4
6342
729
3334
1352

1958
4274
1582
1911
1807

185
491
1011
1007
896
785
6281
1776
1024
941
2024
1155
746
1101
563
599
28
382

27410

1614
746
985

3610

1029

3366

3748

2093
744
824

2296

2987

2806
626
563

7362
740

4454
219
8728

180
3845
642
590
38
288
1111
3290
269
1781

1930,5
5248
1611,5
27095
1847,5
569
5215
1253
2186
1154
916
7422
275
1758
1243
25775
1330
976
1232,5
7845
746
288.5
523
27950
21275
789,5
14375
52945
13245
37485
4315
2560
1144
1061
2556,5
3719
3677
693,5
8085
78985
9235
4945
2921
10206
286,5
42665
7735
901,5
739
352,
1552,5
4816
499
25575
676

72

0,9463235
0,8301171
09187571
07183192
0,9445297
0,5008803
0,7253129
0,7485066
0,6043683
0,7986159
0,7008416
0,7604508
0,7911508
0,6170586
0,5890995

0814376
0,7935561
0,7450382
0,6633477
0,7407932
0,7927736
0,7176617
0,7782738
0,9681665
0,6458713
0,7958669
0,6420277
0,7170233
0,7682715
0,8120667
08152134
0,8060453
0,6666667
07445614
0,8695578
0,7912766
0,7695689
0,6997982
0,6811289
08513149
0,8051439
08219747
0,7948299
0,8506418
0,6662791
08531294
0,8317204
0,7048475
0,6316239
0,7452431
0,6977528
0,7269434
05214211

0,724094
0,3738938



166
167
167
168
169
170
1
12
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
19
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222

Santa Cruz
Santa Helena
Santa Inés
Santa Luzia
Santa Rita
Santa Teresinha
Santana de M angueira
Santana dos Garrotes
Santarém
Santo André
Sao Bentinho
Sio Bento
Sao Domingos
Sao Domingos do Cariri
Sdo Francisco
Sdo Jodo do Cariri
Sdo Jodo do Rio do Peixe
Sao Jodo do Tigre
Sao José da Lagoa Tapada
Sdo José de Caiana
Sa0 José de Espinharas
Sdo José de Piranhas
S30 José de Princesa
Sa0 José do Bonfim
Sa0 Jos¢ do Brejo do Cruz
Sa0 José do Sabugi
Sio José dos Cordeiros
S30 José dos Ramos
Sao Mamede
Sao Miguel de Taipu
Sao Sebastido de Lagoa de Roga
Sao Sebastido do Umbuzeiro
Sapé
Seridd
Serra Branca
Serra da Raiz
Serra Grande
Serra Redonda
Serraria
Sertdozinho
Sobrado
Solanea
Soledade
Sosségo
Sousa
Sumé
Tacima
Taperoa
Tavares
Teixeira
Tenorio
Triunfo
Uiratna
Umbuzeiro
Varzea
Vieiropolis
Vista Serrana
Zabelé

1894
1 664
922
4353
33 546
1264
1410
2003
750
794
1199
8447
825
1
1004
1316
5367
1445
2221
1460
1298
5369
1098
881
422
1134
1257
1530
2346
1773
3125
1044
14025
2622
4098
896
861
2193
1704
1285
2031
7672
3939
919
18742
5316
2586
4247
3796
4003
763
2554
4252
2611
796
1416
916
671

1764
1487
556
4282
32968
1239
898
1715
664
693
1031
7989
665
647
887
1249
4606
914
1832
919
1188
42064
837
825
341
1103
973
1492
2318
1583
2900
924
13 648
2212
3768
884
615
2142
1520
1268
1947
7134
3761
856
17528
4874
2450
3618
3294
3627
670
1986
3955
2283
763
1043
716
562

1390
971
389

3884

27534
643
654

1181

589

806
7107
299
401
778
806
2759
189
1227
669
481
3340
176
21

755
547
503
1815
874
1364
697
9068
1181
2953
694
524
1176
967
819
650
5598
2812

16 704
3950
1661
2643
2031
2640

1537
3317
504
588
918
447
505

1577
1229
415
4083
30251
941
776
1448
626,5
346,5
9185
7548
482
524
8325
1027,5
3682,5
5515
15295
794
8345
3802
506,5
623
170,5
929
760
9975
2066,5
12285
2132
810,5
11358
1696,5
3360,5
789
569,5
1659
12435
10435
1298,5
6366
3286,5
428
17116
412
20355
3130,5
2662,5
31335
3355
17615
3636
13935
675,5
980,5
581,5
5335

73

0,8326294
0,7385817
0,5124729
0,9379738
09017767
0,744462
0,5503546
0,7229156
0,8353333
0436398
0,766055
0,8935717
0,5842424
0,7308229
0,8291833
0,7807751
0,6861375
0,3816609
0,6886538
0,5438356
0,6429122
0,7081393
0,4612933
0,707151
0,4040284
0,819224
0,6046142
0,6519608
0,880861
0,6928934
0,68224
0,776341
0,8098396
0,6470252
0,8200342
0,8805804
0,6614402
0,7564979
0,7297535
0,8120623
0,6393402
0,8297706
0,8343488
04657236
0,913243
0,8299473
0,7948569
0,7371085
0,7013962
0,7827879
04397117
0,6897024
0,855127
0,5337036
0,8486181
0,6924435
0,6348253
0,795082
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Cidades

Agua Branca
Aguiar
Alagoa Grande
Alagoa Nova
Alagoinha
Alcantil
Algodao de Jandaira
Alhandra
Amparo
Aparecida
Aragagi
Arara
Araruna
Areia
Areia de Baratinas
Areial
Aroeiras
Assungio
Baia da Trai¢do
Bananeiras
Baratna
Barra de Santa Rosa
Barra de Santana
Barra de Sao Miguel
Bayeux
Belém
Belém do Brejo do Cruz
Bernardino Batista
Boa Ventura
Boa Vista
Bom Jesus
Bom Sucesso
Bonito de Santa Fé
Boqueirdo
Borborema
Brejo do Cruz

Brejo dos Santos

Populagiio

9449
5530
28 479
19 681
13 576
5239
2366
18 007
2088
7676
17 224
12 653
18 879
23 829
1927
6470
19 082
3522
8012
21851
4220
14 157
8206
5611
99716
17 093
7143
3075
5751
6227
2400
5035
10 804
16 888
5111
13123
6198

Domicilios particulares permanentes, por classes de rendimento nominal mensal domiciliar per capita, segundo os

Até 1/4

209
122
558
453
256
119
57
311
48
169
387
294
457
453
34
137
457
66
211
451
107
387
196

961
357
132
74

110
74

43

104
244
279
117
258
126

Mais de 1/4aum 1/2

250
157
894
565
424
156
70
633
74
236
492
369
526
675
62
201
477
121
197
576
137
386
252
174
3553
557
234
71
149
215
77
156

511
147
398
202

municipios - Paraiba - 2010

Maisde 1/2al

534
386
1682
1073
753
392
137
935
121
515
1004
929
1044
1184
99

1033
242
297

1035
256
855
542
413

6737

1188
345
149
326
437
161
377

1249
284
764
419

Maisde 1 a

276
245
783
540
443
132
44
510
54
174
488
491
405
743
68
305
539
137
203
557
104
371
207
233
5094
485
158
104
191
285
99
173
344
747
135
431
207

Maisde2a3 Maisde3 a5

58
65
290
148
108
48
8
93
10
38
93
100
110
415

55
95
50
103
243
18
100
33
43
1308
140
33
13
55
85
38
35
115
218
40
130
60

56
56
248
124
88
24

104
148
412

44
76
28
64

220
28
7
20
36

940
160
36

36
80
20
28
100
176
48
132
44

Mais de 5

15
30
120
105
70
5
50
10
55
55
50
80
425
5
30
70
25
60
255
5
55
30
20
450
100
20
15
10
15
10
75
80
20
105
35

75

Renda PC
0,147846333
0,191749548
0,160653464
0,152812357
0,157677151
0,166181523
0,140374049
0,147033098
0,157327586
0,160239708
0,149863562
0,184570853
0,146710631
0,180735658
0,145692787
0,120150696
0,143924903
0,189771437
0,141412881
0,152676079
0,154680095
0,157210214
0,155876797
0,16522741
0,190966094
0,17470602
0,133942321
0,134634146
0,153147279
0,190300305

0,18875
0,175173784

0,10527351
0,192984664
0,154641949
0,169016231
0,176226202



38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
!
2
73
74

Caapord
Cabaceiras
Cabedelo
Cachoeira dos [ndios
Cacimba de Areia
Cacimba de Dentro
Cacimbas
Caigara
Cajazeiras
Cajazeirinhas
Caldas Branddo
Camalall
Campina Grande
Capim
Caratbas
Carrapateira
Casserengue
Catingueira
Catolé do Rocha
Caturité
Conceigdo
Condado
Conde
Congo
Coremas
Coxixola
Cruz do Espirito Santo
Cubati
Cuité
Cuité de Mamanguape
Cuitegi
Curral de Cima
Curral Velho
Damido
Desterro
Diamante

Dona Inés

20362
5035
57944
9 546
3557
16 748
6814
7220
58 446
3033
5637
5749
385213
5601
3899
2378
7058
4812
28759
4543
18 363
6584
21 400
4687
15149
1771
16 257
6 866
19978
6202
6889
5209
2505
4900
7991
6616
10517

316
97
456
179
65
366
189
145
717
65
96
141
3091
101
73
51
199
103
422
7
397
141
332
108
324
33
300
159
433
122
122
125
50
139
183
132
291

704
167
1516
258
123
487
153
237
1745
100
213
191
11103
196
116
59
177
143
928
158
513
174
744
151
441
58
539
212
583
206
233
139
70

233
188
269

1054
358
3146
603
234
1002
326
455
4112
147
382
407
3251
236
315
116
342
266
1970
314
1039
450
1079
330
874
158
743
522
1331
364
430
285
135
242
461
346
571

566
228
4137
308
105
468
149
263
3437
62
215
185
26928
92
171
57
117
116
1206
146
575
267
599
147
549
98
276
213
630
126
156
114
68
135
275
171
210

178
45
2598
65
23
93
3
60
1623
8
3
48
14618
8
45
10
10
28
443
8
218
70
278
4
153
23
70
40
238
45
4
3
13
10
7
48
55

140
44
4404
76
24
48
16
44
1732
12
28
28
18492
4
28
4
16
40
500
24
196
56
240
36
248
3
48
52
292
2
28
24
16
12
64
16
kY]

85
25
6925
20
10
55
5
45
1580
15
40
10
19 880

76

0,1493591
0,191261172
0,400045734
0,15798502
0,164077875
0,150353774
0,126045641
0,172939751
0,255684735
0,134520277
0,178264148

0,17540007
0,252749453

0,11723353
0,194248525
0,126892347

0,12409677
0,152743142

0,2057921
0,171830288
0,170274465
0,181937272
0,163837617
0,175938767
0,180795762
0,228966685
0,122208895
0,178925138
0,186279908
0,146162528
0,154049935
0,137118449
0,149800399
0,112704082
0,163011513
0,139056832
0,138109727



75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111

Duas Estradas
Emas
Esperanca
Fagundes
Frei Martinho
Gado Bravo
Guarabira
Gurinhém
Gurjao
Ibiara
Igaracy
Imaculada
Ingd
Ttabaiana
Itaporanga
Itapororoca
Itatuba
Jacarat
Jerico
Jodo Pessoa
Juarez Tévora
Juazeirinho
Junco do Serido
Juripiranga
Juru
Lagoa
Lagoa de Dentro
Lagoa Seca
Lastro
Livramento
Logradouro
Lucena
Maie d'Agua
Malta
Mamanguape
Manaira

Marcagao

3638
3317
31095
11405
2933
8376
55326
13872
3159
6031
6156
11352
18 180
24 481
23192
16 997
10 201
13942
7538
723 515
7459
16 776
6643
10237
9826
4 681
7370
25900
2841
7164
3942
11730
4019
5613
42303
10759
7609

73
53
565
m
54
207
636
258
57
140
121
278
305
460
344
374
203
324
144
4014
145
330
122
209
220
85
164
430
58
186
77
213
103
109
649
301
191

107
100
986
327
95

1 806
488
104
169
160
284
575
836
684
522
329
414
245

16 881

248
519
243
339
282
131
217
813
92
201
134
371
116
164
1457
263
199

241
194
2018
668
269
405
4038
789
234
375
358
550
1169
1696
1516
943
590
821
485
42441
478
878
409
570
547
263
467
1565
131
402
229
463
27
374
2272
554
318

128
53
1182
338
138
134
2834
341
105
207
242
249
662
974
1046
432
275
468
221
61182
282
509
158
275
272
107
243
920
57
201
93
321
114
252
1497
249
135

33
18
385
88
28
30
1273
75
50
45
55
55
180
358
390
83
55
110
45
39573
35
135
58
70
68
15
60
305
13
45
30
125
20
68
553
53
33

24

404
52

1244
32
24
44
28
40
116
384
388
100
32
76
48
58908
60
132
43
3
20
4
20
332
20
16
4
120
12
76
528
36
20

10
25
235
30
10
5
895
15
15
40
40
30
110
165
270
60
50
75
35
84 940
15
90
25
10
15
20
15
380

71

0,16891149
0,136719928
0,185713137
0,155480053
0,207551995
0,095152818
0,229984546
0,143977076
0,186253561
0,169043276
0,162930474
0,130824965
0,171452145

0,19899616
0,199934245
0,147886392
0,150316145
0,164135346
0,162145131
0,425614707
0,169208339
0,15445428
0,159773446
0,146930253
0,144807144
0,133251442
0,160753053
0,183161197
0,132171771
0,148049274
0,143581938
0,146973572
0,148451107
0,19374666
0,171500839
0,138976671
0,120219477



112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

Mari
Marizopolis
Massaranduba
Mataraca
Matinhas
Mato Grosso
Maturéia
Mogeiro
Montadas
Monte Horebe
Monteiro
Mulungu
Natuba
Nazarezinho
Nova Floresta
Nova Olinda
Nova Palmeira
Olho d'Agua
Olivedos
Ouro Velho
Parari
Passagem
Patos
Paulista
Pedra Branca
Pedra Lavrada
Pedras de Fogo
Pedro Régis
Pianco
Picui
Pilar
Pildes
Pildezinhos
Pirpirituba
Pitimbu
Pocinhos

Pogo Dantas

21176
6173
12902
7407
4321
2702
5939
12491
4990
4508
30 852
9469
10 566
7280
10 533
6070
4361
6931
3627
2928
1256
2233
100 674
11788
3721
1869
6758
1441
3866
4556
2798
1745
1289
2582
4256
4258
938

483
121
197
141
96
45
143
307
97
84
578
197
269
190
251
138
91
161
79
56
26
47
990
242
77
163
2 090
595
1187
1433
790
570
432
791
1607
1294
401

694
189
473
254
124

86
156
362
146
120

1067
318
267
191
297
167
138
198
122

96

38

67

3189
352
116
254
883
179
447
587
362
186
149
326
563
546

94

1289
380
876
314
213
182
314
731
333
276

2241
562
491
425
691
333
313
333
200
218
104
159

6 868
754
190
515

1372
350

1031

1153
538
306
301
626
737

1038
183

504
224
371
164
74
57
188
279
209
152
1271
224
201
170
344
206
173
149
86
134
51
66
5933
371
81
204
671
134
611
647
341
198
110
305
356
539
86

2618
83
23
55
193
20

233
230
90
48
25
93
113
158

188
44
64

76
140
108

60
25
40
25

175
60

20
125
20
190
195
60
45

50
45
60

78

0,152448527
0,173274745
0,160546814
0,132442284
0,122772506
0,146511843
0,150488298
0,14580498
0,167284569
0,165039929
0,214495819
0,149883831
0,125473216
0,145432692
0,175614735
0,156569193
0,181982343
0,131204011
0,151089054
0,205387637
0,197651274
0,176556202
0,225600701
0,162750254
0,136186509
0,664347826
0,818714856
0,911188205
1,004881992
0,972835035
0,794835135
0,811765549
0,795732299
0,877396862
0,836407425
0,878816346
0,834177553



149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
1M
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185

Pogo de Jose de Moura
Pombal
Prata
Princesa Isabel
Puxinand
Queimadas
Quixaba
Remigio
Riachdo
Riachdo do Bacamarte
Riachdo do Pogo
Riacho de Santo Antdnio
Riacho dos Cavalos
Rio Tinto
Salgadinho
Salgado de Sao Félix
Santa Cecilia
Santa Cruz
Santa Helena
Santa Inés
Santa Luzia
Santa Rita
Santa Teresinha
Santana de M angueira
Santana dos Garrotes
Santarém
Santo André
Séo Bentinho
Sao Bento
Sdo Domingos
Séo Domingos do Cariri
Séo Francisco
Séo Jodo do Cariri
Séo Jodo do Rio do Peixe
Séo Jodo do Tigre
Sio José da Lagoa Tapada

Sdo José de Caiana

995
8028
964
5321
3231
10262
425
4395
817
1066
1041
431
2079
5744
877
2994
1665
1618
1342
885
3680
30078
1145
1333
1817
654
660
1035
7720
714
605
841
1086
4550
1099
1891
1503

291
2073
310
1418
858
2404
105
1313
306
278
361
121
723
1420
293
1092
703
463
472
383
903
5434
348
499
524
215
185
362
2187
235
140
279
263
1480
500
763
417

127
1025
120
651
432
1475
45
504
108
150
141
53
251
M
105
378
173
190
159
87
463
429
151
131
204
82
87
132
952
89
68
102
143
527
140
226
161

305
2147
271
1452
859
2791
92
1129
158
279
233
107
425
1391
207
43
386
504
401
145
980
7730
292
203
493
188
200
n
1862
195
212
245
323
1227
281
479
336

152
1308
147
815
456
1562
35
13
59
146
95
75
150
804
n
240
129
255
m
74
654
5102
99
1
255
62
105
129
980
83
125
111
204
725
158
185
162

30
563
70
195
73
338

1458

20
20

270
590
35

25

35

30
220

79

0,947712418
1,024929928
0,982615464
0,934666165
0,867368258
0,876708324
0,765155974
0983931517
0,813380282
0,894817073
0,829130644
0,894889663
0,787948039
0878242514
0,814851767
0,868012224
0,850705918
0,948616906
1,020301732
0,816756146
1,02258985
0,857534702
0,838681511
0,711686363
0,893270025
0,891395793
0,985216073
0941759304
0,875238835
(,882486865
0,961570248
0,924048751
0,999654696
1,006647986
1,027525023
0921271814
0,751663894



186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
20
m
m
3
214
25
216
7
218
219
20
21
122
123

Sio José de Espinharas
Séo José de Piranhas
Sao José de Princesa
Séo José do Bonfim

Sio José do Brejo do Cruz
Sio José do Sabugi

Sao José dos Cordeiros

Séo José dos Ramos
Sio Mamede
Séo Miguel de Taipu
Sio Sebastido de Lagoa de Roga
Séo Sebastido do Umbuzeiro
Sapé
Serido
Serra Branca
Serra da Raiz
Serra Grande
Serra Redonda
Serraria
Sertdozinho
Sobrado
Soldnea
Soledade
Sosségo
Sousa
Sume
Tacima
Taperod
Tavares
Teixeira
Tendrio
Triunfo
Uiratna
Umbuzeiro
Virzea
Vieirdpolis
Vista Serrana

Zabelé

1190
4774
1055
808
421
1003
996
1371
1937
1674
2760
809
12536
2558
3243
801
744
1763
1560
1099
1843
6673
3435
792
16451
4015
2566
3734
3526
3538
703
2305
3646
2325
626
1261
3512
2075

348
1361
335
247
133
27
440
41
489
607
836
299
3313
932
880
24
259
544
581
347
533
2180

148
532

101
50
133

180
266
206
336
102
1787
288
413
107
85
27
177
133
230
789
449
100
2133
558
280
448
376
360
93
250
444
235
75
151
98
70

299
1247
240
195
83
299
276
282
632
290

233
2690
491
1004
195
184
530
38

365
1610
875
175
4261
1259
47
942
860
792
165
649
1022
544
257
338
194
158

144
786
107
90
33
168
123
107
288
99
368
138
1301
186
596
96
101
252
126

135
849
609
84
3324
732
168
465
440
479
95
369
599
257
168
99
105
83

23
240

20

40
35
23
93
28

55
460
45
183
38

63
35
38
35
348
180

1540

1584
340
40
108
44
212
12
52
288
112
44

40
160

1360

80

0,855357143
0,956273565
0,778739038
0,828023508
0,758313539
0,928054863
1,010790464
0,75862382
0,98167269
0,768145161
0,889004619
1,058732612
0,803531899
0,786412512
1,032953056
0,858614232
0,891428571
0,945957447
0,839612055
0,888850967
0,729011257
0,957310905
0,973214936
0,875828337
1,065308573
1,165193026
0,738160203
0,906835833
0,83432603
0,99431216
0,84091717
0,922071584
1,010422381
0,956065821
1,138777955
0,579286422
0,146426538
0,189036145
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Cidades
A gua Branca
Aguiar
Alagoa Grande
Alagoa Nova
Alagoinha
Alcantil
Algodao de Jandaira
Alhandra
Amparo
Aparecida
Aragagi
Arara
Araruna
Areia
Areia de Baraunas
Areial
Aroeiras
Assungao
Baia da Trai¢do
Bananeiras
Baratina
Barra de Santa Rosa
Barra de Santana
Barra de Sao Miguel
Bayeux
Belém
Belém do Brejo do Cruz
Bernardino Batista
Boa Ventura
Boa Vista
Bom Jesus
Bom Sucesso
Bonito de Santa F¢é
Boqueirao
Borborema
Brejo do Cruz
Brejo dos Santos
Caapora
Cabaceiras
Cabedelo
Cachoeira dos Indios
Cacimba de Areia
Cacimba de Dentro
Cacimbas
Caigara
Cajazeiras
Cajazeirinhas
Caldas Brandao
Camalau
Campina Grande
Capim
Caraunbas
Carrap ateira
Casserengue

Catingueira

Populacgio
9 449
5530
28 479
19 681
13 576
5239
2 366
18 007
2 088
7 676
17 224
12 653
18 879
23 829
1927
6470
19 082
3522
8012
21 851
4220
14 157
8 206
5611
99 716
17 093
7143
3075
5751
6227
2 400
5035
10 804
16 888
5111
13 123
6 198
20 362
5035
57 944
9 546
3557
16 748
6 814
7 220
58 446
3033
5637
5749
385213
5601
3 899
2378
7 058
4812

Densidade
demografica
(hab/km?2)

39,94
16,04
88,84
160,98
139,99
17.16
10,74
98,58
17,12
25,96
74,51
127,66
76,83
88,42
20,00
195,22
50,93
27,86
78,27
84,72
83,43
18,25
21,77
9,43
3118,76
170,67
11,84
60,74
33,71
13,07
50,39
27,35
47,32
45,40
196,74
32,90
66,05
135,60
11,12
1815,57
49,44
16,14
102,32
53,85
56,44
103,28
10,54
100,92
10,57
648,31
71,66
7,84
43,61
35,05
9,09
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56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

Catolé do Rocha
Caturité
Conceicao
Condado
Conde
Congo
Coremas

Coxixola

Cruz do Espirito Santo

Cubati
Cuité

Cuité de M amanguape

Cuitegi
Curral de Cima
Curral Velho
Damiao
Desterro
Diamante
Dona Inés
Duas Estradas
Emas
Esperanca
Fagundes
Frei M artinho
Gado Bravo
Guarabira
Gurinhém
Gurjao
Ibiara
Igaracy
Imaculada
Inga
Itabaiana
Itaporanga
Itapororoca
Itatuba
Jacarat
Jerico
Jodo Pessoa
Juarez Tavora
Juazeirinho
Junco do Serido
Juripiranga
Juru
Lagoa
Lagoa de Dentro
Lagoa Seca
Lastro
Livramento
Logradouro
Lucena
Mie d'Agua
Malta
M amanguape

M anaira

28 759
4 543
18 363
6 584
21 400
4 687
15 149
1771
16 257
6 866
19 978
6202
6 889
5209
2 505
4 900
7 991
6616
10517
3 638
3317
31095
11 405
2933
8376
55 326
13 872
3159
6 031
6 156
11352
18 180
24 481
23 192
16 997
10 201
13 942
7 538
723 515
7 459
16 776
6 643
10 237
9 826
4 681
7370
25900
2 841
7 164
3942
11 730
4019
5613
42 303
10 759

52,09
38,47
31,69
23,44
123,74
14,06
39,92
10,43
83,12
50,13
26,93
57,19
175,29
61,21
11,24
26,39
44,55
24,58
63,29
138,53
13,77
189,86
60,34
12,00
43,53
333,81
40,08
9,20
24,67
32,02
35,81
63,13
111,86
49,55
116,37
41,77
55,10
42,04
3421,30
105,29
35,88
38,98
129,84
24,37
26,31
87,21
240,73
27,67
27,53
103,75
131,88
16,49
35,93
124,23
30,52
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112
113
114
115
116

118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165

M arcacao
M ari
M arizopolis
M assaranduba
M ataraca
M atinhas
Mato Grosso
M aturéia
M ogeiro
M ontadas
Monte Horebe
M onteiro
Mulungu
Natuba
Nazarezinho
Nova Floresta
Nova Olinda
Nova Palmeira
Olho d'Agua
Olivedos
Ouro Velho
Parari
Passagem
Patos
Paulista
Pedra Branca
Pedra Lavrada
Pedras de Fogo
Pedro Régis
Pianco
Picui
Pilar
Pildes
Pildezinhos
Pirpirituba
Pitimbu
Pocinhos

Pogo Dantas

Poco de José de M oura

Pombal
Prata
Princesa Isabel
Puxinana
Queimadas
Quixaba
Remigio

Riachio

Riachdo do Bacamarte

Riachao do Pogo

Riacho de Santo Antonio

Riacho dos Cavalos
Rio Tinto
Salgadinho

Salgado de Sdo Félix

Santa Cecilia

7 609
21176
6173
12 902
7 407
4321
2702
5939
12 491
4 990
4 508
30 852
9 469
10 566
7 280
10 533
6 070
4361
6931
3627
2 928
1256
2233

100 674

11 788
3721
7 475
27032
5765
15 465
18 222
11 191
6978
5155
10 326
17 024
17 032
3751
3978
32110
3854
21283
12 923
41 049
1 699
17 581
3266
4264
4164
1722
8314
22 976
3 508
11976
6 658

61,91
136,78
97,04
62,64
40,19
113,34
32,35
70,97
64,41
157,98
38,80
31,28
48,48
51,53
38,02
222,31
72,04
14,05
11,63
11,41
22,63
9,78
19,96
212,82
20,43
32,95
21,26
67,51
78,37
27,38
27,54
109,29
108,28
117,42
129,33
124,78
27,12
38,57
39,40
36,13
20,07
57,84
177,81
102,17
10,84
98,77
36,23
111,13
104,35
18,86
31,49
49,42
19,04
59,33
29,22
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166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223

Santa Cruz
Santa Helena
Santa Inés
Santa Luzia
Santa Rita
Santa Teresinha
Santana de M angueira
Santana dos Garrotes
Santarém
Santo André
Sao Bentinho
Sao Bento
Sao Domingos
Sdo Domingos do Cariri
Sdo Francisco
Sao Jodo do Cariri
Sao Jodo do Rio do Peixe
Sao Joao do Tigre
Sao José da Lagoa Tapada
Sdo José de Caiana
Sao José de Espinharas
Sdo José de Piranhas
Sdo José de Princesa
Sdo José do Bonfim
Sdo José do Brejo do Cruz
Sdo José do Sabugi
Sdo José dos Cordeiros
Sao José dos Ramos
Sdo M amede

Sao Miguel de Taipu

Sao Sebastidao de Lagoa de Roga

Sdo Sebastido do Umbuzeiro
Sap ¢
Serido
Serra Branca
Serra da Raiz
Serra Grande
Serra Redonda
Serraria
Sertdozinho
Sobrado
Solanea
Soledade
Sosségo
Sousa
Sumé
Tacima
Taperoa
Tavares
Teixeira
Tenorio
Triunfo
Uiratina
Umbuzeiro
Viarzea
Vieirépolis
Vista Serrana

Zabelé

6471

5369

3539

14 719
120 310
4 581

5331

7 266

2615

2 638

4138

30 879
2 855

2420

3364

4 344

18 201

4 396

7 564

6010

4 760

19 096
4219

3233

1 684

4010

3 985

5508

7 748

6 696

11 041
3235

50 143
10 230
12 973
3204

2975

7 050

6 238

4395

7373

26 693
13 739
3169

65 803
16 060
10 262
14 936
14 103
14 153
2813

9220

14 584
9298

2 504

5045

3512

2075

30,79
25,53
10,91
32,30
165,52
12,80
13,26
20,54
35,33
11,72
21,12
124,41
16,88
11,06
35,39
6,65
38,36
5,39
22,13
34,08
6,56
28,19
26,70
24,00
6,66
19,38
9,54
56,07
14,60
72,37
221,16
7,02
158,92
37,00
18,89
110,17
35,64
126,11
95,53
134,00
119,42
115,01
24,53
20,48
89,10
19,16
41,60
22,53
59,42
87,96
26,72
41,93
49,52
51,28
13,15
34,37
57,24
18,97
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