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Abstract. This work investigates the association between criminal organiza-
tion graffiti and spatial patterns of crime in Teresina-PIl. Using georeferenced
data of graffiti from PCC, B40, and GDE factions, crime records (2022-2023),
and urban POISs, a risk classification model was developed on street network
graphs. Through LightGBM and SHAP analysis, a statistically robust associa-
tion between proximity to graffiti and crime occurrence was demonstrated. Ter-
ritorialization features showed substantial gain in AUPRC over models based
solely on POls and street characteristics, with greater impact on non-violent
crimes. This is the first systematic incorporation of criminal territorial mar-
kings into spatial risk models, offering a replicable methodology for urban crime
analysis in Brazil.

Resumo. Este trabalho investiga a associagdo entre pichagoes de organizacoes
criminosas e padroes espaciais de criminalidade em Teresina-PI. Utilizando
dados georreferenciados de pichacoes das faccoes PCC, B40 e GDE, registros
criminais (2022-2023) e POIs urbanos, desenvolveu-se modelo de classificagcdo
de risco em grafos vidrios. Mediante LightGBM e andlise SHAP, demonstrou-
se associacdo robusta entre proximidade a pichacdes e ocorréncia de crimes.
Features de territorializacdo apresentaram ganho substancial em AUPRC so-
bre modelos baseados apenas em POls e caracteristicas vidrias, com maior
impacto em crimes ndo-violentos. Esta é a primeira incorpora¢do sistemdtica
de marcacées territoriais criminosas em modelos de risco espacial, oferecendo
metodologia replicdvel para andlise criminal urbana no Brasil.

1. Introducao

A demarcacdo territorial mediante inscricoes urbanas constitui pratica recorrente de
organizagdes criminosas para estabelecer dominio espacial [Ley and Cybriwsky 1974].
Tais marcacdes funcionam como cddigo visual que comunica posse, intimida grupos ri-
vais e demarca fronteiras invisiveis [Hughes et al. 2022], evidenciando como o espago
urbano se torna palco de conflitos territoriais associados a criminalidade organizada.

Este fendmeno manifesta-se de forma expressiva em Teresina-PI, municipio com
populacdo estimada em 860 mil habitantes [IBGE 2023]. A partir de 2022, observou-
se intensificacdo de marcacdes do Primeiro Comando da Capital (PCC), Bonde dos 40
(B40) e Guardides do Estado (GDE), coincidente com expansdo interestadual destas
organizagdes.A documentagao georeferenciada revelou distribui¢ao espacial estruturada,



sugerindo estratégias planejadas de territorializacdo [Brantingham et al. 2012] e conver-
tendo tais marcagOes em manifestacdo cartografica do dominio criminal.

A andlise espacial da criminalidade tem evoluido de mapas de calor para
metodologias que reconhecem a concentracdo de crimes em microlocais especificos
[Weisburd 2015] e as associacdes contextuais entre pontos de interesse urbanos e cri-
minalidade [Silva et al. 2025].

Contudo, no contexto brasileiro, a literatura ndo registra estudos que utilizem da-
dos geolocalizados de marcacoes territoriais de fac¢cdes como features em modelos pre-
ditivos de risco criminal, lacuna relevante considerando que a territorializacao de faccoes
constitui fendbmeno urbano crescente em diversas regides do pais. Este artigo pretende
responder duas questdes de pesquisa:

Pl: Existe associacdo mensurdvel entre proximidade a pichagcoes de
organizagoes criminosas e ocorréncia de crimes?

P2: A magnitude desta associacdo difere significativamente entre crimes
violentos e ndo-violentos?

Para responder estas questdes, desenvolveu-se um modelo de classificagdo de risco
espacial utilizando representacdo em line graph da malha vidria de Teresina ao nivel de
segmentos, incorporando 659 pontos georreferenciados de pichagdes de facgdes mapea-
dos através de levantamento de campo, além de 2.481 Pontos de Interesse (POIs) e 35.902
crimes geocodificados ao longo de 24 meses. As features utilizadas sdo majoritariamente
estdticas, refletindo condicdes estruturais do ambiente urbano.

Os resultados preliminares demonstram uma associagdo relevante entre proximi-
dade a territorios de fac¢des e ocorréncia de crimes. O modelo de aprendizado de maquina
supervisionado LightGBM incorporando features de pichacdes de organizacdes crimino-
sas alcancou Area Under the Precision-Recall Curve (AUPRC) de 0,0334 para crimes ge-
rais, representando capacidade discriminatoria 59,9% superior ao modelo baseline com
features vidrias e POIs urbanos (AUPRC = 0,0209). A anélise de importancia de features
indicou que varidveis relacionadas a faccdes dominam o sinal discriminatorio, com 7 das
10 features mais importantes sendo métricas de proximidade a territdrios criminosos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta tra-
balhos relacionados em analise criminal espacial e aprendizado de maquina; a Se¢do 3
descreve metodologia detalhada incluindo constru¢do do grafo vidrio, engenharia de fe-
atures e configuracdo do modelo; a Secdo 4 apresenta os resultados experimentais para
responder as perguntas de pesquisa; a Se¢do 5 conclui o artigo apontando direcoes futuras.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Discretizacao Espacial e Concentracao Criminal

A “lei da concentragdo criminal” foi demonstrada empiricamente [Weisburd 2015], evi-
denciando que os crimes se concentram em microlocais especificos ao invés de dis-
tribuirem-se homogeneamente em grandes areas. Este achado tem impulsionado o desen-
volvimento de metodologias de discretizacdo espacial refinada, incentivando uma anélise
do crime com maior nivel de detalhe.



O sistema MIRANTE foi proposto para andlise visual de criminalidade utili-
zando rede vidria como discretizacdo espacial, argumentando que segmentos de rua cons-
tituem unidade mais natural que grades regulares [Garcia-Zanabria and Nonato 2022].
Outra abordagem emprega line graphs onde segmentos vidrios tornam-se nds e ad-
jacéncias tornam-se arestas, possibilitando representacdo natural da conectividade urbana
e aplicacdo de algoritmos baseados em grafos [Hassan et al. 2024].

O sistema CriPAV foi desenvolvido para andlise de crimes em nivel
de rua (street-level) utilizando intersecoes de ruas como unidade de andlise
[Garcia-Zanabria et al. 2022]. Os autores usaram matriz estocdstica para calcular proba-
bilidade de crimes e autoencoders para agrupamento temporal de hotspots, demonstrado
que crimes frequentes e ndo intensos concentram-se em avenidas principais, enquanto cri-
mes esporadicos e intensos distribuem-se em ruas secunddrias. A visualizacdo integrada
com Google Street View permitiu andlise temporal de mudangas na infraestrutura urbana
correlacionadas a padrdes criminais.

Um modelo de grafo integrado foi proposto para previsdo didria de crimes em
Chicago, USA, usando distritos policiais como unidade espacial [Hou et al. 2022]. Inte-
grando ResNet, GCN e LSTM com atengdo, alcancaram MAE de 1,38 incidentes para
roubo, embora reconhecessem que atuacdo policial interfere no risco. Nosso trabalho
difere ao modelar territdrios de organiza¢des criminosas como features em nivel de seg-
mento viario, capturando territorializacao em microlocais.

No estado do Alagoas, uma metodologia corner-level analisou a influéncia de
POIs em criminalidade urbana em Macei6 e Arapiraca [Silva et al. 2025], identificando
que diferentes tipos de POIs apresentam associa¢des variadas com crime dependendo do
contexto socioecondmico. Este trabalho demonstra a importancia de considerar hetero-
geneidade espacial e contextual, principio incorporado no nosso estudo através de andlise
estratificada por tipo de crime.

2.2. Integracao de Features Urbanas Heterogéneas

A integracdo de dados urbanos heterogéneos (POIs, infraestrutura vidria, indicadores so-
cioecondmicos, séries temporais de crimes em discretizacdes espaciais distintas) constitui
desafio metodoldgico central para andlise criminal espacial. A dificuldade reside na in-
compatibilidade entre diferentes tipos de dados e sistemas de referéncia espacial: pontos,
linhas, poligonos e escalas temporais estaticos vs dindmicos.

A biblioteca CityHub foi desenvolvida para fusdo de datasets urbanos em grafos
viarios [Salinas et al. 2022], suportando camadas para POlIs, dreas administrativas, zonas
censitarias e eventos espaco-temporais. Esta biblioteca foi utilizada para integrar POIs
e crimes geocodificados ao grafo vidrio, permitindo agregacdo sistematica de features
heterogéneas em representacao unificada.

Uma metodologia baseada em Graph Autoencoders (GAE) foi proposta para fusao
de features estaticas e dindmicas em analise criminal urbana [Pocco et al. 2025], demons-
trando que componentes estaticos (infraestrutura, POIs) e dindmicos (séries temporais)
contribuem com informacdo complementar. Embora nosso trabalho utilize features ma-
joritariamente estaticas, esta abordagem de fusdo multimodal inspirou a incorporagao si-
multanea de features viérias, POls e features de faccoes em arquitetura unificada.



2.3. Machine Learning para Analise Criminal Espacial

A aplicagao de aprendizado de maquina em andlise criminal evoluiu de modelos simples
de regressao para arquiteturas sofisticadas incluindo gradient boosting e redes neurais em
grafos. A escolha do algoritmo requer consideracdo de multiplos fatores: i) interpreta-
bilidade, i1) eficiéncia computacional, iii) robustez ao desbalanceamento de classes e iv)
capacidade de processar features heterogéneas.

O algoritmo Gradient Boosting Decision Trees (GBDT), especialmente o
LightGBM [Ke et al. 2017], tem demonstrado desempenho competitivo em classificacao
tabular. Suas inovagdes (Gradient-based One-Side Sampling e Exclusive Feature Bun-
dling) reduzem custo computacional preservando precisdo, tornando-o particularmente
adequado para andlise criminal com desbalanceamento extremo de classes, esparsidade
de features e outras particularidades desse dominio.

Um estudo comparou Graph Neural Networks dinamicas com Random Fo-
rest para predicdo criminal na cidade de Sao Paulo [Hassan et al. 2024], demons-
trando que métodos ensemble tradicionais podem superar GNNs em problemas com
features estaticas e desbalanceamento extremo. Este achado motivou a escolha
de LightGBM, complementada por andlise SHapley Additive exPlanations (SHAP)
[Lundberg and Lee 2017] para interpretabilidade.

Explicacdes contrafactuais para andlise criminal [Raimundo et al. 2025] demons-
tram que interpretabilidade constitui requisito critico para aceitacdo em sistemas de apoio
a decisdo policial, evidenciando que modelos devem fornecer insights aciondveis além
de predicdo acurada. Nosso estudo incorpora multiplas técnicas de interpretabilidade: fe-
ature importance via ganho de informagao, SHAP values para decomposicdo aditiva, e
andlise de correlacdo entre features e contribuicdes SHAP.

Embora trabalhos anteriores tenham incorporado varidveis socioe-
condmicas [Bogomolov et al. 2014], infraestrutura  urbana  [Silva et al. 2025,
Garcia-Zanabria and Nonato 2022], estratégias policiais [Hou et al. 2022], dados de
redes sociais [Gerber 2014] e padrdes de mobilidade [Wang et al. 2016], nenhum estudo
usou dados geolocalizados de territérios de organizagdes criminosas como features em
modelos de andlise de risco criminal.

A auséncia de estudos sobre o tema deve-se a dificuldade de obtencdo de dados
sobre dominio territorial, frequentemente confidenciais ou incompletos. Pichacdes cons-
tituem fonte observacional que permite mapeamento sistematico. Este trabalho contribui
nesse aspecto com dados georreferenciados de trés organizagdes criminosas em Teresina
(PCC, B40, GDE), obtidos por levantamento de campo sistematico.

3. Metodologia

3.1. Dados e Area de Estudo

Os dados utilizados sdo provenientes do Sistema de Despacho de Ocorréncias Policiais
(SysPM/PMPI), disponibilizados pela Diretoria de Inteligéncia da Policia Militar do Piaui
para fins de pesquisa académica. Apds processo de unificacio, filtragem, normalizacio e
delimitagdo espacial e temporal, restaram 35.653 registros geocodificados em Teresina ao
longo de 24 meses (jan/2022 a dez/2023).



Com base no Cédigo Penal Brasileiro [Brasil 1940], foram classificados como “vi-
olentos” sete tipos de ocorréncias: Homicidio doloso, Lesdo corporal grave/gravissima
dolosa, Latrocinio, Feminicidio, Estupro, Lesdo corporal seguida de morte e Roubo.
Incorporou-se também 2.481 POIs extraidos do OpenStreetMap, distribuidos em 17 fe-
atures relacionadas a transporte, educacao, saide, lazer, comércio e seguranca publica.

Para as pichacdes, foram mapeados 659 pontos georreferenciados de organizagdes
criminosas nas vias de Teresina entre os meses de nov/2022 e fev/2023, coletados por
meio de levantamento de campo in loco com registro fotografico e georreferenciamento.
A distribuicao de pichac¢des por organizagao foi: PCC (321 pontos), B40 (326 pontos) e
GDE (12 pontos). A Figura 1 mostra de forma grafica o panorama geral dos dados de
crimes na cidade de Teresina e a Figura 2 mostra exemplos de pichacdes.
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Figura 1. Evolucao temporal de crimes e mapeamento de pichagoes.
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Figura 2. Exemplos de pichac6es georreferenciadas: GDE, B40 e PCC.

3.2. Construcao do Grafo Viario

Extraiu-se a rede vidria do OpenStreetMap [Hassan et al. 2024] e converteu-se em
line graph onde nds representam segmentos vidrios e arestas representam adjacéncias
(244.053 conexdes).Os crimes foram vinculados aos segmentos via spatial join (GeoPan-
das) em raio de 200 m, associando cada crime a um dnico segmento.

A estrutura do grafo foi utilizada para engenharia de features, convertendo a co-
nectividade espacial em varidveis numéricas. Para cada segmento, foram calculados seu
grau de conectividade e estatisticas agregadas da vizinhanga, como a soma e a média de
crimes ocorridos nos segmentos adjacentes em periodos anteriores.

Cada segmento viario recebeu 49 features, agrupadas em trés categorias:

» Features Viarias (14 features): Representacido one-hot encoding dos tipos de
via, segundo classificacdo do OpenStreetMap.

* POIs Urbanos (17 features): Para cada categoria de POI, computou-se contagem
de pontos em buffer de 200 m ao redor do segmento. Estas features capturam
infraestrutura urbana e possibilidades de crimes.



* Features de Faccoes (18 features): Para cada organizacdio g €
{PCC,B40,GDE}, computaram-se 6 features baseadas em proximidade
espacial e smoothing através de vizinhanga no grafo.

Criou-se snapshots mensais gerando 1.905.240 instancias (79.385 segmentos x
24 meses), com labels binarias por presenga de crime. A divisdo temporal foi: treino
(meses 1-18, 1.428.930 amostras), validagdo (meses 19-20) e teste (meses 21-24, 317.540
amostras), analisando estabilidade temporal das associac¢des identificadas.

Os hiperparametros do modelo LightGBM [Ke etal. 2017] foram otimiza-
dos via grid search com 5-fold cross-validation temporal (learning rate=0.05,
num_leaves=31, class_.weight="balanced’). A etapa de pré-processamento
incluiu: 1) transformagdo 1oglp para features de distancia; ii) padronizagao preservando
esparsidade; e iii) One-hot encoding para tipos de via OSM.

Por fim, foi implementado early stopping para monitorar a AUPRC no conjunto
de validag¢do com janela de de 50 iteragdes, convergindo tipicamente em 250-350 4rvores.

4. Resultados
4.1. Estudo de Ablacao: Evidéncia quantitativa para P1

Para responder a primeira pergunta “P1: Existe associacdo mensurdvel entre proximidade
a territorios de organizagoes criminosas e ocorréncia de crimes?”, conduziu-se estudo
de ablacdo com duas configuracdes incrementais de features. A Figura 3 apresenta os
resultados para crimes gerais no conjunto de teste, considerando os modelos Baseline e
Completo.
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Figura 3. Desempenho comparativo do estudo de ablacao para crimes gerais.

O modelo Baseline usando POIs urbanos e features viarias alcancou AUPRC de
0,0209, representando desempenho 1,95 superior ao baseline aleatério (0,0107). O
modelo Completo usando incorporacdo de features de facgdes proporcionou ganho de
+59,9% (AUPRC: 0,0334), demonstrando que territérios de organizagdes criminosas
contribuem com informacao relevante além da infraestrutura urbana convencional. O ga-
nho se mantém consistente considerando a métrica Area Under the ROC Curve (AUROC)
(Baseline: 0,605 e Completo: 0,706).

Este resultado constitui evidéncia quantitativa direta para a pergunta P1, ou seja,
existe associacdo mensurdvel e substantiva entre proximidade de territérios de faccdes e
ocorréncia de crimes. A representatividade do ganho indica que esta associagdo nao €
marginal, mas representa componente fundamental para compreensdo da dinamica crimi-
nal de Teresina.



4.2. Analise por Tipo de Crime: Resposta a P2

Para responder a segunda pergunta “P2: A magnitude desta associacdo difere signifi-
cativamente entre crimes violentos e ndo-violentos?”, replicou-se o estudo de ablagcdo
estratificado por tipo de crime: violentos e ndo violentos (ver a Figura 4).
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Figura 4. Desempenho do modelo para crimes violentos e nao-violentos.

Crimes violentos apresentam ganho de +42, 4% com incorporagio de features de
fac¢Oes, enquanto ndo-violentos apresentam +53,3%. A diferenca de 10,9 pontos per-
centuais evidencia que a associacao entre territérios de faccdes e criminalidade apresenta
magnitude diferenciada por tipo de crime, respondendo afirmativamente a pergunta P2.

A diferenca absoluta em AUPRC (violentos: 0,0121 vs ndo-violentos: 0,0223) re-
flete ndo apenas prevaléncias distintas, mas também padroes espaciais diferenciados. Este
achado sugere que crimes ndo-violentos podem estar mais fortemente estruturados pela
economia ilegal territorializada, enquanto crimes violentos podem envolver componentes
situacionais adicionais ndo capturados pelas features estaticas utilizadas.

4.3. Feature Importance: Dominincia de Faccoes

A andlise de importincia via ganho de informa¢do acumulado, métrica que quanti-
fica a redugcdo de impureza proporcionada por cada feature nas divisdes das arvores
[Ke et al. 2017], revela dominancia das features de faccdes no modelo para crimes ge-
rais (Tabela 1).

Tabela 1. Importancia das 10 Features Mais Relevantes

Rank Feature Categoria Importancia (%)
1° dist_pccm Facgoes 33,8
2° dist b40.m Facg¢oes 29,9
3° dist_gdem Faccoes 4.4
4° dist_pccm.nbr Facgoes 4,2
5° cnt_pcc_200m_nbr  Facgdes 4,1
6° poi_transporte POIs 4,1
7° poi_escola POIs 3,0
8° cnt_pcc_200m Faccdes 1,5
9° poi_restaurante POIs 1,5
10° cnt b40.200m Faccoes 1,5

A andlise da importancia agregada das 49 features por categoria revela clara do-
minancia das facc¢oes, que representam 80,4% (~ 49.890) da importancia total. Em con-
trapartida, as contribui¢cdes de POIs e features viarias foram 14,2% (=~ 8.835) e 5,3%



(=~ 3.275), respectivamente. Reforcando essa tendéncia, sete das dez features mais rele-
vantes do modelo, quando se considera o smoothing espacial, estdo relacionadas a facc¢oes.

E possivel observar um padrio: features de distdncia (dist_pcc.m,
dist b40.m) tém importancia aproximadamente 20 x maior que features de contagem
(cnt_pcc_200m, cnt _b40_200m), sugerindo que efeito de fac¢des sobre risco crimi-
nal é funcdo continua da distancia ao invés de efeito binario de limiar. As features de
vizinhanga (_nbr_) aparecem consistentemente no top-10 (4 e 5 do rank), indicando que
os segmentos cercados por vizinhos proximos a fac¢des apresentam risco elevado.

4.4. Analise SHAP: Relacoes Direcionais e Heterogeneidade

Para investigar como as features individuais influenciam as predi¢des, calcularam-se
SHAP values [Lundberg and Lee 2017] via TreeExplainer. O SHAP decompde cada
predicdo em contribui¢des aditivas baseadas em teoria de jogos cooperativos, permitindo
andlise granular da influéncia de cada varidvel no risco predito. Devido ao custo com-
putacional em datasets extensos (complexidade O(n x m X t)), utilizou-se uma amostra
estratificada de 2.000 instancias do conjunto de teste, preservando a proporc¢ao das classes.

A Tabela 2 apresenta a correlagcdo de Spearman entre features de distancia a
faccOes e seus SHAP values. Para crimes gerais e ndo-violentos, o PCC apresenta forte
correlacdo negativa (r = —0, 696 e —0, 662), indicando que proximidade aumenta o risco
criminal. Para o B40, a correlagdo € mais fraca (r = —0,183 a —0,251), sugerindo
relacdo ndo-linear. A correlacdo positiva do GDE (r = 4-0.375) pode refletir concentracao
regional, supressao territorial ou sensibilidade a outliers (12 pontos mapeados).

Tabela 2. Correlag6es SHAP Distancia x SHAP Value
Faccao Crimes Gerais Crimes Violentos Crimes Nao-Violentos
PCC r=—0,696 (p < 0,001) r=-0,612(p <0,001) r=—0,662(p < 0,001)
B40 r=-0,183 (p <0,001) r=-0,118(p < 0,001) r = —-0,251(p < 0,001)
GDE r=+0,375(p <0,001) r=+0,353 (p <0,001) r=+0,380 (p <0,001)

Como o SHAP assume independéncia entre features, a alta correlacdo espacial
entre distancias a fac¢des e varidveis de vizinhanga fragmenta a atribui¢do de importancia,
subestimando contribui¢des individuais. Contudo, a consisténcia dos sinais na Tabela 2
confirma a robustez das associacOes. Essa heterogeneidade entre organizagdes justifica a
escolha do LightGBM e a andlise estratificada.

4.5. Validacao Operacional: Analise Top-K

Para validar que as associagOes estatisticas identificadas tém magnitude e persisténcia
temporal, conduziu-se andlise Top-K no conjunto de teste. Esta métrica mensura a
propor¢do de crimes capturados pelos k£ segmentos de maior risco predito, uma abor-
dagem de validacdo recorrente em estudos recentes de modelagem de risco espacial
[Kronkvist et al. 2025].

Os 5% dos segmentos classificados como maior risco concentram 19,3% dos cri-
mes gerais ao longo dos quatro meses de teste. A diferenca entre violentos e ndo-violentos
reflete maior previsibilidade espacial de crimes ndo-violentos, consistente com andlise de
ablacdo.



Tabela 3. Cobertura de Crimes por Percentil (Conjunto de Teste)
Top-K N Segmentos Crimes Gerais Crimes Violentos Crimes Nao-Violentos

1% 794 7,0% 5,6% 8,5%
3% 2.382 13,8% 9,8% 16,4%
5% 3.969 19,3% 15,9 % 21,7%
10% 7.939 29,6% 26,1% 32,6%
20% 15.877 45,1% 40,9% 46,4%

A cobertura Top-5% manteve estabilidade temporal (Set: 20,4%, Out: 21,0%,
Nov: 18,4%, Dez: 17,3%), consistente com a média agregada de 19,3%. Esta variabi-
lidade moderada, comparavel a flutuacdes sazonais tipicas em cidades de médio porte,
valida que o modelo identifica padrdes estruturais ao invés de artefatos temporais.

5. Conclusao

Este trabalho investigou a associacdo entre territorios de organizacdes criminosas €
padrdes espaciais de criminalidade através de modelagem em grafos vidrios. Utilizando
um dataset georreferenciados de pichacdes em Teresina, demonstrou-se evidéncia quan-
titativa robusta que responde as perguntas de pesquisa formuladas. Em resposta a P1,
features de facg¢des contribuiram com ganho de +59,9% em AUPRC, representando
80,4% da importancia do modelo. Quanto a P2, crimes ndo-violentos apresentaram
maior ganho preditivo (+53,3%) que violentos (+42,4%), sugerindo forte associagdo
com territorializacdo criminal. Os 5% dos segmentos de maior risco concentram 19,3%
das ocorréncias, demonstrando utilidade pratica para priorizacdo de recursos policiais.

Trabalhos futuros incluem: i) comparacdo com modelos espaciais cldssicos e
GNN para explorar mais profundamente a estrutura relacional do grafo; e ii) transfer
learning para testar generalizacdo em outras cidades.
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