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RESUMO 

 

 

 

Este relatório sintetiza as principais etapas e resultados do estudo voltado à análise 

espaço-temporal da suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis (RJ), com base em registros 

de eventos entre 1985 e 2022. Foram integrados dados históricos de ocorrência e variáveis 

condicionantes ambientais e antrópicas para produzir mapas de suscetibilidade em anos com 

maior concentração de deslizamentos, permitindo avaliar a variabilidade espacial e os efeitos 

localizados dos fatores de controle. 

A abordagem metodológica combinou Regressão Logística (LR) e Regressão 

Geograficamente Ponderada Multiescala (MGWR), viabilizando tanto a estimação global de 

associações quanto a identificação de padrões locais de influência. Entre as variáveis mais 

relevantes destacaram-se: litologia, uso e cobertura da terra (LULC), precipitação total 

(PRCPTOT), eventos extremos (R100), distância a rios, tipo de solo, aspecto, elevação e 

cobertura florestal. Litologia e LULC apresentaram as associações positivas mais fortes com a 

ocorrência de deslizamentos, enquanto cobertura florestal e elevação indicaram efeito protetivo. 

O desempenho preditivo foi avaliado por métricas robustas, com AUC variando de 0,77 

a 0,99 e acurácia entre 0,77 e 0,97, evidenciando consistência em diferentes recortes temporais. 

Os mapas indicaram tendência de aumento das áreas classificadas como “muito alta 

suscetibilidade” ao longo do período analisado, com destaque para setores urbanizados, 

reforçando a relevância da interação entre dinâmica de ocupação e condicionantes físicos. 

Como produto, o relatório consolida um arcabouço técnico-científico aplicável ao 

suporte de políticas públicas, planejamento urbano e estratégias de redução de risco, ao 

explicitar fatores-chave e sua heterogeneidade espacial. Adicionalmente, os dados levantados e 

as metodologias implementadas constituem uma base reutilizável, capaz de subsidiar outros 

estudos — incluindo comparações interanuais, análises com cenários climáticos futuros, 

avaliação de medidas de mitigação e replicação em municípios com contextos geomorfológicos 

semelhantes. 

Palavras-chave: Mapa de Suscetibilidade; Deslizamentos de Terra; MGWR. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Os deslizamentos de terra figuram entre os desastres mais destrutivos em escala global, 

resultando da interação entre processos naturais e vulnerabilidades induzidas pela ação humana, 

com perdas humanas, ambientais, sociais e econômicas expressivas (Froude & Petley, 2018). 

Na América Latina, constituem uma das principais causas de fatalidades associadas a desastres 

naturais (World Meteorological Organization [WMO], 2021). No Brasil, embora ocorram com 

menor frequência relativa em comparação a outros contextos, os deslizamentos se associam a 

impactos severos, com elevado número de mortes e danos materiais, concentrando-se sobretudo 

na região Sudeste, na qual o estado do Rio de Janeiro se destaca (de Azevedo Couto et al., 

2023). 

A variabilidade de precipitação no estado do Rio de Janeiro é fortemente modulada 

por sua topografia complexa e pela proximidade com o oceano, que influenciam sistemas 

meteorológicos de mesoescala, como as brisas de terra/mar e de vale/montanha (Luiz-Silva & 

Oscar-Júnior, 2022), além de sistemas convectivos de mesoescala (SCM). A região também é 

afetada por sistemas frontais (SF), pela Zona de Convergência do Atlântico Sul (ZCAS) e pela 

Alta Subtropical do Atlântico Sul (ASAS) (Correia Filho et al., 2021). A interação entre esses 

sistemas e o relevo regional favorece episódios de chuva extrema na primavera e no verão, 

especialmente na Região Serrana — área de planalto onde se localiza o município de Petrópolis 

(Lima et al., 2021). 

Petrópolis, na Região Serrana do estado do Rio de Janeiro, reúne características físicas 

e antrópicas que condicionam a ocorrência de desastres associados a movimentos de massa e 

processos hidrológicos, como encostas íngremes, vales encaixados, contato solo–rocha abrupto 

e geologia marcada por intensa estruturação. Historicamente, a urbanização inicial 

desenvolveu-se alinhada à rede de drenagem natural, com vias paralelas aos rios (Fernandes et 

al., 2020), seguida por expansão urbana acelerada e ocupação de áreas de risco em morros de 

alta declividade (Guerra, 1995). Esse processo foi acompanhado por supressão de vegetação e 

transformação da paisagem, incluindo dinâmicas de desmatamento e regeneração/vegetação 

secundária no município (MapBiomas Project, 2023). Estimativas indicam que parcela 

relevante da população reside em áreas classificadas como de risco (Assis Dias et al., 2018), 

reforçando a importância de abordagens que integrem condicionantes físicos e antrópicos para 

compreender a suscetibilidade e subsidiar estratégias de redução de risco. 

O histórico de desastres em Petrópolis é recorrente e remonta a registros de longa 
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duração. Entre 1940 e 1990, foram documentados 1.161 eventos catastróficos, quase 90% em 

áreas urbanizadas, e 526 mortes ao longo dos últimos 50 anos, sendo 300 delas nas duas últimas 

décadas (Guerra, 1995). Episódios recentes evidenciam a gravidade e a intensificação do 

impacto: em fevereiro de 1988, registraram-se 171 mortes e mais de 4.000 desalojados; em 

janeiro de 2011, 260 mm em 24 horas contribuíram para cerca de 900 mortes na Região Serrana 

(Rosi et al., 2019), incluindo 73 em Petrópolis (Marengo & Alves, 2012). Em fevereiro de 2022, 

258 mm em três horas resultaram em 231 mortes, seguido por novo evento severo em março de 

2022, com 415 mm em 10 horas e sete mortes adicionais (Alcântara et al., 2023). Esses desastres 

ilustram vulnerabilidades agravadas por relevo íngreme, urbanização não planejada e 

desmatamento (Netto et al., 2022; Oda et al., 2024; Torres et al., 2020), reforçando a 

necessidade de planejamento sustentável do uso do solo (Oda et al., 2024), preparação para 

desastres, sistemas robustos de alerta precoce e redução da vulnerabilidade social para 

mitigação de riscos futuros (Leal de Moraes, 2023). 

No campo das estratégias de prevenção e redução de risco, o mapeamento de 

suscetibilidade a deslizamentos é instrumento central por permitir a identificação e a 

caracterização de áreas propensas à ocorrência, com aplicações diretas em alertas, ordenamento 

territorial e definição de medidas de mitigação (Alcântara et al., 2024; Goyes-Peñafiel & 

Hernandez-Rojas, 2021; Zhao et al., 2024). O avanço de geotecnologias — como Sistemas de 

Informações Geográficas (SIG), sensoriamento remoto, modelagem estatística e aprendizado 

de máquina — ampliou a capacidade de produção de mapas mais acurados e aplicáveis (Gu et 

al., 2022). Para que esses produtos sejam confiáveis e úteis, a literatura aponta a importância 

de integrar fatores condicionantes estáticos e dinâmicos (Fang et al., 2024). Fatores estáticos 

(por exemplo, litologia, solos, declividade e elevação) representam propriedades do meio físico 

e são amplamente utilizados para estimar categorias de suscetibilidade, enquanto fatores 

dinâmicos (como precipitação, cobertura florestal e mudanças de uso do solo) incorporam 

variações temporais essenciais para captar alterações de suscetibilidade ao longo do tempo 

(Fang et al., 2024; Gu et al., 2022; Mantovani et al., 2023; Moreno et al., 2024; Sabokbar et al., 

2014; Schmaltz et al., 2017; Sur et al., 2021; Zhao et al., 2019, 2024). 

Apesar do uso extensivo desses fatores, persistem desafios quanto à seleção das 

variáveis mais relevantes para cada área de estudo e quanto à integração de análises temporais. 

A influência das mudanças climáticas e da rápida urbanização intensifica os riscos de 

deslizamentos (Tyagi et al., 2023), tornando essencial investigar como diferentes fatores 

interagem no tempo e no espaço em estudos de suscetibilidade (Fang et al., 2024). Assim, ao 
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integrar um conjunto abrangente de fatores condicionantes — condicionado à disponibilidade 

de dados e às características da área de estudo — torna-se possível alcançar análises mais 

robustas da suscetibilidade a deslizamentos, com maior potencial de apoio à gestão do risco. 

Do ponto de vista metodológico, a Regressão Logística (RL) permanece entre as 

abordagens mais empregadas na modelagem de suscetibilidade, pela simplicidade e 

interpretabilidade na relação entre variável dependente binária e múltiplos preditores (Lima et 

al., 2022; Shang et al., 2023). Entretanto, limitações relacionadas à incorporação explícita da 

variabilidade espacial motivaram a adoção de métodos geograficamente ponderados (Gu et al., 

2022). A Regressão Geograficamente Ponderada (GWR) tem sido amplamente aplicada (Fang 

et al., 2024; Gu et al., 2022; Li et al., 2020; Zhao et al., 2024), mas opera em escala fixa, o que 

restringe a avaliação do alcance espacial (local, regional ou global) dos efeitos das variáveis 

(Lin et al., 2024). A extensão multiescala (MGWR) permite que cada variável atue em sua 

própria escala espacial, capturando heterogeneidades e aprofundando a interpretação de 

influências multiescalares sobre a suscetibilidade (Xu et al., 2024). 

No caso de Petrópolis, a literatura tem abordado condicionantes específicos — como 

precipitação (Guerra Fardin et al., 2023; Torres et al., 2020), mudanças de uso do solo (Quevedo 

et al., 2023) e umidade do solo (Oda et al., 2024) — além de inventários, análises de distribuição 

espacial e exposição populacional (Assis Dias et al., 2018; Guerra, 1995; Nemirovsky et al., 

2018) e métricas para avaliação de sistemas de alerta precoce (Leal de Moraes, 2023). Parte 

expressiva dos estudos recentes concentrou-se na caracterização dos eventos catastróficos de 

2022 e seus gatilhos (Alcântara et al., 2023; Bertolozo et al., 2022; Blaudt et al., 2023; Netto et 

al., 2022; Ochi et al., 2022; Oda et al., 2024), e técnicas de aprendizado de máquina também 

foram aplicadas à suscetibilidade na região (Alcântara et al., 2025). Apesar desse acúmulo, 

persistem lacunas na compreensão de como fatores estáticos e dinâmicos interagem ao longo 

de diferentes escalas temporais e espaciais e na capacidade de modelos tradicionais capturarem 

variações espaciais com detalhamento suficiente para contextos urbanos complexos (Gu et al., 

2022). 

No âmbito do pós-doutorado intitulado “LIMIARES DE DESENCADEAMENTO DE 

DESLIZAMENTOS EM ÁREAS DE RISCO DO MUNICÍPIO DE PETRÓPOLIS, RJ”, a 

contextualização apresentada delimita o problema científico e aplicado enfrentado no trabalho: 

compreender como condicionantes físicos e antrópicos se associam, no tempo e no espaço, ao 

aumento da suscetibilidade e à intensificação de setores críticos no município. Essa base 

conceitual sustenta a estratégia metodológica adotada no projeto, apoiada em inventário 
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multitemporal e em modelagem espacial (RL, GWR e MGWR) para explicitar 

heterogeneidades, identificar fatores mais relevantes e reconhecer faixas de variação associadas 

ao incremento da suscetibilidade, fornecendo suporte técnico para discutir limiares no contexto 

municipal. A partir desse enquadramento, as seções seguintes apresentam os objetivos, os 

materiais e métodos, os resultados e a discussão à luz das evidências produzidas ao longo do 

período. 
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2 OBJETIVOS 

 

Objetivo geral 

Desenvolver um mapeamento detalhado, espacial e temporalmente explícito, da 

suscetibilidade a deslizamentos no município de Petrópolis (RJ), integrando fatores 

condicionantes estáticos (geológicos, pedológicos e topográficos) e dinâmicos (precipitação, 

uso e cobertura da terra e variáveis espectrais), de modo a identificar faixas críticas (limiares 

operacionais) associadas ao aumento da suscetibilidade e apoiar ações de gestão do risco. 

Objetivos específicos 

1. Compilar e qualificar o inventário de deslizamentos (1985–2022) para o município, com 

padronização de atributos e controle de consistência espacial/temporal. 

2. Levantar, derivar e harmonizar variáveis condicionantes estáticas e dinâmicas 

adequadas ao contexto de Petrópolis, considerando bases públicas e processamento 

geoespacial (SIG e sensoriamento remoto). 

3. Selecionar variáveis aplicáveis à área de estudo, incluindo análises exploratórias de 

correlação e multicolinearidade, e definição do conjunto final de preditores para 

modelagem. 

4. Modelar a suscetibilidade a deslizamentos por meio de abordagem estatística 

multivariada, adotando Regressão Logística como base comparativa/interpretável e 

métodos de regressão espacial ponderada (GWR/MGWR) para capturar a 

heterogeneidade espacial e a escala de atuação de cada fator. 

5. Validar e comparar o desempenho das modelagens com métricas quantitativas (por 

exemplo, AUC e métricas derivadas de matriz de confusão como acurácia, precisão e 

sensibilidade), assegurando consistência e interpretabilidade. 

6. Caracterizar a distribuição espacial dos deslizamentos e a probabilidade por classes de 

suscetibilidade, identificando padrões de persistência e variações interanuais associadas 

aos fatores dinâmicos. 
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7. Avaliar a importância relativa dos fatores ao longo do tempo e no espaço, destacando a 

escala de influência (local/regional) e a variabilidade espacial dos coeficientes/efeitos. 

8. Definir limiares (faixas críticas) para os principais fatores condicionantes, a partir da 

leitura conjunta dos resultados espaciais e temporais (classes e probabilidades), 

explicitando em que condições a suscetibilidade tende a se intensificar. 

9. Sintetizar implicações para prevenção e mitigação, indicando como os produtos gerados 

(mapas e interpretação dos fatores/limiares) podem subsidiar planejamento territorial, 

redução de vulnerabilidades e estratégias de preparação e resposta a desastres no 

município. 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

3.1 Área de estudo 

 

A área municipal de Petrópolis é de aproximadamente 791 km², com população em 

torno de 278,8 mil habitantes, dos quais cerca de um quarto reside em áreas de risco (Assis Dias 

et al., 2018). Em função da combinação de características geoclimáticas (Guerra, 1995; Guerra 

et al., 2007) e do histórico de desastres hidrológicos (Alcântara et al., 2023; Brasil, 2024), 

Petrópolis integra o conjunto de municípios monitorados pelo CEMADEN (Centro Nacional 

de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais). 

Do ponto de vista geológico, o município se insere no Complexo Rio Negro, de origem 

paleoproterozoica, composto principalmente por migmatitos e granitóides, com rochas 

fortemente foliadas, cortadas por grandes zonas de cisalhamento dúctil e intensamente 

compartimentadas por fraturas e falhas de escala regional. A rede de drenagem é fortemente 

influenciada por estruturas rúptis regionais, desempenhando papel relevante na sua organização 

e no padrão do relevo, com morros alongados separando vales (Alcântara et al., 2023). Esse 

conjunto de características favorece a ocorrência de movimentos de massa, com destaque para 

deslizamentos rasos e fluxos de detritos. 

No âmbito do planejamento e da gestão do risco, o Plano Municipal de Redução de 

Riscos (PMRR) lista 234 locais classificados como de risco alto ou muito alto para 

deslizamentos, enchentes e inundações, correspondendo a uma área crítica equivalente a 18% 

do território municipal (Petrópolis, 2015). Administrativamente, Petrópolis é dividido em cinco 

distritos — Petrópolis (1º), Cascatinha (2º), Itaipava (3º), Pedro do Rio (4º) e Posse (5º) —, 

com maior concentração de ocorrências no 1º distrito (Nemirovsky et al., 2018). 

A Figura 1 apresenta a área de estudo, destacando a distribuição de deslizamentos (a–

c) e exemplos de variáveis dinâmicas e estáticas consideradas como fatores condicionantes (d–

i). A Figura 1b inclui a análise de hotspots e coldspots de ocorrências de deslizamentos, gerada 

pela estatística Getis-Ord Gi* no ArcGIS Pro, que identifica agrupamentos estatisticamente 

significativos de valores altos e baixos e permite reconhecer padrões espaciais na distribuição 

dos eventos. Para essa análise, foram adotados 250 m de resolução e 2.500 m como tamanho 

de vizinhança, indicando maior concentração de hotspots na porção sul da área de estudo. 
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Figura 1: Área de estudo de Petrópolis com: (a) localização geográfica, pontos de deslizamento 

e limites administrativos; (b) análise de hotspots e coldspots com intervalos de confiança; (c) 

eventos de deslizamentos ao longo do tempo (1985–2022); (d) classificação de uso e cobertura 

da terra (LULC) para 2022; (e) tipos e distribuição de solos; (f) rede de drenagem; (g) classes 

de declividade; (h) mapa de elevação; (i) tipos de litologia. 

Fonte: BAIÃO et al., 2025. 
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3.2 Inventário de pontos de deslizamentos em Petrópolis 

 

O mapa de inventário de deslizamentos constitui insumo fundamental para o 

mapeamento de suscetibilidade, por registrar a localização de ocorrências pretéritas e permitir 

a calibração e a validação dos modelos. Neste trabalho, as localizações de deslizamentos foram 

obtidas a partir do inventário organizado por Neves (2017), com registros até 2015, 

disponibilizados em formato de pontos, acompanhados das datas específicas de cada 

ocorrência. Segundo Neves (2017), os dados foram sistematizados e geocodificados a partir de 

ocorrências catalogadas pelo Instituto de Pesquisas Tecnológicas do Estado de São Paulo (IPT) 

e pelo Laboratório de Cartografia da Universidade Federal do Rio de Janeiro (GEOCART), 

com base em publicações em periódicos/boletins municipais. 

Esse conjunto de informações foi complementado com registros da Defesa Civil de 

Petrópolis para o período de 2013 a 2022, fornecidos em formato poligonal; para integração ao 

inventário, foram extraídos os centróides dos polígonos e convertidos em pontos. Esses 

registros incluíram não apenas incidentes de deslizamentos, mas também situações de 

emergência e de calamidade pública, ampliando a representação de condições críticas 

associadas ao risco. Para 2022, não havia detalhamento por mês, sendo possível apenas 

identificar que as ocorrências se concentraram entre fevereiro e março. 

Com a integração das fontes, o período de 1985 a 2022 totalizou 920 pontos de amostras 

de deslizamento distribuídos no município conforme descritos na Tabela 1. Para a construção 

do conjunto de dados de não deslizamento, foram gerados buffers de 1.000 m ao redor de cada 

ponto de deslizamento; esses buffers foram dissolvidos por ano e utilizados como máscara 

espacial para amostragem aleatória de pontos de não ocorrência, mantendo número igual de 

pontos por mês e por ano. Para fins de predição, as amostras de deslizamento foram rotuladas 

como “1”, enquanto as amostras de não deslizamento foram rotuladas como “0”. 

Os dados de deslizamento e não deslizamento foram integrados em um arquivo único 

nomeado “landslide dataset” e, na sequência, particionados aleatoriamente em dois 

subconjuntos: 70% das amostras foram utilizadas para treinamento dos modelos, e os 30% 

restantes foram reservados para validação, conforme procedimento adotado na literatura (Zhao 

et al., 2024). 
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Tabela 1: Frequência mensal e anual de pontos de deslizamento (1985–2022) em Petrópolis 

(RJ) 

Ano 
 
 

Mês 

19
85

 

19
86

 

19
87

 

19
88

 

19
89

 

19
91

 

20
00

 

20
01

 

20
02

 

20
03

 

20
04

 

20
05

 

20
06

 

20
07

 

20
08

 

20
09

 

20
10

 

20
11

 

20
12

 

20
13

 

20
14

 

20
15

 

20
22

 

Jan 41  16 4  4 2  9 5 2 6  34 6   2 33     

Feb   1 79 3    1            2 6 
409 

Mar 1 2                 2 67   

Apr  1 1        1      12 4      

May   1           7          

Jun     2                   

Oct                    7    

Nov 1  14 30         12   7        

Dec  5 39 6    3     1   19 9  1     

Total 43 8 72 119 5 4 2 3 10 5 3 6 13 41 6 26 21 6 36 74 2 6 409 

Fonte: Adaptado de Baião et a. (2025), com dados de NEVES (2017) e Defesa Civil de 

Petrópolis 

 

3.3 Caracterização e preparo de variáveis condicionantes 

 

Os métodos de mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos avaliam relações 

espaciais entre ocorrências pretéritas e um conjunto de variáveis ambientais e antrópicas (Fang 

et al., 2024; Gu et al., 2022; Zhao et al., 2019, 2024). Para a definição das variáveis 

condicionantes, foi realizada revisão sistemática da literatura pertinente, com ênfase em estudos 

recentes e em aplicações em ambientes montanhosos e/ou urbanizados (Alcântara et al., 2024; 

Fang et al., 2024; Gu et al., 2022; Mantovani et al., 2023; Moreno et al., 2024; Sabokbar et al., 

2014; Schmaltz et al., 2017; Sur et al., 2021; Zhao et al., 2019, 2024). As variáveis selecionadas 

abrangem categorias topográficas, pedológicas, geológicas, hidrológicas e de uso e cobertura 

da terra, combinando componentes de natureza estática (pouco variáveis em escalas temporais 

curtas) e dinâmica (com variação temporal relevante), de modo a representar tanto 

predisposições do terreno quanto mudanças associadas a clima e ocupação do solo (Fang et al., 

2024; Moreno et al., 2024). 

Os dados foram obtidos de repositórios oficiais e produtos consolidados, e preparados 

por rotinas de geoprocessamento e sensoriamento remoto. O processamento incluiu derivação 

a partir de modelos digitais de elevação, geração de distâncias euclidianas, padronização 

espacial e extração de valores em pontos, utilizando principalmente ArcGIS/ArcGIS Pro, 

SAGA GIS e Google Earth Engine (GEE). O Quadro 1 sintetiza as variáveis empregadas, sua 

natureza (estática/dinâmica), a representação adotada, as fontes de dados e os principais 

procedimentos de processamento. 



19 

 

 

 

Quadro 1: Variáveis condicionantes utilizadas no mapeamento de suscetibilidade a 

deslizamentos em Petrópolis (RJ) 

Categoria Variável Natureza 
Representação / 

descrição operacional 

Fonte de 
dados 
(base) 

Principais 
procedimentos 
e ferramentas 

Resolução / 
escala 

(quando 
aplicável) 

Topográfica Elevação Estática 

Altitude (m), associada a 
gradientes 

microclimáticos, 
cobertura vegetal e 
processos erosivos 
(ZHAO et al., 2024). 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro 
12,5 m 

Topográfica Declividade Estática 

Gradiente de encosta; 
maiores valores tendem 
a aumentar instabilidade 

por componente 
gravitacional (FANG et 

al., 2024). 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro 
12,5 m 

Topográfica Aspecto Estática 

Orientação da encosta; 
tratada como variável 

categórica e convertida 
por razão de frequência 

(FR). 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro; FR (ver 
Seção 4.3.1) 

12,5 m 

Topográfica 
Curvatura 

(geral) 
Estática 

Curvatura do relevo, 
relacionada à 

concentração/dispensão 
do fluxo superficial. 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro 
12,5 m 

Topográfica 
Curvatura em 

planta 
Estática 

Curvatura horizontal; 
indica 

convergência/divergênci
a do fluxo ao longo da 

encosta. 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro 
12,5 m 

Topográfica 
Curvatura em 

perfil 
Estática 

Curvatura vertical; 
influencia velocidade do 
escoamento e potencial 

erosivo. 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Derivação no 
ArcGIS/ArcGIS 

Pro 
12,5 m 
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Hidrológica 

Índice de 
umidade 

topográfica 
(TWI) 

Estática 

Proxy de potencial de 
acumulação de água e 

umidade do solo 
(MATTIVI et al., 2019; 

ZHAO et al., 2024). 

MDE ALOS 
PALSAR 

(ASF) 

Cálculo no SAGA 
GIS (método de 
MATTIVI et al., 

2019) 

12,5 m 

Hidrológica Distância a 
rios 

Estática 

Distância euclidiana ao 
curso d’água mais 

próximo; proximidade 
pode elevar 

saturação/instabilidade 
(ZHAO et al., 2024). 

Hidrografia 
IBGE (RJ) 

Distância 
euclidiana 

(ArcGIS/ArcGIS 
Pro) 

1:25.000 
(base) 

Geológica Litologia Estática 

Litotipos (7 grupos) 
tratados como variável 

categórica e convertidos 
por FR. 

CPRM 
(2016) 

Reclassificação/
FR; padronização 

espacial 
1:100.000 

Geológica Distância a 
falhas/fraturas 

Estática 

Distância euclidiana a 
estruturas; menores 

distâncias podem 
indicar maior propensão 
a instabilidades (ZHAO 

et al., 2024). 

CPRM 
(2016) 

Distância 
euclidiana 

(ArcGIS/ArcGIS 
Pro) 

1:100.000 
(base) 

Pedológica Tipo de solo Estática 
Classes de solo tratadas 
como variável categórica 

e convertidas por FR. 

Fontes 
pedológica
s regionais 

(CLEMENTE 
et al., 2017; 
EMBRAPA 

SOLOS, 
2020) 

Harmonização e 
FR; padronização 

espacial 

Conforme a 
base 

Pedológica Erodibilidade 
do solo 

Estática 

Escala de erodibilidade 
(muito baixa a muito 
alta); áreas urbanas 

preenchidas por vizinho 
mais próximo (ausência 

de dado). 

Estudos 
regionais 
(AHMED, 

2023; 
CLEMENTE 
et al., 2017; 
EMBRAPA 

SOLOS, 
2020) 

Reclassificação 
e preenchimento 

por nearest 
neighbor 

Conforme a 
base 
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Uso/cobertu
ra da terra 

Uso e 
cobertura da 
terra (LULC) 

Dinâmica 

Classes de cobertura 
tratadas como 
categóricas e 

convertidas por FR 
(p.ex., floresta, 

pastagem, áreas 
urbanas etc.). 

MapBiomas 
(Coleção 8) 

Extração por ano 
no GEE; FR; 

associação ao 
ano/mês do 

inventário 

30 m 

Uso/cobertu
ra da terra 

Cobertura 
florestal 

Dinâmica 
Percentual de cobertura 
florestal em janela local 

ao redor dos pontos. 

MapBiomas 
(Coleção 8) 

Cálculo em 
janelas (buffer 
250×250 m) e 

extração por ano 
(GEE) 

30 m 

Uso/cobertu
ra da terra 

Perda florestal Dinâmica 
Percentual de perda 

florestal em relação ao 
ano anterior. 

MapBiomas 
(Coleção 8) 

Derivação 
temporal e 

extração por ano 
(GEE) 

30 m 

Uso/cobertu
ra da terra 

Expansão 
urbana (urban 

sprawl) 
Dinâmica 

Percentual de expansão 
urbana em relação ao 

ano anterior. 

MapBiomas 
(Coleção 8) 

Derivação 
temporal e 

extração por ano 
(GEE) 

30 m 

Vegetação NDVI Dinâmica 

Média do NDVI 
antecedente (3 meses) 
por ocorrência; reduz 

efeito de nuvens e 
variabilidade intra-

mensal (PETTORELLI et 
al., 2005). 

Série 
Landsat 

(SR) 

Cálculo no GEE 
(médias mensais 

e janela 
antecedente) 

30 m 

Clima PRECPTOT Dinâmica 

Precipitação total anual 
em dias chuvosos; 
representa aporte 

hídrico anual e potencial 
saturação. 

CHIRPS 
diário 

Cálculo no GEE 
(índices) 

0,05° 

Clima R50 Dinâmica 

Contagem anual de dias 
com precipitação ≥ 50 

mm; proxy de chuva 
extrema. 

CHIRPS 
diário 

Cálculo no GEE 
(índices) 

0,05° 

Clima R100 Dinâmica 

Contagem anual de dias 
com precipitação ≥ 100 
mm; proxy de extremos 

intensos. 

CHIRPS 
diário 

Cálculo no GEE 
(índices) 

0,05° 
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Clima PRCP_Month Dinâmica 

Precipitação mensal 
total em dias chuvosos 
no mês/ano do evento; 
captura sazonalidade. 

CHIRPS 
diário 

Cálculo no GEE 
(índices) 

  

Fonte: Elaboração própria, com base em CPRM (2016), IBGE (2018), MapBiomas (Coleção 

8), CHIRPS e literatura citada. 

 

As variáveis litologia, tipo de solo, aspecto e classes de uso e cobertura da terra são 

variáveis não numéricas e, portanto, não podem ser escalonadas diretamente por métodos 

estatísticos convencionais. Para incorporar essas variáveis ao conjunto de preditores, foi 

empregada a abordagem de Razão de Frequência (FR), que quantifica a relação entre a 

ocorrência de deslizamentos e classes específicas, normalizando o número de eventos pela área 

de cada classe. 

𝐹𝑅𝑖 =  
𝑁𝑖/𝑁

𝑆𝑖/𝑆
   

Em que  FRi representa a razão de frequência para uma classe específica i, Ni é o número 

de eventos de deslizamentos nessa classe i, N é o número total de deslizamentos, Si é a área 

dessa classe i, e S é a área total da região de estudo.  

 

3.4 Modelagem do mapa de suscetibilidade a deslizamentos 

  

O mapa de suscetibilidade a deslizamentos proposto neste relatório foi desenvolvido 

seguindo o fluxo metodológico sintetizado na Figura 2, que organiza, em sequência, a 

preparação do inventário e das variáveis condicionantes, a construção do conjunto de dados 

(treino/validação), a modelagem (Regressão Logística e MGWR), a geração de mapas anuais 

de suscetibilidade e a avaliação do desempenho. 

.  
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Figura 2. Fluxograma metododológico de estudo. 

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

3.4.1 Avaliação de reduncância, colinearidade e relevância das variáveis 

 

Com o objetivo de reduzir redundâncias entre variáveis e aumentar a robustez do 

modelo, foram aplicados quatro procedimentos complementares: (i) correlação de Pearson, (ii) 

multicolinearidade por VIF e tolerância, (iii) importância de atributos por ReliefF e (iv) 

regressão logística. 

Inicialmente, a correlação de Pearson foi calculada entre todas as variáveis contínuas 

para identificar pares com correlação elevada, uma vez que alta correlação pode introduzir ruído 

e reduzir o desempenho preditivo (Zhao et al., 2024). Variáveis com |r| > 0,7 foram consideradas 

redundantes e candidatas à exclusão. Na sequência, os dados foram padronizados (média zero 

e desvio padrão igual a 1) para garantir comparabilidade entre escalas e permitir a aplicação 

consistente das etapas seguintes. 

Para avaliar multicolinearidade, foram calculados o variance inflation factor (VIF) e a 

tolerância (TOL), que medem o grau em que cada variável explicativa pode ser representada 

como combinação linear das demais (O’Brien, 2007). Foram adotados os limiares VIF > 10 e 

TOL < 0,1 como indicativos de colinearidade relevante, orientando a remoção de fatores com 
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multicolinearidade significativa (Li et al., 2020; Zhao et al., 2024). 

Em seguida, a relevância relativa das variáveis foi estimada com o algoritmo ReliefF, 

empregado para quantificar a importância de atributos em problemas de classificação e 

regressão, considerando dependências condicionais entre variáveis (Skonja & Kononenko, 

2003). Essa etapa foi implementada em Python com a biblioteca skrebate (Urbanowicz, 2024). 

Por fim, foi ajustado um modelo de regressão logística como ferramenta adicional para (i) testar 

a significância estatística das variáveis e (ii) obter uma base consistente de preditores para a 

etapa espacial multiescalar (Gu et al., 2022; Lima et al., 2022). 

Essas etapas tiveram caráter de avaliação de redundância/colinearidade e de relevância 

estatística, e não de seleção automática, pois a decisão final considerou coerência com a 

literatura, disponibilidade e comportamento das variáveis no contexto municipal. 

 

3.4.2 Locais de predição e construção da grade espacial 

 

Para mapear a suscetibilidade em toda a área municipal, o polígono de Petrópolis foi 

dividido em uma grade regular de 250 m (ferramenta Grid Index Features, ArcGIS Pro). Em 

seguida, foram atribuídos valores de variáveis a cada célula, mantendo o mesmo procedimento 

adotado no conjunto de dados de deslizamento/não deslizamento. 

Para variáveis estáticas, os valores foram atribuídos com base no centro da célula. Para 

variáveis dinâmicas, foram adotados procedimentos específicos: (i) cobertura florestal 

calculada como percentual na célula; (ii) variáveis de precipitação agregadas por média 

conforme o índice; e (iii) classes de uso e cobertura da terra (LULC) atribuídas pelo valor mais 

frequente (moda) dentro da célula. Para classes categóricas que não estavam presentes no 

conjunto de treino (isto é, classes sem registro de evento e, portanto, sem FR estimado), o valor 

de FR foi fixado em zero, de modo a permitir a aplicação homogênea do modelo. 

Os dados de predição foram padronizados com os mesmos parâmetros empregados no 

conjunto de dados de deslizamentos antes de serem submetidos ao modelo MGWR. Foram 

gerados sete arquivos de predição correspondentes aos anos com maior número de ocorrências 

no inventário: 1985, 1987, 1988, 2007, 2012, 2013 e 2022. 

 

3.4.3 Modelagem: Regressão Logística e MGWR 

 

A A modelagem foi organizada em duas etapas integradas: (i) regressão logística (RL) 

e (ii) regressão geograficamente ponderada multiescalar (MGWR). Essa estratégia foi adotada 
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porque a RL fornece estimativas probabilísticas e testes de significância dos preditores, 

enquanto a MGWR permite representar explicitamente a heterogeneidade espacial das relações 

entre fatores condicionantes e suscetibilidade, aspecto central em áreas montanhosas e 

urbanizadas (Gu et al., 2022). 

Na regressão logística, a variável dependente representa a presença (1) e a ausência (0) 

de deslizamento. O modelo estima a probabilidade de ocorrência por meio da função logit, 

permitindo relacionar simultaneamente múltiplos condicionantes ao desfecho binário (Lima et 

al., 2022; Zhao et al., 2019). A formulação geral é dada por: 

 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑃) = 𝑙𝑛
𝑃(𝑌 = 1)

1 − 𝑃(𝑌 = 1)
=  𝛼 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + … 𝛽𝑛𝑥𝑛                                (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 1) 

 

A partir do logit, a probabilidade é obtida por:  

 

𝑃(𝑌 = 1) =
𝑒𝑥𝑝(𝛼 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + … 𝛽𝑛𝑥𝑛)

1 − 𝑒𝑥𝑝(𝛼 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + … 𝛽𝑛𝑥𝑛)
                                               (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 2) 

 

Em que xᵢ representa cada variável condicionante e βᵢ os coeficientes associados. A 

Regressão Logística foi ajustada em Python com o pacote statsmodels, utilizando máxima 

verossimilhança (Seabold & Perktold, 2010). Além de apoiar a triagem final de significância estatística, 

a RL foi utilizada para gerar a probabilidade estimada em cada ponto do conjunto de dados, 

convertendo a resposta binária em uma variável contínua. Essa conversão é necessária porque a etapa 

seguinte (MGWR) requer uma variável dependente contínua. 

Apesar de produzir probabilidades e ser interpretável, a RL não representa 

explicitamente a heterogeneidade espacial na relação entre variáveis e deslizamentos (Gu et al., 

2022). Para lidar com essa limitação, foi aplicada a MGWR, extensão da GWR que permite que 

cada variável opere em sua própria escala espacial, por meio de larguras de banda (bandwidths) 

específicas por preditor (Xu et al., 2024). Em termos conceituais, a MGWR estima parâmetros 

locais a partir de ponderação espacial (kernel), atribuindo maior peso a observações próximas 

e menor peso a observações distantes, e, adicionalmente, ajusta bandwidths distintos por 

variável — capturando simultaneamente controles mais locais (bandwidth menor) e mais 

regionais/globais (bandwidth maior). A forma geral do modelo pode ser representada por: 
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𝑦𝑖 =  𝛽0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖  ) + ∑ 𝛽𝑏𝑗𝑤

𝑚

𝑗=1

 (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑗 + 𝜀𝑖  , 𝑖                                                                 (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 3) 

Em que yᵢ é a probabilidade no ponto i; (uᵢ,vᵢ) são as coordenadas; β₀ é o intercepto local; 

βⱼ,bwⱼ representa o coeficiente local da variável j estimado com sua largura de banda específica; 

xᵢⱼ é o valor da variável j no ponto i; e εᵢ é o erro. 

A MGWR foi executada em ArcGIS Pro, utilizando: vizinhança por faixa de distância, 

método de seleção golden search, predições robustas e esquema de ponderação local bisquare; 

os demais parâmetros foram mantidos como padrão. O modelo foi executado sete vezes, 

variando apenas o arquivo de predição anual, para representar diferenças temporais nas 

variáveis dinâmicas. 

Para a predição espacial, o município foi discretizado em uma grade de 250 m, e as variáveis 

foram atribuídas às células segundo regras consistentes com a preparação do conjunto amostral. 

Variáveis estáticas foram associadas ao centroide da célula. Variáveis dinâmicas foram 

agregadas conforme sua natureza (por exemplo, médias/percentuais por célula e atribuição de 

classe modal para LULC). Considerando a dimensão temporal das variáveis dinâmicas, foram 

preparados arquivos de predição específicos para os anos com maior número de ocorrências, 

permitindo mapear a suscetibilidade de forma comparável entre diferentes momentos. 

As saídas da MGWR incluem: (i) coeficientes locais por variável, permitindo representar a 

heterogeneidade espacial dos condicionantes; (ii) medidas associadas ao ajuste, como resíduos 

(incluindo resíduos padronizados) e informações de significância; e (iii) a superfície predita de 

probabilidade na grade, utilizada para compor os mapas de suscetibilidade. As probabilidades 

foram classificadas em cinco classes (muito baixa, baixa, moderada, alta e muito alta) pelo 

método Natural Breaks (Jenks). 

Por fim, no contexto do projeto “Limiares de Desencadeamento de Deslizamentos em Áreas de 

Risco do Município de Petrópolis, RJ”, a MGWR foi essencial para operacionalizar a discussão 

de “limiares” de duas formas: (a) ao evidenciar faixas de valores de condicionantes associadas 

ao incremento da probabilidade (a partir da leitura conjunta da probabilidade predita e da 

distribuição dos condicionantes), e (b) ao mostrar que a relevância e o sinal dos efeitos variam 

no espaço, evitando interpretações homogêneas para todo o município e favorecendo uma 

leitura territorialmente orientada. 
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3.4.4 Avaliação de desempenho do modelo 

 

O desempenho foi avaliado por métricas derivadas da matriz de confusão e pela área 

sob a curva ROC (AUC-ROC). As predições foram comparadas com pontos de deslizamento 

(classe 1) e não deslizamento (classe 0), e foram calculadas: acurácia, sensibilidade (recall), 

especificidade e precisão (Zhao et al., 2024), conforme: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑁
                                     (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 4) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =   
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁
                                                            (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 5) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

 𝐹𝑃 +  𝑇𝑁 
                                                           (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
                                                                (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 7) 

Em que TP (verdadeiros positivos) é o número de pontos de deslizamento corretamente 

classificados; TN (verdadeiros negativos) é o número de pontos de não deslizamento 

corretamente classificados; FP (falsos positivos) são não deslizamentos classificados como 

deslizamento; e FN (falsos negativos) são deslizamentos classificados como não deslizamento. 

A AUC-ROC foi utilizada como medida global da capacidade de discriminação do 

modelo, independentemente de um único limiar de decisão. A curva ROC representa o 

compromisso entre sensibilidade e 1−especificidade ao variar o limiar. Neste estudo, foi 

adotado o limiar 0,7 para balancear sensibilidade e especificidade, reduzindo falsos positivos 

sem comprometer excessivamente a detecção de áreas suscetíveis. 

 

𝐴𝑈𝐶 =  
(∑ 𝑇𝑃 + ∑ 𝑇𝑁)

(𝑃 + 𝑁)
                                                                 (𝐸𝑞𝑢𝑎çã𝑜 8) 

 

 

4 RESULTADOS 

 

4.1 Caracterização dos eventos de deslizamento e dos fatores condicionantes 

 

O conjunto de dados de deslizamentos, composto por pontos com ocorrência (classe 

1) e não ocorrência (classe 0), foi caracterizado a partir das variáveis explicativas utilizadas na 
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modelagem. A Figura 3 (a–l) apresenta os histogramas de frequência de deslizamentos para as 

variáveis estáticas. Embora algumas variáveis exibam sobreposição entre as distribuições de 

deslizamentos e não deslizamentos, observam-se padrões consistentes para parte dos fatores. 

Em relação à declividade, as ocorrências aumentam até aproximadamente 50°, seguido de 

queda acentuada (tendência semelhante à dos pontos sem deslizamento). Quanto à elevação, os 

deslizamentos concentram-se principalmente entre 750 e 1000 m, enquanto os pontos sem 

deslizamento distribuem-se de forma mais ampla (aprox. 500 a 1750 m), sugerindo maior 

suscetibilidade em altitudes intermediárias no contexto municipal. 

 

 

Figura 3: Distribuição de frequência de deslizamentos pelos fatores condicionantes estáticos 

analisados em Petrópolis 1985 to 2020.                                                                         

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

Para erodibilidade, tanto pontos com quanto sem deslizamento predominam em classes 

de baixa erodibilidade, com maior frequência de deslizamentos no nível 2, indicando que 

mesmo solos relativamente mais resistentes podem falhar sob combinações específicas de 

condições. A distância a rios mostra redução de ocorrências com o aumento da distância, 
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embora ainda haja registros em distâncias maiores, reforçando que a proximidade à drenagem 

contribui para a instabilidade, mas não atua isoladamente. Padrão semelhante é observado para 

a distância a falhas/fraturas, com pico de ocorrência em torno de 200 m e decréscimo gradual, 

compatível com a influência de descontinuidades geológicas como fraquezas estruturais. 

O TWI apresenta maior frequência de deslizamentos em valores relativamente baixos 

(aprox. 5 a 7,5), com presença de eventos também em valores mais altos, sugerindo 

variabilidade nas condições hidrológicas locais. As variáveis de curvatura (curvatura geral, em 

planta e de perfil) exibem distribuição concentrada em faixas estreitas, compatível com a 

ocorrência de deslizamentos em formas do relevo com concavidades/convexidades sutis que 

podem concentrar escoamento ou tensões. Entre as variáveis categóricas, os deslizamentos são 

mais frequentes em Latossolo Vermelho-Amarelo (LV), seguido de Cambissolo Háplico (CX) 

e Afloramento Rochoso (AR). Em orientação de vertente, observa-se maior ocorrência em 

encostas voltadas para Sul e Sudeste (com destaque também para Leste), e, em litologia, 

predominam ocorrências associadas a Dioritos/Tonalitos/Gabros/Gnaisses (DTGG), seguidos 

por Gnaisses e Migmatitos (GM) e Granitos (GR). 

A Figura 4 (a–i) apresenta a caracterização das variáveis dinâmicas, que evidenciam 

contrastes mais expressivos entre pontos com e sem deslizamento. Observa-se tendência clara 

de aumento de ocorrências em áreas com menor porcentagem de cobertura florestal, coerente 

com o papel protetivo da vegetação na estabilidade de encostas. Por outro lado, perda florestal 

e expansão urbana não apresentaram diferenças marcantes entre classes, enquanto o NDVI 

concentrou maior frequência de ocorrências em valores entre 0,1 e 0,2, sugerindo associação 

com vegetação mais esparsa ou sob estresse. Para precipitação, os resultados indicam relação 

direta entre volumes mais elevados e aumento de deslizamentos, com sinais de comportamento 

tipo limiar: valores anuais acima de aproximadamente 1750 mm e médias mensais em torno de 

200 mm associaram-se às maiores frequências. Em termos de extremos, destacam-se maior 

número de ocorrências quando há cerca de quatro dias com precipitação ≥ 50 mm (R50) ou um 

dia com precipitação ≥ 100 mm (R100), reforçando o papel de chuvas intensas de curta duração 

na desestabilização de encostas. 
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Figura 4: Distribuição de frequência de deslizamentos pelos fatores condicionantes 

dinâmicos analisados em Petrópolis de 1985 a 2020.                                                                         

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

No uso e cobertura da terra (LULC), as classes mosaico e áreas urbanas concentram 

maior número absoluto de ocorrências, refletindo a influência de alterações antrópicas e 

ocupação. Contudo, a análise também indica que áreas não vegetadas apresentam maior 

desproporção quando considerada sua pequena extensão territorial, o que se reflete na análise 

por razão. 

A Tabela 2 sintetiza os resultados do Frequency Ratio (FR) para as variáveis 

categóricas. Os maiores FR para solos incluem LV, CX e AR, em concordância com os padrões 

de frequência. Para orientação de vertente, os maiores FR concentram-se em Sul, Sudeste e 

Leste. Para litologia, a hierarquia por FR pode divergir da contagem absoluta em histogramas, 

destacando classes com maior desproporção relativa (por exemplo, maior FR para Gnaisse 

(GN) e menor para Granito (GR) no conjunto analisado). Para LULC, embora mosaico e urbano 

apresentem maiores contagens, o FR evidencia não vegetado e urbano como classes com maior 

suscetibilidade relativa. Valores de FR = 0 correspondem a classes sem registro de 

deslizamentos no inventário utilizado. 
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Tabela 2 — Razão de Frequência (FR) das classes de variáveis categóricas associadas a 

eventos de deslizamento 

Tipo de solo 

Código Classe FR 

LV Latossolo Vermelho; Latossolo Vermelho-Amarelo 1,8809 

CX Cambissolo Háplico 0,7694 

AR Afloramento rochoso 0,5996 

UA Área urbana 0,3206 

PVA Argissolo Vermelho-Amarelo 0,0450 

R Neossolo Litólico; Neossolo Flúvico 0 

W Corpo d’água 0 

Litologia 

Código Classe FR 

GM Gnaisses e Migmatitos 3,6086 

DTGG Dioritos; Tonalitos; Gabros; Gnaisses 3,3666 

S Sedimentos coluvionares; Sedimentos aluvionares 1,1862 

G Gnaisse 0,4338 

Gr Granito; Granito porfirítico 0,2600 

GQUG Gnaisses; Quartzitos; Rochas ultramáficas;    Gonditos 0 

Gs Granito com hornblenda; Granito biotítico 0 

Aspecto 

Código Classe FR 

S Sul 1,5698 

SE Sudeste 1,4583 

E Leste 1,3970 

SW Sudoeste 0,8617 

W Oeste 0,8545 

NE Nordeste 0,8220 

N Norte 0,7744 

NW Noroeste 0,6822 

Uso e cobertura da terra (LULC) 

Código Classe FR 

NV Área não vegetada 0,3274 

UA Área urbana 0,1147 

SF Floresta secundária 0,0143 

M Mosaico 0,0100 

P Pastagem 0,0071 

RO Afloramento rochoso 0,0066 

OGF Floresta primária (old-growth) 0,0027 

Others Eucalipto; Corpo d’água; Mineração 0 

Fonte: Reproduzida de Baião et al. (2025) 

 

4.2 Seleção dos fatores condicionantes de deslizamentos 

 



32 

 

 

A análise de correlação entre variáveis (Figura 5) indicou redundância entre métricas de 

curvatura, com forte associação entre curvatura, curvatura em planta e curvatura em perfil, 

evidenciando sobreposição de informação topográfica. Entre as variáveis de precipitação, 

observou-se correlação elevada entre precipitação anual (PRCPTOT), precipitação mensal e 

R50, indicando que esses indicadores capturam componentes comuns do regime pluviométrico 

no período analisado. Em função desses resultados, foi adotada a estratégia de retenção de um 

subconjunto representativo por grupo de variáveis correlacionadas, reduzindo redundâncias no 

conjunto preditor. 

 

Figura 5: Matriz de coeficientes de Correlação de Person Pearson’s entre os fatores 

condicionantes de deslizamentos. 

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

A avaliação de multicolinearidade (Tabela 3) corroborou níveis aceitáveis para as 

variáveis mantidas, com VIF abaixo do limiar crítico e TOL acima do limite mínimo, indicando 

estabilidade para a estimativa de coeficientes no modelo global. 
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Tabela 3: Análise de Multicolinearidade das variáveis utilizando Variance Inflation Factor 

(VIF) e Tolerância (TOL) em Petrópolis de 1985 a 2022. 

Variable VIF TOL 

Intercept 1,00 1,00 

NDVI 1,15 0,87 

% Forest cover 1,38 0,72 

% Forest Loss 1,10 0,91 

% Urban Sprawl 1,04 0,96 

PRCPTOT 1,24 0,80 

R100 1,18 0,85 

Curvature 1,16 0,86 

Elevation 1,75 0,57 

Erodibility 1,24 0,81 

Distance from rivers 1,27 0,79 

Distance from faults 1,11 0,90 

Slope 1,48 0,68 

TWI 1,60 0,62 

LULC_FR 1,33 0,75 

LITHO_FR 1,55 0,65 

SOIL_FR 1,26 0,80 

ASPECT_FR 1,10 0,91 

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

A importância relativa dos fatores condicionantes estimada pelo ReliefF (Figura 6) 

destacou, de forma consistente no período 1985–2022 e nos anos com maior concentração de 

eventos, o papel de variáveis relacionadas a litologia, uso e cobertura da terra, precipitação, 

elevação e cobertura florestal, embora com variação temporal nas posições relativas de 

importância, sugerindo interação entre predisposição do terreno e forçantes dinâmicas ao longo 

do tempo. 
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Figura 6: Análise de importância dos fatores condicionantes de deslizamentos (LCF) por meio 

do algoritmo ReliefF em Petrópolis (1985–2022) e, adicionalmente, para anos individuais com 

o maior número de eventos de deslizamento no período. 

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

No modelo de regressão logística (Tabela 4), o melhor ajuste identificou como 

condicionantes estatisticamente significativos (p < 0,001): cobertura florestal, PRCPTOT, 

R100, LULC, elevação, distância a rios, litologia, tipo de solo e aspecto. Os sinais dos 

coeficientes indicaram efeito protetivo da cobertura florestal e da elevação (coeficientes 

negativos) e aumento da probabilidade de ocorrência associado a LULC, litologia e indicadores 

de precipitação (coeficientes positivos), coerentes com o papel combinado de alterações 

antrópicas, características geológico-estruturais e gatilhos pluviométricos. As probabilidades 

estimadas pela regressão logística foram utilizadas como variável resposta na etapa multiescalar 
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(MGWR), conforme descrito na metodologia. 

 

Tabela 4: Resultados da regressão logística para as variáveis associadas aos deslizamentos em 

Petrópolis de 1985 a 2022 (Pseudo R2 0.64, Log-Likelihood = -312.24 and LL-Null = -

868.50). 

Variáveis Coeficiente 
Desvio 
Padrão z P>|z| 

LULC 2,1245 0,445 4,777 0,000 
Lithology 1,2677 0,111 11,400 0,000 
PRCPTOT 1,1499 0,125 9,234 0,000 
R100 0,7848 0,106 7,424 0,000 
Distance from rivers 0,5612 0,124 4,526 0,000 
Soil type 0,4294 0,110 3,887 0,000 
Aspect 0,3575 0,109 3,288 0,001 
Elevation -0,5937 0,125 -4,745 0,000 
Forest cover -0,7229 0,126 -5,744 0,000 

Fonte: Reproduzido de Baião et al. (2025) 

 

4.3 Desempenho do MGWR e interpretação espacial dos coeficientes 

 

A modelagem por MGWR apresentou desempenho elevado para explicar a 

variabilidade espacial da suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis no período 1985–2022, 

com R² = 0,9604, R² ajustado = 0,9559 e AICc = −2382,13, indicando bom ajuste e parcimônia. 

Os graus de liberdade efetivos (1123,46) evidenciam a capacidade do modelo de representar 

heterogeneidade espacial sem perda de confiabilidade. 

Os coeficientes estimados exibiram variação espacial, indicando que a influência dos 

fatores condicionantes não é uniforme no território municipal. A variável precipitação anual 

(PRCPTOT) apresentou coeficientes positivos (0,035 a 0,129) e banda de 7364,18 m (Tabela 

7), com maiores valores concentrados principalmente nas porções central e sul, sugerindo áreas 

onde o aporte de chuva se relaciona mais fortemente com saturação do solo e instabilidade de 

encostas. De forma consistente, o indicador de extremos R100 apresentou coeficientes positivos 

(0,039 a 0,128), com banda de 6711,95 m, reforçando a importância de eventos de chuva intensa 

para o desencadeamento de movimentos de massa, sobretudo em setores propensos a 

escoamento concentrado. 

A cobertura florestal exibiu coeficientes negativos (−0,128 a −0,017), com banda de 

6711,95 m, evidenciando seu papel protetivo na redução da suscetibilidade (maior estabilidade 

associada a áreas mais vegetadas). Já uso e cobertura da terra (LULC) apresentou coeficientes 

positivos (0,025 a 0,277), também com banda de 6711,95 m, indicando contribuição 
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diferenciada das classes de uso/cobertura: coeficientes menores se associam a setores com 

maior mistura entre urbanização e fragmentos florestais, enquanto valores mais elevados 

ocorrem em áreas com maior predominância de classes como não vegetado, pastagem, mosaico 

e floresta secundária. 

A elevação apresentou coeficientes negativos (−0,167 a −0,026), com banda de 6711,95 

m, sugerindo maior suscetibilidade em cotas mais baixas (vale/baixas vertentes), onde tende a 

ocorrer maior acumulação hídrica e deposição de sedimentos. A distância aos rios apresentou 

coeficientes positivos (0,011 a 0,085), com banda de 6711,95 m, indicando associação com 

maiores distâncias em parte do município; esse padrão pode refletir diferenças locais na 

organização da drenagem e na retenção de água/saturação do terreno em microbacias e encostas. 

Litologia apresentou coeficientes praticamente constantes (0,1583 a 0,1595) e banda global de 

56289,99 m, o que é compatível com um condicionante de caráter mais regional (controle 

geológico de maior escala). Para solo, os coeficientes variaram de 0,009 a 0,122 (banda de 

6711,95 m), e para aspecto variaram de −0,012 a 0,078 (banda de 6711,95 m), com maior 

frequência de coeficientes positivos em encostas voltadas ao sul, sugerindo influência de 

condições microclimáticas e hidrológicas locais. 

A confiabilidade do ajuste foi examinada por diagnósticos de resíduos. Os resíduos 

padronizados indicaram distribuição não normal, confirmada pelo teste de Shapiro–Wilk (W = 

0,9467; p < 0,001). Ainda assim, a análise espacial de resíduos mostrou baixa evidência de 

dependência espacial: o LISA indicou poucos agrupamentos significativos e o Moran Global 

não apontou autocorrelação espacial (I = −0,005; p = 0,1), sustentando a robustez do modelo 

para interpretação espacial dos efeitos. Os resultados do MGWR e os diagnósticos espaciais 

são apresentados na Figura 7. 
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Figura 7: Resultados do MGWR para a suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis (1985–

2022): coeficientes espaciais das variáveis explicativas (a–i) e diagnósticos de resíduos (j–l). 

Fonte: Baião et al. (2025). 

 

A Tabela 5 sintetiza, para cada variável explicativa da MGWR, (i) a banda de distância 

(bandwidth) estimada e sua proporção em relação à extensão espacial do estudo, e (ii) a 

proporção de feições com coeficientes estatisticamente significativos. Bandas menores indicam 

maior heterogeneidade espacial (efeitos mais localizados), enquanto bandas maiores indicam 
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influência mais regional ou global. 

Observa-se que a litologia apresentou influência global, com banda de 56.289,99 m 

(100% da extensão) e 100% das feições significativas, sugerindo controle geológico consistente 

em todo o município. Em contraste, PRECPTOT e R100 apresentaram bandas de 7.364,18 m 

(13,08%) e 6.711,95 m (11,92%), respectivamente, evidenciando efeitos espacialmente 

variáveis (não globais), porém com alta proporção de significância (≥ 97%), compatíveis com 

a importância de volumes acumulados e extremos de precipitação como 

condicionantes/forçantes do processo no período analisado. 

As demais variáveis (cobertura florestal, LULC, elevação, distância a rios, solo e 

aspecto) exibiram bandas próximas de 6.711,95 m (11,92%), indicando predominância de 

padrões locais/regionalizados. Destacam-se: cobertura florestal, significativa em 91,38% das 

feições, reforçando seu papel espacialmente heterogêneo na estabilidade de encostas; e 

distância a rios e aspecto, com significância em 61,05% e 59,94%, respectivamente, sugerindo 

contribuição relevante porém menos difundida espacialmente que precipitação, LULC e 

litologia. Em conjunto, os resultados confirmam a natureza multiescalar dos fatores 

condicionantes, com componentes de influência global (litologia) e componentes localizados 

(uso/cobertura, relevo e variáveis hidroambientais). (Baião et al., 2025). 

 

Tabela 5 – Bandas de distância e níveis de significância das variáveis explicativas no MGWR 

(Petrópolis, 1985–2022).  

 

Fonte: Baião et al. (2025) 

 

4.4 Mapas de suscetibilidade a deslizamentos: evolução espaço-temporal (MGWR) 

 

A Figura 8 apresenta os mapas de suscetibilidade a deslizamentos para os anos com 

maior número de ocorrências no período analisado, bem como a distribuição de pontos de 

Variáveis explanatórias 
Distância de banda 

(% de extensão) 

Significância 

(% de feições) 

Intercept 6711,95 (11,92) 1253 (100,00) 

Forest cover 6711,95 (11,92) 1145 (91,38) 

PRCPTOT 7364,18 (13,08) 1223 (97,61) 

R100 6711,95 (11,92) 1219 (97,29) 

LULC 6711,95 (11,92) 1224 (97,69) 

Elevation 6711,95 (11,92) 1137 (90,74) 

Distance from rivers 6711,95 (11,92) 765 (61,05) 

Lithology 56289,99 (100,00) 1253 (100,00) 

Soil type 6711,95 (11,92) 941 (75,10) 

Aspect 6711,95 (11,92) 751 (59,94) 
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deslizamento e não deslizamento sobre as classes de probabilidade estimadas pelo modelo 

MGWR. As probabilidades variaram de 0,49 a 0,99 e foram classificadas por Quebras Naturais 

(Jenks) em cinco níveis: muito baixa (0,49–0,55), baixa (0,55–0,59), moderada (0,58–0,64), 

alta (0,64–0,73) e muito alta (0,73–0,99). De modo geral, as classes alta e muito alta 

concentram-se predominantemente nas porções sul e sudeste do município, em concordância 

com a distribuição espacial das ocorrências, o que evidencia coerência espacial entre as áreas 

mapeadas como mais suscetíveis e os registros de deslizamentos. 

No recorte temporal analisado, observa-se que, em 1985, as áreas de suscetibilidade 

alta/muito alta são mais restritas e espacialmente concentradas, ainda assim coincidindo com 

as ocorrências. Em 1987 e 1988, há expansão dessas classes, acompanhada por aumento do 

número de células nas categorias moderada e alta, indicando ampliação da exposição espacial 

a condições críticas. Em 2007, 2012 e 2013, o padrão espacial se mantém, porém com maior 

extensão das áreas alta/muito alta, especialmente no setor sul; em 2013, destaca-se a elevada 

concentração de células em classes críticas, compatível com setores de maior densidade de 

ocorrências. Em 2022, verifica-se novo incremento das áreas em muito alta suscetibilidade, 

com eventos distribuídos ao longo de encostas e vales inseridos nessas zonas, ao mesmo tempo 

em que persistem parcelas do território em classes baixa e moderada, que permanecem 

relevantes para monitoramento e gestão territorial. 

Além de evidenciar mudanças nos níveis de probabilidade ao longo do tempo, o 

conjunto de mapas permite interpretar a contribuição espacial dos fatores explicativos. Na área 

de maior suscetibilidade (Figura 9), os boxplots dos coeficientes indicam, de forma consistente 

entre os anos, efeitos positivos mais expressivos associados à litologia e ao uso e cobertura da 

terra (LULC), enquanto elevação e cobertura florestal mantêm efeitos negativos. Embora a 

direção geral dos efeitos seja estável, há variações anuais nos coeficientes (exceto para 

litologia), refletindo alterações temporais dos condicionantes — sobretudo os dinâmicos — e a 

resposta do modelo a essas mudanças nas mesmas regiões críticas. 
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Figura 8 – Mapas de suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis nos anos com maior número 

de ocorrências, com a distribuição de pontos de deslizamento e não deslizamento por classe de 

suscetibilidade, com base na modelagem MGWR. Os gráficos de barras indicam o número de 

células (250 m × 250 m) por classe de suscetibilidade no total da área (13.112 células).  

Fonte: Baião et al. (2025). 

 

4.5 Influência dos fatores condicionantes nas classes de suscetibilidade  

 

O conjunto de mapas de suscetibilidade estimado pelo modelo MGWR para os sete anos 
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previstos evidencia, além da variação espaço-temporal dos níveis de probabilidade (com 

destaque para as áreas em classe muito alta), a contribuição espacial (coeficientes positivos e 

negativos) dos fatores explicativos. Para aprofundar essa leitura nas áreas mais críticas do 

município, a Figura 9 apresenta boxplots dos coeficientes dos fatores condicionantes na área de 

maior suscetibilidade. 
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Figura 9: Boxplots dos coeficientes dos fatores condicionantes de deslizamentos (LCF) 

estimados pelo modelo MGWR na área de maior suscetibilidade de Petrópolis, ao longo dos 

anos com maior número de eventos. 

Fonte: Baião et al. (2025). 
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Na área mais suscetível, observou-se, de forma consistente entre os anos avaliados, que 

litologia e uso e cobertura da terra (LULC) concentraram os maiores efeitos positivos, enquanto 

elevação e cobertura florestal apresentaram efeitos negativos recorrentes. Embora o padrão 

geral se mantenha, as diferenças entre os boxplots por ano indicam mudanças nos níveis de 

probabilidade no mesmo recorte espacial, refletindo variações temporais nos condicionantes. À 

exceção da litologia (com influência mais estável), os demais fatores — estáticos e dinâmicos 

— apresentaram variação interanual. Adicionalmente, valores associados a maior escala 

espacial de atuação tendem a exibir menor dispersão nos coeficientes (estimativas mais 

“precisas”), enquanto classes com maior heterogeneidade interna (mais pixels dentro de um 

mesmo nível de probabilidade) tendem a apresentar maior variação nos boxplots. 

A Figura 10 sintetiza, para toda a área de estudo, a distribuição das variáveis contínuas 

por níveis de suscetibilidade preditos pelo MGWR nos anos com maior número de registros, 

mantendo cada variável em sua escala apropriada. Diferenças estatísticas entre anos foram 

avaliadas pelo teste de Tukey (*** = p < 0,005), indicando variabilidade temporal relevante. 

De modo geral: 

• Cobertura florestal: níveis alto e muito alto associaram-se a menores 

percentuais de vegetação. Em áreas muito altas, os valores concentraram-se 

aproximadamente entre 17% e 50%, enquanto áreas muito baixas apresentaram valores 

mais elevados, em torno de 70% a 100%. 

• PRECPTOT (precipitação anual em dias úmidos): observou-se relação 

positiva com a suscetibilidade, com classe muito alta variando aproximadamente entre 

1130 e 2750 mm (e muito baixa entre 1100 e 2670 mm). A comparação anual indicou 

contrastes marcantes, sobretudo em 1988 e 2022 (anos com maior número de eventos), 

reforçando a importância de incorporar a dimensão temporal na discussão de 

volumes/condições associados ao incremento da suscetibilidade. 

• R100 (eventos extremos > 100 mm/dia): em geral variou de 0 a 2 

dias/ano; áreas muito altas tenderam a se agrupar em torno de ~1 dia, enquanto áreas 

muito baixas se concentraram próximas de 0 dias, com parte dos dados em níveis 

intermediários e altos apresentando valores acima de 1 dia. 

• Elevação: apresentou relação inversa; áreas muito altas concentraram-se 

aproximadamente entre 500 e 1100 m, enquanto áreas muito baixas ocorreram, em 

geral, entre 900 e 2000 m. 
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• Distância a rios: na escala utilizada para visualização, níveis mais altos 

de suscetibilidade se associaram a maiores distâncias (classe muito alta 

aproximadamente entre 0 e 700 m), enquanto os demais níveis tenderam a se concentrar 

abaixo de ~150 m, indicando que o papel da proximidade/organização da drenagem 

deve ser interpretado em conjunto com outros condicionantes. 

 

 

Figura 10: Boxplots mostrando a distribuição das variáveis preditoras contínuas ao longo dos 

anos analisados (1985, 1987, 1988, 2007, 2012, 2013 e 2022), agrupadas por níveis de 

probabilidade (MGWR). As diferenças estatísticas entre anos foram avaliadas pelo teste HSD 

de Tukey, com diferenças significativas destacadas (*** = p < 0,005).  

Fonte: Baião et al. (2025). 

 

4.6 Distribuição das variáveis categóricas por classes de suscetibilidade  

 

A análise das variáveis categóricas nos anos com maior número de eventos (Figura 11) 

evidenciou padrões consistentes entre classes de suscetibilidade. Para LULC, classes de áreas 

não vegetadas e áreas urbanas concentraram a maior proporção de pixels nas classes alta e muito 

alta ao longo de todo o período analisado (1985–2022). Em contraste, classes como pastagem, 

floresta madura, floresta secundária e mosaico apresentaram distribuição mais ampla entre 

níveis moderado, baixo e muito baixo, com menor participação relativa nas classes mais 

críticas, sugerindo menor contribuição média para a suscetibilidade em comparação às classes 

associadas à remoção de cobertura e/ou alteração antrópica mais intensa.  

Em relação à litologia, as classes DTGG (Dioritos, Tonalitos, Gabros e Gnaisses) e GM 

(Gnaisses e Migmatitos) apresentaram os maiores níveis de suscetibilidade, com a maior parte 

de suas áreas enquadrada nas classes Alta e Muito Alta probabilidade. Esse padrão manteve-se 
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consistente em todos os anos analisados, reforçando a influência da composição e estrutura 

geológica na suscetibilidade a deslizamentos. Em contraste, as demais classes litológicas 

concentraram-se predominantemente em níveis Moderado e Baixo, indicando menor propensão 

relativa. 

Para o aspecto, observou-se baixa variação entre classes e ao longo dos anos. Ainda 

assim, verificou-se uma tendência discreta de maior suscetibilidade em encostas com orientação 

leste, sul e sudeste, nas quais se registrou maior proporção de áreas nas classes Alta e Muito 

Alta em comparação às demais direções. Esse comportamento pode estar associado a diferenças 

em retenção de umidade, exposição solar e processos erosivos condicionados pela orientação 

da vertente, embora a confirmação desses mecanismos demande análises adicionais. 

A análise de tipo de solo indicou maior concentração da classe Muito Alta em solos 

urbanos, LV (Latossolo Amarelo-Vermelho/Latossolo Vermelho-Amarelo) e CX (Cambissolo 

Háplico). Adicionalmente, PVA (Argissolo Amarelo-Vermelho) e corpos d’água (W) 

apresentaram proporções relevantes na classe Alta, sugerindo associação com condições 

favoráveis à instabilização. As demais classes de solo exibiram distribuição mais equilibrada, 

com maior participação nas classes Baixa e Muito Baixa, evidenciando o papel da composição 

e propriedades edáficas na diferenciação espacial da suscetibilidade. 

De forma integrada, os resultados evidenciam padrões consistentes de suscetibilidade 

entre classes categóricas e anos, com destaque para a recorrência de níveis elevados em áreas 

urbanas e não vegetadas, bem como em determinadas classes litológicas e de solos. As 

variações entre anos reforçam o caráter dinâmico da suscetibilidade e a pertinência de 

abordagens temporais na modelagem e interpretação do risco de deslizamentos. 
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Figura 11: Percentual de áreas por níveis de probabilidade de deslizamento estimados pela 

MGWR para variáveis categóricas, nos anos com maior número de eventos.  

Fonte: Baião et al. (2025). 

 

4.7 Avaliação do desempenho preditivo do modelo  

 

O desempenho preditivo do modelo MGWR foi avaliado por meio das curvas ROC 

(Figura 12) e das métricas de acurácia apresentadas na Tabela 6. Em conjunto, esses indicadores 

permitem verificar a capacidade do modelo de discriminar áreas com e sem ocorrência de 

deslizamentos nos anos selecionados (aqueles com maior número de eventos). 

Os valores de AUC variaram de 0,708 (2012) a 0,992 (2013 e 2022), indicando, de modo 

geral, alto poder discriminatório, especialmente nos anos mais recentes. Em 1985, o modelo 

apresentou AUC = 0,948, o que denota boa capacidade de separação entre classes; entretanto, 

a acurácia (0,81) e, sobretudo, a sensibilidade/recall (0,64) sugerem limitação relativa na 

identificação de parte dos pontos de deslizamento (falsos negativos), apesar da alta 

especificidade (0,94) e precisão (0,90) — isto é, o modelo cometeu poucos falsos positivos, 

mas pode ter subestimado algumas áreas suscetíveis. 
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Em 1987 e 1988, observou-se melhora do desempenho, com AUC = 0,963 e 0,962, 

acompanhados de aumento de acurácia (0,86 e 0,93) e sensibilidade (0,75 e 0,89). Em 1987, 

especificidade e precisão atingiram 1,00, indicando ausência de falsos positivos naquele 

recorte; em 1988, esses indicadores permaneceram elevados (0,97 e 0,97), reforçando a 

consistência das predições. 

Por outro lado, 2007 e 2012 apresentaram desempenho inferior, com AUC = 0,887 e 

0,708, respectivamente. Embora a especificidade e a precisão tenham sido 1,00 em ambos os 

anos, a sensibilidade foi baixa (0,53 em 2007 e 0,50 em 2012), indicando que o modelo 

identificou corretamente os não deslizamentos, mas teve maior dificuldade em capturar a classe 

de deslizamento nesses períodos — possivelmente por diferenças nas condições 

meteorológicas, padrões de uso/cobertura da terra e/ou qualidade/representatividade dos dados 

nesses anos. 

O desempenho máximo ocorreu em 2013 e 2022, com AUC = 0,992 em ambos, além 

de métricas elevadas (acurácia = 0,94 e 0,97; sensibilidade = 0,93 e 0,98; especificidade = 0,96; 

precisão = 0,96). Esses resultados indicam robustez do modelo para os anos mais recentes, o 

que pode estar relacionado à melhor qualidade/consistência dos dados e à maior capacidade do 

conjunto de variáveis explicativas representar os condicionantes relevantes. 

Em síntese, as curvas ROC e as métricas de desempenho evidenciam variabilidade 

temporal na qualidade preditiva, com queda de sensibilidade em 2007 e 2012, mas 

discriminação quase perfeita em 2013 e 2022. Como implicação, recomenda-se que análises 

futuras investiguem ajustes no conjunto de variáveis explicativas e/ou na estratégia de 

amostragem/validação para reduzir falsos negativos nos períodos de menor desempenho. 

 

Tabela 6: Métricas de desempenho (Acurácia, Sensibilidade/Recall, Especificidade e Precisão) 

dos modelos de suscetibilidade a deslizamentos para os anos com maior número de eventos em 

Petrópolis. 

Ano Acurácia   
Sensibilidade 

(Recall)  
 

Especificidade   
Precisão 

1985 0,81 0,64 0,94 0,90 
1987 0,86 0,75 1,00 1,00 
1988 0,93 0,89 0,97 0,97 
2007 0,77 0,53 1,00 1,00 
2012 0,80 0,50 1,00 1,00 
2013 0,94 0,93 0,96 0,96 
2022 0,97 0,98 0,96 0,96 

Fonte: Baião et al. (2025). 
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Figura 12: Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e valores de AUC (Area Under 

the Curve) dos modelos de suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis, para os anos com 

maior número de eventos.  

Fonte: Baião et al. (2025). 

 

5 DISCUSSÃO  

 

5.1 Eficiência da Regressão Logística e da Regressão ponderada geográfica multiescalar 
 

A regressão logística foi utilizada como etapa de triagem e quantificação inicial dos 

condicionantes, permitindo identificar fatores explicativos com associação estatisticamente 

relevante à suscetibilidade a deslizamentos, com destaque para litologia, uso e cobertura da 

terra (LULC), precipitação (PRCPTOT e R100), elevação, classes de solo e cobertura florestal. 

A conversão do desfecho binário (presença/ausência) em valores probabilísticos viabilizou a 

integração com a MGWR, uma vez que este método requer variável resposta contínua. No 

conjunto dos resultados, precipitação e LULC apresentaram associação no sentido de aumento 

da suscetibilidade, enquanto elevação e cobertura florestal atuaram como fatores com efeito 

mitigador, compatíveis com a literatura sobre estabilização de encostas por condições 

topográficas e proteção vegetacional (Zhao et al., 2019; Gu et al., 2022). O ajuste do modelo 

logístico explicou 64% da variabilidade observada, permanecendo parcela residual (36%) não 

explicada, o que indica espaço para aprimoramento com refinamento de variáveis e/ou inclusão 

de novos descritores em etapas futuras. 

Na sequência, a MGWR foi adotada para representar explicitamente a heterogeneidade 

espacial das relações entre condicionantes e suscetibilidade, ao permitir que cada variável opere 

em escalas distintas de influência. Diferentemente da GWR, que impõe uma única escala 
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(kernel) para todas as covariáveis, a MGWR ajusta larguras de banda específicas por variável, 

possibilitando estimar alcances espaciais diferenciados e, consequentemente, interpretar a 

atuação espacial de cada condicionante (Zhang and Wang, 2022; Zhu et al., 2024). Nesse 

contexto, observou-se comportamento mais amplo (tendência global) para a litologia, enquanto 

variáveis dinâmicas, como precipitação e LULC, apresentaram efeitos predominantemente 

localizados. Essa propriedade agrega valor aplicado ao produto cartográfico, pois explicita onde 

cada fator tem maior contribuição para o risco, apoiando medidas direcionadas de gestão 

territorial. Por outro lado, a qualidade do ajuste depende da existência de padrões locais 

suficientemente consistentes; em anos com eventos mais rarefeitos e espacialmente dispersos 

(p.ex., 2007 e 2012), a modelagem tende a apresentar maior dificuldade para capturar a 

variabilidade espacial de forma estável. 

O delineamento adotado integrou série temporal extensa com variáveis estáticas e 

dinâmicas, com o objetivo de aumentar a representatividade espaço-temporal do processo. A 

MGWR permitiu localizar áreas onde determinados condicionantes apresentaram contribuição 

estatisticamente significativa, reforçando o caráter multiescalar do controle sobre a 

suscetibilidade. Embora os resíduos padronizados não tenham apresentado aderência à 

normalidade (o que sugere que parte das relações pode não ter sido totalmente descrita pelo 

conjunto de variáveis), os testes de dependência espacial indicaram desempenho satisfatório: 

os agrupamentos LISA foram majoritariamente não significativos e não se concentraram em 

áreas de hotspot, e o Global Moran’s I não indicou autocorrelação espacial residual relevante, 

sinalizando que a estrutura espacial principal foi adequadamente capturada pelo modelo. 

Do ponto de vista cartográfico, os produtos indicaram incremento das áreas classificadas 

como muito alta suscetibilidade ao longo do tempo, alcançando 10,4% do território municipal 

e praticamente a totalidade da área urbana em 2022 (Figuras 8 e 12). Adicionalmente, ao 

sintetizar, por célula de grade, quais condicionantes apresentaram maior contribuição relativa 

(Figura 9), os resultados passam a oferecer subsídios operacionais para priorização de ações e 

alocação de recursos com base no peso espacial dos fatores. 

Quanto ao desempenho preditivo, os indicadores reportados foram elevados nos anos 

avaliados (acurácia, precisão e AUC), mas houve redução de sensibilidade em 2007 e 2012, 

indicando maior proporção de falsos negativos nesses períodos. Essa limitação foi associada ao 

menor número de ocorrências e ao padrão espacial mais disperso dos eventos, condição que 

reduz a capacidade do método em estimar larguras de banda representativas. Em termos de 

implicação metodológica, os resultados reforçam que a estabilidade do ajuste e a detecção de 
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áreas suscetíveis dependem, em parte, da qualidade e da estrutura espacial do inventário de 

eventos, apontando caminhos objetivos para aprimoramentos. 

 

5.2 Variações espaço-temporais em suscetibilidade a deslizamentos em Petrópolis 

 

As zonas de maior suscetibilidade a deslizamentos concentraram-se, de forma 

consistente, nas porções sul e sudeste do município de Petrópolis, em concordância com o 

padrão espacial de intensidade de deslizamentos observado para 1940–2015 por Nemirovsky et 

al. (2018). Ao comparar os anos analisados, verificou-se aumento de extensão e maior 

variabilidade espacial nas áreas enquadradas como muito alta probabilidade, além da 

manutenção de um corredor estreito de alta suscetibilidade que se projeta do setor sudoeste em 

direção ao norte do município. Em torno das áreas críticas, predominam faixas de risco 

moderado, enquanto o restante do território permanece majoritariamente classificado como 

baixa e muito baixa suscetibilidade, com variações interanuais, mas com predomínio da classe 

“baixa”. Ressalta-se que a discretização das classes foi feita por quebras naturais (Jenks), como 

em aplicações semelhantes (Li et al., 2020; Lin et al., 2024; Zhao et al., 2024), o que implica 

que os intervalos numéricos de probabilidade não são diretamente comparáveis entre estudos; 

por exemplo, o menor valor observado aqui foi 0,49, enquanto em Gu et al. (2022) o limite 

inferior foi zero. 

No conjunto de variáveis estáticas avaliadas, a intensidade do efeito seguiu a hierarquia: 

litologia > elevação > tipo de solo > distância a rios > aspecto. A distância a falhas/fraturas, 

embora frequentemente descrita como relevante em outros contextos (Zhao et al., 2024), não 

se manteve como variável significativa no presente estudo. A litologia destacou-se por 

apresentar significância praticamente generalizada e comportamento mais homogêneo no 

território, refletido por largura de banda de caráter global e variações muito pequenas nos 

coeficientes. Esse resultado é coerente com a literatura, que aponta a litologia como base 

material do comportamento geotécnico, uma vez que estrutura, composição e grau de 

intemperismo condicionam resistência e permeabilidade de rochas/solos (Gu et al., 2022; Zhao 

et al., 2019). Achados similares foram reportados em diferentes estratégias de modelagem, com 

litologia figurando entre os principais condicionantes (Canavesi et al., 2020; Gu et al., 2022; 

Zhao et al., 2024; Md.Sharafat et al., 2024). No presente estudo, entre as classes litológicas 

consideradas, os maiores valores de FR concentraram-se em GM (Gnaisses e Migmatitos) e 
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DTGG (Dioritos, Tonalitos, Gabros e Gnaisses); adicionalmente, granitos porfiríticos também 

concentraram elevada ocorrência. A literatura descreve migmatitos e granitoides como 

litologias frequentemente fraturadas e falhadas (Guerra et al., 2007) e gnaisses como rochas 

com foliação marcada (Avelar et al., 2013), aspectos compatíveis com maior predisposição à 

instabilização. 

Entre os condicionantes topográficos, elevação e aspecto foram mantidos por 

apresentarem menor redundância com o conjunto de preditores. A elevação apresentou 

coeficientes negativos relevantes e significância em grande parte das feições, com maior 

concentração de suscetibilidade em cotas abaixo de 1.000 m, coerente com a compartimentação 

do relevo de Petrópolis (áreas de vale e encostas próximas a setores urbanizados). O aspecto 

manteve significância mais limitada e coeficientes de menor magnitude, sugerindo papel 

secundário, como já indicado pelos padrões comparativos apresentados (p.ex., Figuras de 

distribuição e boxplots). Embora a declividade seja fisicamente plausível e frequentemente 

apontada como variável-chave (Canavesi et al., 2020; Alcântara et al., 2024), neste conjunto 

ela não permaneceu no modelo final, possivelmente por redundâncias e critérios de seleção 

aplicados no processo de triagem. 

No bloco pedológico, o FR de solo manteve-se como preditor significativo, com 

coeficientes positivos em parcela substancial das feições, e com correspondência espacial 

consistente com a distribuição das classes LV, CX e AR, que apresentaram os maiores FR. 

Embora a erodibilidade não tenha sido selecionada pelo método final, vale registrar que, na área 

de estudo, solos com maior frequência de deslizamentos podem apresentar padrões de 

erodibilidade reportados para a região (CLEMENTE et al., 2017), sugerindo que a influência 

do atributo pode ocorrer de forma indireta e dependente de interação com outros fatores. 

 

Quanto aos controles hidrológicos estáticos, a distância a rios apresentou coeficientes 

positivos de baixa magnitude, indicando aumento de suscetibilidade com o aumento da 

distância. Esse comportamento, embora possa divergir de interpretações univariadas baseadas 

apenas em histogramas, é compatível com uma modelagem multivariada e espacialmente 

heterogênea: o efeito aparente de um fator pode ser reconfigurado quando considerado em 

conjunto com litologia, uso/cobertura e precipitação. Ainda assim, processos erosivos e 

flutuações de nível associados a drenagens são reconhecidos como mecanismos que favorecem 

instabilização em diferentes contextos (Hua et al., 2021). O TWI não atingiu significância na 

regressão logística e, portanto, não foi incorporado ao MGWR; recomenda-se, em trabalhos 
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futuros, testar índices de umidade com maior aderência temporal, como o SMI, utilizado em 

Mantovani et al. (2023) e Alcântara et al. (2023, 2024). 

Entre os condicionantes dinâmicos, a precipitação permaneceu como fator central por 

meio de PRCPTOT e R100, ambos com coeficientes positivos e elevada significância espacial. 

A importância da precipitação em modelos de suscetibilidade é amplamente reconhecida (Zhao 

et al., 2019), e seu peso em Petrópolis é reforçado pela combinação de chuva orográfica, 

influência sazonal da ZCAS e atuação de sistemas frontais, que aumentam saturação e 

favorecem gatilhos em encostas (Rosi et al., 2019; Alcântara et al., 2023). Observou-se que, 

dentro de um mesmo ano, maiores volumes se associam a níveis mais altos de suscetibilidade; 

entretanto, os anos com maior PRCPTOT não corresponderam necessariamente aos maiores 

números de eventos. Em 1988, por exemplo, registrou-se alto PRCPTOT e elevado número de 

deslizamentos, enquanto 2022 apresentou menor PRCPTOT, mas máxima ocorrência, em 

associação a episódios extremos de curta duração — aspecto refletido pela maior relevância de 

R100 em 2022 e coerente com registros de chuva intensa concentrada no tempo (Alcântara et 

al., 2023). Esse padrão reforça a necessidade de sistemas de alerta que considerem intensidade 

e duração dos eventos (Andrade et al., 2023). 

Em síntese, os resultados evidenciam que a suscetibilidade em Petrópolis decorre da 

interação entre predisposição estrutural (com destaque para litologia e atributos do relevo) e 

gatilhos dinâmicos, sobretudo precipitação e mudanças associadas ao uso/cobertura, com 

efeitos que variam no espaço e no tempo. Apesar de limitações pontuais (como a não inclusão 

de TWI), a abordagem permitiu interpretar a suscetibilidade em múltiplas escalas e oferecer 

subsídios diretamente aplicáveis à gestão territorial do risco. 

 

5.3 Implicações das variáveis relacionadas ao uso do solo sobre a suscetibilidade a 

deslizamentos 

 

No conjunto de variáveis antrópicas e de cobertura vegetal analisadas — expansão 

urbana, perda florestal, LULC, cobertura florestal e NDVI — observou-se contribuição 

relevante para interpretar a dinâmica espaço-temporal da suscetibilidade, pois cada indicador 

representa mecanismos distintos de alteração do terreno e das condições de estabilidade. 

A expansão urbana, estimada como variação percentual anual das áreas urbanizadas no 

entorno dos pontos, é reconhecida por potencialmente modificar a drenagem, aumentar a 

impermeabilização e intensificar pressões sobre encostas, elevando o risco (Ozturk et al., 2022). 
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Apesar de Alcântara et al. (2023) reportarem aumento expressivo (58,78%) de expansão urbana 

no município ao longo do período, essa variável não apresentou significância no modelo de 

regressão logística aplicado ao contraste entre pontos com e sem deslizamento. Resultado 

semelhante ocorreu para a perda florestal anual, frequentemente associada ao aumento da 

suscetibilidade por redução de coesão radicular e maior exposição à erosão (Schmaltz et al., 

2017), mas que também não se mostrou significativa. Esses achados sugerem que a forma de 

mensuração espacial/temporal dessas variáveis pode não ter capturado adequadamente as 

diferenças entre as classes, indicando necessidade de testes futuros com mudanças na área de 

cálculo ao redor dos pontos (ex.: ajustes de buffer) e/ou séries históricas mais longas e 

consistentes. 

O NDVI, empregado como proxy de vigor e densidade da vegetação, tem 

fundamentação clara como indicador de proteção do solo e redução de processos erosivos 

(Schmaltz et al., 2017). Contudo, mesmo após o uso de uma média móvel de três meses 

anteriores aos eventos — estratégia adotada para reduzir lacunas por nebulosidade —, o NDVI 

não foi selecionado como preditor significativo na regressão logística. Recomenda-se, em 

continuidade, avaliar diferentes janelas temporais e incorporar índices espectrais 

complementares para melhor representar respostas rápidas da vegetação frente a mudanças de 

uso e perturbações. 

Em contrapartida, a variável LULC apresentou comportamento consistente com forte 

heterogeneidade espacial e elevado efeito no modelo, reforçando sua importância como síntese 

operacional das transformações do território. A análise por razão de frequência (FR) indicou 

maior suscetibilidade em classes urbanas e mosaicos; adicionalmente, áreas não vegetadas, 

embora com menor contagem bruta de eventos, exibiram FR alto, sugerindo instabilidade 

intrínseca quando combinadas a gatilhos, como precipitação intensa. Esse padrão é coerente 

com evidências de que tipos específicos de uso/cobertura podem amplificar ou mitigar o risco, 

dependendo do contexto geomorfológico e hidrológico (Quevedo et al., 2023). 

Do ponto de vista aplicado, a concentração das classes de maior suscetibilidade em 

setores urbanizados é particularmente crítica, pois intensifica a vulnerabilidade humana e 

infraestrutural (Dias et al., 2018). A sobreposição entre construções mapeadas no 

OpenStreetMap e o mapa de suscetibilidade de 2022 indicou que 89,9% das edificações situam-

se em áreas de muito alta suscetibilidade e 9,9% em áreas de alta suscetibilidade. Esse resultado 

reforça a urgência de políticas de ordenamento territorial e mitigação voltadas à redução da 
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exposição em áreas críticas, bem como ao direcionamento de intervenções estruturais e não 

estruturais onde risco e ocupação se sobrepõem. 

A cobertura florestal, por sua vez, manteve coeficientes negativos no MGWR, 

corroborando seu papel estabilizador e protetivo, em linha com estudos prévios (Sabokbar et 

al., 2014). Além do efeito espacial, a análise temporal indicou agravamento da suscetibilidade 

em áreas com perda progressiva de vegetação, o que sustenta, como recomendação de gestão, 

a integração de conservação e recuperação florestal às estratégias de redução de risco. 

Por fim, embora a distância a estradas seja frequentemente apontada como fator 

condicionante relevante (Gu et al., 2022; Zhao et al., 2024), sua inclusão foi inviabilizada pela 

exigência de consistência temporal ao longo de décadas. A malha viária modificou-se 

substancialmente com a expansão urbana e, sobretudo em assentamentos informais, a 

implantação e alteração de vias pode não estar documentada com precisão (Dias et al., 2018). 

Bases como OpenStreetMap, embora úteis para mapeamento atual, não garantem datas 

confiáveis de criação/modificação das vias para reconstrução histórica. Assim, a exclusão dessa 

variável priorizou comparabilidade temporal com os demais preditores; ainda assim, trata-se de 

uma agenda promissora para estudos futuros, com reconstrução histórica via sensoriamento 

remoto e integração de bases vetoriais com metadados temporais. 

Em síntese, as variáveis de uso e cobertura da terra evidenciam como processos 

antrópicos e mudanças de vegetação influenciam a suscetibilidade de forma cumulativa e 

espacialmente heterogênea. A incorporação desses indicadores ao MGWR oferece base 

interpretável e diretamente aplicável ao planejamento urbano e à gestão de risco em contextos 

de alta vulnerabilidade. 

 

5.4 Limitações e trabalhos futuros 

 

Apesar dos avanços alcançados, é importante registrar limitações relacionadas (i) ao 

desenho metodológico, (ii) à disponibilidade/consistência de bases históricas e (iii) à 

complexidade inerente à integração entre regressão logística e MGWR em um recorte espaço-

temporal longo. 

A primeira limitação refere-se à resolução da grade utilizada para a predição (250 m). 

Essa escolha representou um compromisso entre detalhamento espacial e viabilidade 

computacional; contudo, pode suavizar variações microtopográficas e contrastes muito locais 

de uso e cobertura da terra, especialmente em áreas urbanas, onde deslizamentos 
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frequentemente ocorrem em encostas pequenas e altamente heterogêneas. Recomenda-se, em 

estudos futuros, a comparação sistemática entre resoluções (por exemplo, 100 m vs. 250 m), 

quantificando ganhos em sensibilidade/precisão e os respectivos custos computacionais. 

Outra limitação diz respeito à exclusão de variáveis reconhecidas como condicionantes, 

por falta de séries históricas consistentes ou por incompatibilidade com o escopo temporal. A 

distância a estradas é um exemplo: ao longo de décadas, a malha viária se transforma 

intensamente — sobretudo em áreas informais — e a ausência de bases históricas robustas 

impede garantir a mesma coerência temporal adotada para os demais preditores. Como 

encaminhamento, estudos futuros podem reconstruir redes viárias históricas a partir de imagens 

de satélite multitemporais e/ou bases colaborativas quando houver metadados temporais 

minimamente confiáveis, complementadas por técnicas de reconstrução espacial para reduzir 

lacunas. 

Também não foram incorporados indicadores hidrológicos adicionais capazes de 

representar melhor o armazenamento/umidade antecedente do solo. Embora o TWI não tenha 

apresentado significância na regressão logística neste estudo, a literatura sugere que outras 

métricas podem ser mais sensíveis à variabilidade temporal — em especial em eventos de curta 

duração — e, portanto, devem ser avaliadas em etapas futuras com diferentes formulações e 

fontes de dados. 

A variabilidade temporal das variáveis dinâmicas constituiu um desafio adicional. O 

NDVI foi operacionalizado como média móvel de três meses para reduzir falhas por 

nebulosidade; entretanto, essa janela pode não capturar mudanças rápidas associadas a 

supressão/regeneração da vegetação. No caso da precipitação, PRCPTOT e R100 mostraram-

se informativos, mas índices baseados em acumulados diários podem não representar 

adequadamente extremos subdiários de alta intensidade, frequentemente associados à 

deflagração de deslizamentos. Assim, quando disponível, recomenda-se incorporar precipitação 

em maior frequência temporal (por exemplo, dados horários) para aprimorar a detecção de 

eventos críticos. Em relação às fontes, o CHIRPS foi apropriado pela consistência histórica e 

cobertura espacial; por outro lado, pluviômetros oferecem maior resolução temporal, mas com 

baixa densidade espacial e lacunas. Uma estratégia promissora é a integração de ambas as fontes 

para refinar a relação chuva–deslizamento. 

Do ponto de vista metodológico, foram adotadas etapas para mitigar multicolinearidade 

e garantir seleção criteriosa de variáveis: correlação de Pearson (|r| > 0,7), VIF (remoção de 

VIF > 10) e Relief para priorização quando havia redundância. Em seguida, a regressão logística 



56 

 

 

foi usada para estimar probabilidades (viabilizando a variável resposta contínua exigida pela 

MGWR) e para manter no modelo apenas preditores estatisticamente significativos. Com esse 

fluxo de pré-seleção, não se identificou necessidade de regularização adicional (por exemplo, 

Lasso/Ridge) no desenho adotado. A definição das larguras de banda na MGWR foi realizada 

automaticamente pelo algoritmo, com base em critérios de informação (p.ex., AICc), atribuindo 

escalas específicas a cada variável. 

Ainda assim, a não normalidade dos resíduos sugere que parte das relações pode não ter 

sido plenamente representada, possivelmente pela ausência de preditores relevantes e/ou pela 

complexidade de processos locais. Além disso, em anos com eventos mais dispersos (como 

2007 e 2012), a MGWR tende a encontrar maior dificuldade para consolidar padrões espaciais 

consistentes, reforçando a importância de estratégias metodológicas e bases explicativas que 

melhorem a representação da heterogeneidade em cenários de baixa concentração de eventos. 

Como perspectivas, avanços em sensoriamento remoto e produtos de maior resolução 

podem elevar o poder explicativo e a utilidade aplicada do modelo: (i) índices dinâmicos de 

umidade do solo, (ii) precipitação de alta frequência, e (iii) reconstruções temporais de 

infraestrutura (como malha viária). Também são recomendáveis testes com diferentes janelas 

temporais para NDVI e métricas de precipitação, além da incorporação de dados quase em 

tempo real para melhor caracterização de gatilhos. Adicionalmente, modelos de Machine 

Learning podem ser explorados como complemento (ou em arranjos híbridos), combinando 

capacidade preditiva com a interpretação espacial que a MGWR oferece. 

Por fim, recomenda-se ampliar a abordagem para cenários futuros de uso e cobertura da 

terra (expansão urbana, desmatamento, reflorestamento) e cenários climáticos com alterações 

em intensidade, frequência e duração das chuvas, de modo a transformar mapas de 

suscetibilidade em insumos operacionais para planejamento territorial, mitigação e alerta — 

com prioridade para as áreas urbanas identificadas como críticas. Estudos comparativos em 

regiões com condições geomorfológicas e climáticas semelhantes também podem fortalecer a 

validação e a generalização do arcabouço metodológico. 

Como continuidade direta deste pós-doutorado, encontra-se em desenvolvimento a 

análise de limiares de suscetibilidade sob cenários futuros, integrando mudanças de uso e 

cobertura da terra e variações de precipitação. Essa etapa busca avaliar de que forma alterações 

antrópicas e climáticas podem deslocar faixas críticas de probabilidade e expandir (ou retrair) 

áreas enquadradas em níveis elevados de suscetibilidade, mantendo coerência com o arcabouço 

espaço-temporal adotado neste estudo. Trata-se de um produto em andamento, ainda sem 
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resultados consolidados para apresentação no presente relatório, mas já estruturado como linha 

de continuidade metodológica e aplicada do trabalho. 
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6 ORIENTAÇÕES 

 

6.1 Orientações:  Iniciação Científica no Ensino Médio (IC Jr) 

 

No biênio, foram realizadas orientações de Iniciação Científica no Ensino Médio (IC 

Jr), com foco em temas de clima, extremos, qualidade ambiental e educação científica, 

envolvendo planejamento metodológico, acompanhamento de execução, apoio na 

análise/interpretação e preparação de produtos de divulgação/apresentação. 

Concluídas no período (2024–2025) 

• Elizabete S. F. Baltazar — Mudanças Climáticas: Uma visão da perspectiva escolar 

(IC Ensino Médio, 2024; EE Nelson do Nascimento Monteiro; financiadora: CNPq). 

Reconhecimento: 1º lugar no XXXVI Congresso de Iniciação Científica da UNESP 

(2024). 

• Ananda Cristal Rigotto de Amorim — Análise das ondas de calor do Vale do Paraíba 

(IC Ensino Médio, 2025; EE Nelson do Nascimento Monteiro; financiadora: CNPq). 

• Nicolli Albuquerque Batista — Avaliação histórica da qualidade do ar do município 

de São José dos Campos (IC Ensino Médio, 2025; EE Nelson do Nascimento Monteiro; 

financiadora: CNPq). Reconhecimento: 2º lugar na 1ª fase do XXXVII Congresso de 

Iniciação Científica da UNESP (2025). 

• Ananda Cristal Rigotto de Amorim — Cultura Oceânica e Mudanças Climáticas: 

impactos globais e desafios para comunidades costeiras (IC Ensino Médio, 2025; EE 

Nelson do Nascimento Monteiro). Reconhecimento: 3º lugar no 10º Encontro da 

Caravana da Ciência (UNIFESP, 2025)  

 

6.2 Orientações – Iniciação científica na Graduação 

No período, foram realizadas coorientações de iniciação científica na graduação, com 

suporte ao delineamento do estudo, organização de base de dados, análise (estatística/espacial) 

e consolidação de produtos acadêmicos. 

Coorientações na graduação (2024–2025) 
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• João Pedro de Andrade — Modelagem Espacial de Susceptibilidade a Deslizamentos 

de Terra com MGWR no Município de Angra dos Reis (RJ) (IC/Projeto de graduação, 

2025 – Engenharia Ambiental – UNESP). Orientador(a) principal: Enner Erênio de 

Alcântara. Papel: coorientação. Situação: em andamento. Atividades desenvolvidas: 

apoio ao delineamento metodológico; estruturação de base geoespacial e variáveis 

condicionantes; definição e integração de cenários futuros de LULC com uso do 

Molusce e precipitação com dados do CMIP6; elaboração de rotinas de modelagem e 

validação; preparação de produtos cartográficos e relatório técnico. Produtos 

(previstos/em construção): mapa(s) de suscetibilidade por cenário/ano; síntese 

metodológica e resultados preliminares. 

 

6.3 Colaborações técnico-científicas e redes de pesquisa 

 

No biênio, as atividades de pesquisa foram desenvolvidas em rede, com integração 

metodológica e compartilhamento de dados/análises entre grupos, resultando em coautorias e 

produtos voltados à avaliação de suscetibilidade e risco hidrometeorológico (deslizamentos e 

inundações), além de estudos de eventos extremos. 

Eixos de colaboração (organização por temática) 

• Riscos e desastres hidrometeorológicos (inundações, enxurradas e eventos extremos): 

Coautorias com aplicação/integração de métodos de ML e análise multi-cenário para 

risco de inundação e enxurradas, incluindo estudos em bacias do sul/sudeste do Brasil 

(2024–2025). 

• Deslizamentos de terra e suscetibilidade (modelagem espacial e drivers ambientais): 

Coautorias com ênfase em mapeamento e predição de suscetibilidade a deslizamentos, 

combinando fatores físicos (litologia, solo, relevo) e variáveis hidroclimáticas (2024–

2025). 

• Clima, mudanças climáticas e implicações para perigos geo-hidrológicos: Coautorias 

discutindo mudanças na suscetibilidade e intensificação de extremos sob 

variabilidade/clima em mudança (2024–2025). 
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Parecerista ad hoc (revisão por pares de manuscritos; 2024–2025)  

• 2024 (4 pareceres concluídos): Communications Earth & Environment (1), PLOS ONE 

(1) e Urban Climate (2). 

• 2025 (1 parecer concluído): Landslides (1). 

Apresentações, palestras e comunicação científica 

• Apresentação de trabalho/palestra: “Análise Multidimensional da Interseção entre 

Queimadas e Serviços Ecossistêmicos na Mata Atlântica” (2024). 

• Participação em mesa redonda / atividade de comunicação científica: “Qual é a 

formação desejada dos egressos de pós-graduação em risco e desastres diante do novo 

regime climático?” (2024). 

• Participação em evento científico: 1º Encontro Nacional de Estudantes de Pós-

Graduação sobre Riscos e Desastres (2024), com apresentação de trabalho: “Fatores 

condicionantes espaçotemporais de deslizamentos no município de Petrópolis, RJ”. 

• Atuação em evento científico (avaliação): Avaliadora no XXXV Congresso de Iniciação 

Científica da UNESP (2024), na modalidade de avaliação de conjunto de trabalhos de 

Iniciação Científica Júnior. 

 

Produção técnica e difusão (mídia) 

• Participação em mídia com foco em educação, riscos e impactos ambientais, detalhando 

os registros do período: (i) O papel da educação na segurança hídrica e na redução de 

riscos (2025; Zatz, D.; Benso, C.; Tavares, H.; Baião, C. F. P. — 

https://climacom.mudancasclimaticas.net.br/o-papel-da-educacao/); (ii) Impacto das 

queimadas na Mata Atlântica é tema do ‘Em Pauta’ (2024; Amancio, M. F.; Baião — 

Veículo: UNESP FM - “Em Pauta” 

- https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec17634

341); e (iii) Qual é a formação desejada dos egressos de pós-graduação em risco e 

desastres diante do novo regime climático? (2024; Abreu, J.; Athaydes, J.; Alcântara, 

E.; Baião, C. F. P.). 

Bancas examinadoras (no período) 

• Participação em banca de Mestrado (2024): Jackes de Pablo Pereira Tiburcio (Ciências 

Ambientais, UNITAU) — “Índice de infraestrutura verde como recurso para a 

https://climacom.mudancasclimaticas.net.br/o-papel-da-educacao/
https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec17634341
https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec17634341


61 

 

 

sustentabilidade ambiental na Bacia Bacuri em Imperatriz-MA”. 

• Participação em banca de Graduação (2024): Amanda Ayumi Kenshima Ribeiro 

(Engenharia Ambiental, UNESP) — “Análise da gestão da pesquisa científica em 

parques estaduais do Estado de São Paulo”; e Audrey Barta de Santana (Engenharia 

Ambiental, UNESP) — “Construção colaborativa de um protocolo de monitoramento 

de sistemas agroflorestais”. 

• Participação em Exame de qualificação de mestrado (2024): Leonardo Chiarini dos 

Santos (Desastres Naturais, UNESP) — “A evolução das queimadas na Região 

Metropolitana do Vale do Paraíba e Litoral Norte: um histórico entre 1985 e 2023”. 

 

Produção bibliográfica (2024–2025)  

2024 

• Mantovani, J.; Alcântara, E.; Pampuch, L. A.; Praga Baião, C. F.; et al. Assessing flood 

risks in the Taquari-Antas Basin (Southeast Brazil) during the September 2023 extreme 

rainfall surge. npj Natural Hazards, 2024. (https://dx.doi.org/10.1038/s44304-024-

00009-8)  

• Baião, C. F. P.; Massi, K. G.; Sousa Junior, W. C. Long-term assessment of fire-induced 

carbon loss in Southeast Atlantic Forest. Revista Árvore (on-line), 2024.  

(https://dx.doi.org/10.53661/1806-9088202448263806) 

• Alcântara, E.; Baião, C. F.; Guimarães, Y. C.; Marengo, J. A.; Mantovani, J. R. Climate 

change-induced shifts in landslide susceptibility in São Sebastião (southeastern Brazil). 

Natural Hazards Research (in press), 2024. 

(https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2024.11.005)  

• Alcântara, E.; Baião, C. F.; Guimarães, Y. C.; Mantovani, J. R.; Marengo, J. A. Machine 

learning approaches for mapping and predicting landslide-prone areas in São 

Sebastião (Southeast Brazil). Natural Hazards Research (in press), 2024. 

(https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2024.10.003)  

2025 

• De Praga Baião, C. F.; Mantovani, J.; Alcântara, E. Increasing Landslide Susceptibility 

in Urbanized Areas of Petrópolis Identified Through Spatio-Temporal Analysis. Journal 

of South American Earth Sciences (v.160, art. 105509), 2025. 

(https://dx.doi.org/10.1016/j.jsames.2025.105509)  

https://dx.doi.org/10.1038/s44304-024-00009-8
https://dx.doi.org/10.1038/s44304-024-00009-8
https://dx.doi.org/10.53661/1806-9088202448263806
https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2024.11.005
https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2024.10.003
https://dx.doi.org/10.1016/j.jsames.2025.105509


62 

 

 

• Alcântara, E.; Guimarães, Y. C.; Baião, C. F. P.; Mantovani, J. R. Interpretable machine 

learning for flood susceptibility mapping in the metropolitan region of São Paulo, 

Southeast Brazil. Discover Geoscience, 2025. 

(https://dx.doi.org/10.1007/s44288-025-00362-9)  

• Alcântara, E.; Baião, C. F.; Guimarães, Y. C.; Mantovani, J. R.; Marengo, J. A. Machine 

Learning Reveals Lithology and Soil as Critical Parameters in Landslide Susceptibility 

for Petrópolis (Rio de Janeiro State, Brazil). Natural Hazards Research (in press), 2025. 

(https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2025.01.008)  

• De Lara Maia, A. C.; et al.; De Praga Baião, C. F.; et al. Scale-Dependent Controls on 

Landslide Susceptibility in Angra dos Reis (Brazil) Revealed by Spatial Regression and 

Autocorrelation Analyses. Geomatics, 2025. 

(https://dx.doi.org/10.3390/geomatics5040049)  

• Alcântara, E.; Baião, C. F.; Guimarães, Y.; Marengo, J. A.; Mantovani, J. R. Tropical 

flash floods are becoming more frequent and widespread but are still underestimated. 

Nature Geoscience (in press), 2025. 

(https://dx.doi.org/10.1038/s41561-025-01844-8)  

• Azevedo, E. F. de; Ferreira, W. J.; Silva, R. C.; et al.; Baião, C. F. P.; Targa, M. S. 

Desafios e contradições da governança ambiental… (rio Araguaia). Research, Society 

and Development, 2025. 

(https://dx.doi.org/10.33448/rsd-v14i4.48699)  

 

 

7 DISCIPLINAS MINISTRADAS 

No período do pós-doutorado, foram desenvolvidas atividades de docência na 

graduação, como colaboradora convidada, integrando ensino, pesquisa e formação aplicada por 

meio de Aprendizagem Baseada em Projeto (ABP), sob supervisão do Prof. Dr. Enner Erênio 

de Alcântara. 

7.1 Disciplina Análise Espacial de Dados Ambientais – 1º semetre de 2025 (60h) 

 

Atuação na disciplina com foco em análise espacial aplicada à gestão ambiental e 

avaliação de suscetibilidade a deslizamentos. As atividades foram organizadas em etapas de 

problematização, seleção e tratamento de variáveis ambientais, estruturação de bases 

https://dx.doi.org/10.1007/s44288-025-00362-9
https://dx.doi.org/10.1016/j.nhres.2025.01.008
https://dx.doi.org/10.3390/geomatics5040049
https://dx.doi.org/10.1038/s41561-025-01844-8
https://dx.doi.org/10.33448/rsd-v14i4.48699
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geoespaciais, aplicação de procedimentos de análise espacial, validação e comunicação 

científica. 

Teve como produto integrador a construção de mapa de suscetibilidade a deslizamentos 

para o município de Angra dos Reis (RJ), com síntese metodológica e apresentação dos 

resultados. A disciplina culminou em publicação científica derivada do produto integrador. O 

estudo avaliou a suscetibilidade a deslizamentos em Angra dos Reis (RJ), onde declividades 

elevadas, chuva orográfica intensa e expansão urbana aumentam a exposição ao risco. Foi 

elaborado um inventário detalhado de 319 deslizamentos, a partir de imagens PlanetScope de 

alta resolução, após o evento de chuva de dezembro de 2023. Após testes de multicolinearidade 

e seleção de variáveis, foram mantidos 12 preditores (incluindo declividade, chuva, litologia, 

NDVI, perda florestal e distância a estradas). A modelagem por MGWR, em conjunto com 

Moran’s I e LISA, evidenciou que os condicionantes operam em escalas espaciais distintas, 

com forte desempenho (R² = 0,9357; AICc = 134,9961; AUC = 0,9904) e hotspots High–High 

associados a setores íngremes e chuvosos próximos a áreas urbanizadas. Os resultados 

sustentam medidas de mitigação orientadas por evidências, com foco em estabilização de 

encostas, conservação de cobertura vegetal e controle de infraestrutura. 

O artigo intitulado “Scale-Dependent Controls on Landslide Susceptibility in Angra dos 

Reis (Brazil) Revealed by Spatial Regression and Autocorrelation Analyses”, foi publicado na 

Revista Geomatics  (https://www.mdpi.com/2673-7418/5/4/49).   

. 

7.2 Disciplina Introdução ao Sensoriamento Remoto – 2º semestre 2025 (60h) 

 

Atuação na disciplina com ênfase em fundamentos e aplicações de sensoriamento 

remoto (princípios físicos e geométricos de aquisição de imagens, interpretação multiespectral 

e temporal, seleção e pré-processamento de dados e análise de séries temporais de índices de 

vegetação). 

No âmbito da ABP, os estudantes desenvolveram um projeto integrador voltado à 

investigação de transições críticas e sinais de perda de resiliência em ecossistemas do Pantanal, 

utilizando fluxos de trabalho com Google Earth Engine e Python, análise de distúrbios e 

mudanças persistentes na vegetação, elaboração de sínteses e comunicação dos achados. 

https://www.mdpi.com/2673-7418/5/4/49
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Nesta disciplina o produto integrador foi o manuscrito científico derivado do projeto 

integrador que investigou como pressões combinadas de seca e fogo afetam a resiliência de 

áreas úmidas tropicais, com foco no Pantanal. Foram integrados registros satelitais ópticos, 

micro-ondas e hidroclimáticos (1987–2021) em um cubo de dados bimestral a 300 m, 

combinando índices de vegetação derivados do Landsat (NDVI, EVI, NBR), VOD e áreas 

queimadas do MapBiomas Fogo. A abordagem estimou magnitude de impacto (Δ), tempo de 

recuperação da vegetação (TTR) e sinais de alerta precoce (EWS) de “critical slowing down” 

(variância, autocorrelação lag-1 e coeficiente de variação) em janelas pré- e pós-fogo. 

Observou-se recuperação óptica mais rápida (tipicamente dentro de um ano hidrológico), 

enquanto o VOD indicou recuperação estrutural mais lenta e heterogênea, com clusters 

persistentes de não recuperação em sub-bacias específicas. Os resultados mostraram que 

instabilidade pré-fogo se intensifica em ~6–12 meses antes da ignição e que EWS mais fortes 

predizem TTR mais longo, delimitando hotspots de erosão de resiliência em planícies de 

inundação sujeitas a feedbacks seca–fogo.  

O artigo  intitulado “Emerging resilience loss and fire-driven structural transitions in the 

Pantanal wetland” está em revisão na revista Remote Sensing Applications: Society and 

Environment (RSASE-D-25-02744, 24/11/2025). 
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ANEXOS 

Anexo A — Orientações (IC Jr): certificados/declarações de participação, apresentação e 

premiação 

• Certificado/declaração de apresentação e comprovação de premiação — Elizabete S. F. 

Baltazar: 1º lugar no XXXVI Congresso de Iniciação Científica da UNESP (2024). 

 

• Certificado/declaração de apresentação — Nicolli Albuquerque Batista no XXXVI 

Congresso de Iniciação Científica da UNESP (2024). Poluição do ar no ambiente 

escolar: Uma avaliação da perspectiva escolar. 
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• Certificado/declaração de apresentação — Ananda Cristal Rigotto de Amorim: Análise 

das ondas de calor do Vale do Paraíba (2025). 

 

• Certificado/declaração de apresentação e comprovação de premiação — Nicolli 

Albuquerque Batista: 2º lugar na 1ª fase do XXXVII Congresso de Iniciação Científica 

da UNESP (2025) – Avaliação Histórica da Qualidade do ar do Município de São José 

dos Campos. 
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• Certificado/declaração de apresentação e comprovação de premiação — Ananda Cristal 

Rigotto de Amorim: 3º lugar no 10º Encontro da Caravana da Ciência (UNIFESP, 

2025). Cultura oceânica e mudanças climáticas: impactos globais e desafios para 

comunidades costeiras. 
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Anexo B — Apresentações, palestras e comunicação científica (comprovantes/certificados) 

• Certificado/declaração de apresentação/palestra: “Análise Multidimensional da 

Interseção entre Queimadas e Serviços Ecossistêmicos na Mata Atlântica” (2024) 

e Certificado/declaração de participação em mesa redonda/atividade de comunicação 

científica: “Qual é a formação desejada dos egressos de pós-graduação em risco e 

desastres diante do novo regime climático?” (2024). 

 

 

• Certificado/declaração de participação e apresentação de trabalho no 1º Encontro 

Nacional de Estudantes de Pós-Graduação sobre Riscos e Desastres (2024): 

“Fatores condicionantes espaçotemporais de deslizamentos no município de 

Petrópolis, RJ”. 
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• Certificado/declaração de participação e apresentação de trabalho no 1º Encontro 

Nacional de Estudantes de Pós-Graduação sobre Riscos e Desastres (2024): 

“Poluição atmosférica e mudanças climáticas: percepção escolar no Ensino 

Médio”. 

 

• Certificado/declaração de atuação como avaliadora no XXXV Congresso de Iniciação 

Científica da UNESP (2024) — avaliação de conjunto de trabalhos de IC Jr. 
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Anexo C – Bancas examinadoras 

• Declaração/certificado de participação em banca de Mestrado (2024): Jackes de Pablo 

Pereira Tiburcio (Ciências Ambientais, UNITAU) — “Índice de infraestrutura verde 

como recurso para a sustentabilidade ambiental na Bacia Bacuri em Imperatriz-MA”. 

 

• Declaração/certificado de participação em banca de Graduação (2024): Amanda 

Ayumi Kenshima Ribeiro (Engenharia Ambiental, UNESP) — “Análise da gestão da 

pesquisa científica em parques estaduais do Estado de São Paulo”. 
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• Declaração/certificado de participação em banca de Graduação (2024): Audrey Barta 

de Santana (Engenharia Ambiental, UNESP) — “Construção colaborativa de um 

protocolo de monitoramento de sistemas agroflorestais”. 
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• Declaração/certificado de participação em Exame de qualificação de mestrado (2024): 

Leonardo Chiarini dos Santos (Desastres Naturais, UNESP) — “A evolução das 

queimadas na Região Metropolitana do Vale do Paraíba e Litoral Norte: um histórico 

entre 1985 e 2023”. 
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Anexo D — Produção técnica e difusão (mídia): comprovações (prints/capturas/links, quando 

aplicável) 

• Registro de mídia (2025): “O papel da educação na segurança hídrica e na redução 

de riscos” (Zatz, D.; Benso, C.; Tavares, H.; Baião, C. F. P.) —  

https://climacom.mudancasclimaticas.net.br/o-papel-da-educacao/.   

 

• Registro de mídia (2024): “Impacto das queimadas na Mata Atlântica é tema do 

‘Em Pauta’” (UNESP FM – Em Pauta) — 

https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec176343

41&nd=1&dlsi=9e13a3fdfff14a02 

 

 

 

https://climacom.mudancasclimaticas.net.br/o-papel-da-educacao/
https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec17634341&nd=1&dlsi=9e13a3fdfff14a02
https://open.spotify.com/episode/1nbwNxhyUh4YMPDcxeLZs7?si=d63a2bec17634341&nd=1&dlsi=9e13a3fdfff14a02


82 

 

   
 

Anexo E — Produção bibliográfica (2024): primeira página dos artigos 

• Mantovani, J., Alcântara, E., Pampuch, L. A., Praga Baião, C. F., et al. (2024). Assessing 

flood risks in the Taquari-Antas Basin (Southeast Brazil) during the September 2023 

extreme rainfall surge. npj Natural Hazards. https://doi.org/10.1038/s44304-024-

00009-8 
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• Baião, C. F. P., Massi, K. G., & Sousa Junior, W. C. (2024). Long-term assessment of 

fire-induced carbon loss in Southeast Atlantic Forest. Revista Árvore. 

https://doi.org/10.53661/1806-9088202448263806 
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• Alcântara, E., Baião, C. F., Guimarães, Y. C., Marengo, J. A., & Mantovani, J. R. 

(2024). Climate change-induced shifts in landslide susceptibility in São Sebastião 

(southeastern Brazil). Natural Hazards Research. 

https://doi.org/10.1016/j.nhres.2024.11.005 
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• Alcântara, E., Baião, C. F., Guimarães, Y. C., Mantovani, J. R., & Marengo, J. A. 

(2024). Machine learning approaches for mapping and predicting landslide-prone 

areas in São Sebastião (Southeast Brazil). Natural Hazards Research. 

https://doi.org/10.1016/j.nhres.2024.10.003 
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Anexo F — Produção bibliográfica (2025): primeira página dos artigos 

• De Praga Baião, C. F., Mantovani, J., & Alcântara, E. (2025). Increasing landslide 

susceptibility in urbanized areas of Petrópolis identified through spatio-temporal 

analysis. Journal of South American Earth Sciences, 160, 105509. 

https://doi.org/10.1016/j.jsames.2025.105509 
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• Alcântara, E., Guimarães, Y. C., Baião, C. F. P., & Mantovani, J. R. (2025). 

Interpretable machine learning for flood susceptibility mapping in the metropolitan 

region of São Paulo, Southeast Brazil. Discover Geoscience. 

https://doi.org/10.1007/s44288-025-00362-9 
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• Alcântara, E., Baião, C. F., Guimarães, Y. C., Mantovani, J. R., & Marengo, J. A. 

(2025). Machine learning reveals lithology and soil as critical parameters in landslide 

susceptibility for Petrópolis (Rio de Janeiro State, Brazil). Natural Hazards Research. 

https://doi.org/10.1016/j.nhres.2025.01.008 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://doi.org/10.1016/j.nhres.2025.01.008


89 

 

   
 

 

• De Lara Maia, A. C., et al., De Praga Baião, C. F., et al. (2025). Scale-dependent 

controls on landslide susceptibility in Angra dos Reis (Brazil) revealed by spatial 

regression and autocorrelation analyses. Geomatics, 5(4), 49. 

https://doi.org/10.3390/geomatics5040049 

 

 

 

 

 

https://doi.org/10.3390/geomatics5040049


90 

 

   
 

 

• Alcântara, E., Baião, C. F., Guimarães, Y., Marengo, J. A., & Mantovani, J. R. (2025). 

Tropical flash floods are becoming more frequent and widespread but are still 

underestimated. Nature Geoscience. https://doi.org/10.1038/s41561-025-01844-8 
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• Azevedo, E. F. de, Ferreira, W. J., Silva, R. C., et al., Baião, C. F. P., & Targa, M. S. 

(2025). Desafios e contradições da governança ambiental… (rio Araguaia). Research, 

Society and Development. https://doi.org/10.33448/rsd-v14i4.48699 
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