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RESUMO - Escorregamentos são fenômenos naturais que ocorrem em regiões montanhosas e podem causar grandes catástrofes 
socioeconômicas. A identificação das áreas susceptíveis a escorregamentos é uma etapa essencial da gestão de riscos e auxilia a 
implementação de projetos que visam mitigar, ou mesmo evitar os danos causados por estes eventos. Este trabalho avalia a 
susceptibilidade a escorregamentos translacionais pelo método estatístico bivariado de Pesos de Evidência, assim como o controle 
individual de oito fatores predisponentes em duas bacias piloto no maciço da Tijuca, na cidade do Rio de Janeiro (RJ). Cinco modelos 
de susceptibilidade foram produzidos pela combinação dos fatores predisponentes e tiveram sua capacidade preditiva testada pelo 
cálculo da área abaixo da curva (AAC). A maior parte dos escorregamentos mapeados ocorreram nas cabeceiras de drenagem das bacias 
piloto, nas encostas com ângulo entre 34° e 51°, sustentadas principalmente por intrusões graníticas e coberta por floresta preservada. 
O mapa final possui cinco classes de susceptibilidade e demonstrou ser eficaz na previsão dos escorregamentos. O método é robusto e 
evita subjetividades, ao mesmo tempo que é bastante versátil. Apesar de pouco utilizado no Brasil, o método é apropriado ao contexto 
de complexa geodiversidade e carência de dados geotécnicos, em escala regional e local. 
Palavras Chave: Escorregamentos. Pesos de Evidência. Fatores Predisponentes. Independência Condicional. 
 
 

ABSTRACT - Landslides are natural phenomena that take place in mountainous regions and can raise large socio-economic disasters. 
The recognition of landslide susceptible areas is a fundamental step in risk management to carry out projects that aim to mitigate, or 
even avoid damages caused by these events. This work evaluates landslide susceptibility by Weight of Evidence method, as well as the 
individual control of eight landslide predisposing factors in two watersheds in the Tijuca’s massif, in Rio de Janeiro city (Brazil). Five 
susceptibility models were computed by the combination of the predisposing factors. The models had their predictive capacity measured 
by the area under the curve (AAC) test. Most of the recognized landslides took place at headwaters, on steep slopes between 34° and 
51 °, mainly supported by granitic intrusions and covered by preserved forest. The final map shows five landslide susceptibility classes 
and proved to be effective in predicting shallow landslides. The method is robust and avoids subjectivities while very versatile. 
Although little used in Brazil, the method is suitable to the context of complex geodiversity and lack of geotechnical data at the regional 
and local scales. 
Keywords: Landslides. Weight of Evidence. Predisposing Factors. Conditional Independence. 
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INTRODUÇÃO 
Escorregamentos são fenômenos naturais que 

impactam a economia, a infraestrutura e a vida de 
milhares de pessoas (Kirschbaum et al., 2015; 
ONU, 2015). Cenários futuros apontam para o 
aumento no número de mortes e prejuízos 
causados por escorregamentos devido à 
intensificação das chuvas provocadas pelas 
mudanças climáticas e em razão do crescimento 
populacional, especialmente nos países em 
desenvolvimento (UNU, 2006; Crozier, 2010; 
Gariano & Guzzetti, 2016). Entretanto, de acordo 
com Brabb (1993), ao menos 90% das perdas 
causadas por escorregamentos podem ser 
evitadas se o problema for identificado antes do 
evento acontecer. Desta forma, a identificação 
das áreas susceptíveis a escorregamentos é uma 
etapa imprescindível no gerenciamento de 
desastres naturais e interessa, não somente aos 
pesquisadores acadêmicos, mas também ao 
poder público, empresas de seguro e a sociedade 
civil que vive em áreas de risco. 

Os métodos utilizados na previsão de 
escorregamentos podem ser expressos em termos 
relativos (qualitativos) ou por meio de equações 
matemáticas (quantitativos) (Aleotti & 
Chowdhury, 1999). Outros autores (Van Westen, 
1993; Van Westen et al., 2003) agrupam as 
abordagens de previsão de escorregamentos em 
indiretas (utilizam modelos heurísticos, estatísticos 
e determinísticos de previsão) e diretas (onde o 
especialista, baseado em sua experiência e conhe-
cimento, determina o grau de susceptibilidade a 
movimentos de massa diretamente). Todavia, de 
acordo com Van Westen et al. (2006), há um 
consenso, segundo o qual as diferentes abordagens 
metodológicas podem ser classificadas em quatro 
grupos, a saber: abordagens heurísticas, estatís-

ticas, probabilísticas e determinísticas. 
Modelos quantitativos, de forma geral, 

apresentam uma abordagem menos subjetiva e 
mais reproduzível, permitindo que os resultados 
sejam comparados e que os erros e as limitações 
da modelagem sejam identificados (Corominas et 
al., 2014). Contudo, os modelos quantitativos 
também apresentam limitações.  

Em razão da complexidade das interações 
entre fatores causativos e/ou devido à incompleta 
compreensão dos mecanismos de deflagração 
dos movimentos de massa, ou mesmo em situações 
onde há poucos dados de campo, modelos 
determinísticos podem não explicar adequada-
mente os processos de instabilização.  

Nestes casos, modelos estatísticos se 
apresentam como uma opção vantajosa, uma vez 
que estabelecem uma relação direta e funcional 
entre os fatores causativos e a distribuição dos 
escorregamentos (Guzzetti et al., 1999), sem 
levar em consideração as leis físicas que regulam 
o papel da água nas encostas e os parâmetros 
físicos das encostas. 

Este trabalho avalia a susceptibilidade a 
escorregamentos translacionais pelo método 
estatístico bivariado de Pesos de Evidência 
(Bonham-Carter et al., 1989).  

O método estima o controle individual dos 
fatores causativos na ocorrência dos escorrega-
mentos para posteriormente derivar informações 
quantitativas de susceptibilidade.  

Apesar de ser um método robusto e flexível, 
orientado pelos dados (evita subjetividade) e 
testado em muitos trabalhos internacionais, 
poucos ainda são os trabalhos desenvolvidos no 
Brasil (Araújo, 2004; Pozzobon, 2013; Barella, 
2015; Correia, 2015; Araújo, 2018).

O MÉTODO ESTATÍSTICO BIVARIADO DE PESOS DE EVIDÊNCIA 
O método de Pesos de Evidência (Weights of 

Evidence) é uma abordagem estatística bivariada 
baseada no teorema de Bayes e nos conceitos de 
probabilidade a priori e a posteriori (Bonham-
Carter et al., 1989). O método estabelece relações 
esttísticas entre cada fator predisponente e os 
escorregamentos cartografados em uma área de 
estudo, permitindo atribuir a cada pixel do mapa a 
chance de este ser afetado no futuro. Esta ideia é 
suportada pela aceitação da hipótese de 
independência entre os parâmetros explicativos 
do fenômeno investigado.  

O principal objetivo do método é estimar se 
um dado conjunto de especificações (variáveis 
independentes), podem resultar em situações de 
estabilidade ou instabilidade (variáveis depen-
dentes). Para tanto, alguns pressupostos devem ser 
considerados, a saber: (i) escorregamentos futuros 
irão ocorrer sob condições similares dos às dos 
escorregamentos passados; (ii) os fatores causa-
tivos dos escorregamentos mapeados permanecem 
constantes ao longo do tempo. 

Nas geociências o método vem sendo aplicado 
em diversas áreas do conhecimento, como na 
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exploração do potencial mineral (Bonham-Carter 
et al., 1989; Carranza & Hale, 2000), em estudos de 
contaminação de aquíferos (Masetti et al., 2007), 
em estudos associativos entre a ocorrência de falhas 
tectônicas e terremotos (Daneshfar & Benn, 2002), 
entre outros (Raines & Bonham-Carter, 2007).  

Entretanto, uma das principais aplicações do 
método é a identificação de áreas susceptíveis a 
movimentos de massa, abordagem preconizada por 
Van Westen (1993). Dentro desta abordagem, o 
método vem sendo utilizado em áreas de estudo 
com diferentes condições climáticas e litológicas, 
para prever diferentes tipologias de movimentos de 
massa e em diferentes escalas espaciais (Van 
Westen et al., 2003; Thiery et al., 2007; Dahal et 
al., 2008; Regmi et al., 2010; Neuhäuser et al., 
2012; Piacentini et al., 2012; Chen et al., 2015; Ilia 
& Tsangaratos, 2016; Teerarungsigul et al., 2016; 
Poonam et al., 2017), entre outros.  
Fatores Predisponentes  

Os fatores predisponentes/causativos, também 
denominados variáveis preditivas/explicativas, são 
representados por mapas que podem ser 
espacialmente distribuídos ou categóricos. De  
acordo com Ayalew & Yamagishi (2005), não há 
um critério universal de  seleção dos fatores 
predisponentes. Contudo, há um consenso segundo 
o qual: (a) as variáveis independentes devem ter 
relação direta com as variáveis dependentes; (b) as 
variáveis independentes devem ser espacialmente 
representadas em toda a área de estudo; (c) as 
variáveis independentes devem ser mensuráveis; e 
(d) não redundantes (não deve haver sobreva-
lorização na sobreposição de pares de mapas condi-
cionalmente dependentes). 

Os fatores predisponentes topográficos mais 
utilizados são a elevação, o ângulo das encostas, a 
orientação das encostas e a forma das encostas. A 
elevação contribui para o desenvolvimento de 
escorregamentos de forma indireta, pelo efeito 
orográfico das montanhas que retêm maior 
quantidade de umidade atmosférica. O ângulo da 
encosta está diretamente associado aos processos 
de escorregamentos, uma vez que a tensão 
cisalhante aumenta com o incremento do gradiente. 
A orientação das encostas, juntamente com a 
elevação e ângulo da encosta, pode influenciar 
diretamente a recepção da radiação solar, dos 
ventos e da precipitação. Indiretamente, a 
orientação das encostas pode estar relacionadas a 
outros fatores como umidade do solo, tipo de 
vegetação e a espessura do solo (Clerici et al., 
2006).  

A forma das encostas pode ser obtida pela 
combinação dos perfis transversais e longitudinais 
(em relação ao movimento gravitacional). O perfil 
longitudinal, ou curvatura em perfil, influencia 
tanto a tensão cisalhante quanto da resistência do 
material ao cisalhamento, no sentido do 
movimento dos escorregamentos  (Ohlmacher, 
2007) . Já o perfil transversal, ou curvatura em 
planta, controla a convergência ou a divergência da 
água e dos sedimentos (Fernandes et al., 1994; 
Fernandes et al., 2004). Nesse sentido, as áreas 
côncavas (hollows) são locais onde se encontram, 
predominantemente, os colúvios e as áreas com-
vexas (noses) são os interflúvios  

Já os fatores predisponentes hidrológicos comu-
mente utilizados são a área de contribuição e o 
índice topográfico de umidade (ITU). A área de 
contribuição consiste na área drenada à montante 
que passa por determinado pixel (Beven & Kirkby, 
1979). O ITU, introduzido por Kirkby, (1975) e 
Beven & Kirkby (1979), é utilizado para 
quantificar o efeito da topografia nos processos 
hidrológicos. O índice é definido pela expressão 
ln(a/tanβ), onde a é a área de contribuição por 
unidade de contorno e β é o gradiente medido em 
radianos.  

Os fatores predisponentes hidrológicos, anali-
sados juntamente com a forma das encostas, 
definem os locais de concentração de água após a 
chuva, sobretudo nas áreas côncavas do terreno, 
que são zonas potenciais de instabilidade devido à 
elevação da poro-pressão do solo (Beven & 
Kirkby, 1979; Fernandes et al., 1994; Montgomery 
& Dietrich, 1994; Montgomery et al., 1998).  

Os dados categóricos incluem os mapas de 
litologia e uso e cobertura. As diferentes litologias 
apresentam distinta composição mineralógica, 
estrutura, textura, resistência ao intemperismo e 
características mecânicas, como a resistência ao 
cisalhamento das rochas. A litologia exerce um 
controle geológico fundamental, influenciando a 
natureza e a taxa de diferentes processos geomor.-
fológicos, como os processos erosivos e os 
movimentos de massa.  

Por fim, o mapa de uso e cobertura é uma fonte 
de dados importante, principalmente por fornecer 
informações sobre a vegetação local. De forma 
geral, os mecanismos pelos quais a vegetação 
influencia a estabilidade das encostas podem ser 
classificados por sua natureza hidrológica ou 
mecânica e são reconhecidamente bem 
documentados (Greenway, 1987; Gray & Sotir, 
1996; Schmidt et al., 2001), apesar dos resultados 
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conflituosos (Collison et al., 1995; Collison & 
Anderson, 1996).  

A vegetação pode atuar positivamente sobre a 
estabilidade das encostas ao interceptar as chuvas, 
reduzindo o volume efetivo da água que atinge o 
solo, removendo a água do solo através das raízes, 
aumentando a evapotranspiração, aumentando a 
coesão pelas raízes, etc. A vegetação também pode 
atuar negativamente sobre a estabilidade das 
encostas, uma vez que o peso das árvores, 
juntamente com a água das chuvas, pode aumentar 
a tensão cisalhante nas encostas e facilitar a 
infiltração da água pelas raízes, aumentando a 
poro-pressão positiva nos solos. 
Calculando os Pesos de Evidência 

Partindo do conceito de probabilidade a priori, 
supondo a área total de uma bacia hidrográfica 
𝑁𝑁{𝐴𝐴} atingida por uma área de escorregamentos 
𝑁𝑁{𝐿𝐿}, onde N é a notação para representar o 
número de células de uma matriz, a probabilidade 
a priori da ocorrência de escorregamentos 𝑃𝑃{𝐿𝐿}, ou 
seja, a probabilidade de uma célula escolhida ao 
acaso na bacia ser parte de uma cicatriz, pode ser 
calculada pela Equação 1. 

𝑃𝑃{𝐿𝐿} =
𝑁𝑁{𝐿𝐿}
𝑁𝑁{𝐴𝐴} 

 
(1) 

Havendo um conjunto de varáveis explicativas 
dos escorregamentos observados, a probabilidade a 
priori passa a ser representada a partir de uma 
probabilidade a posteriori, ou probabilidade condi-
cionada, valendo-se dos pressupostos apresentados 
pelo Teorema de Bayes, onde 𝑃𝑃{𝐿𝐿|𝐹𝐹} é a 
probabilidade P de um evento de escorregamento 
L ocorrer, dada a presença de um fator F (Equação 
2) ou a ausência desse mesmo fator 𝐹𝐹� (Equação 3). 

𝑃𝑃{𝐿𝐿|𝐹𝐹} =
𝑃𝑃{𝐿𝐿 ∩ 𝐹𝐹}
𝑃𝑃{𝐹𝐹} = 𝑃𝑃{𝐿𝐿} ×

𝑃𝑃{𝐹𝐹|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹}  

 
(2) 

𝑃𝑃{𝐿𝐿|𝐹𝐹�} =
𝑃𝑃{𝐿𝐿 ∩ 𝐹𝐹�}
𝑃𝑃{𝐹𝐹�}

= 𝑃𝑃{𝐿𝐿} ×
𝑃𝑃{𝐹𝐹�|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹�}

 
 

(3) 

Por razões matemáticas, a probabilidade 
condicional é descrita, convencionalmente, como 
odds (~ chance), definido como sendo a razão da 
probabilidade de um evento ocorrer sobre a 
probabilidade de ele não ocorrer, sendo generi-
camente dado pela Equação 4: 

𝑂𝑂 =  
𝑃𝑃

1 − 𝑃𝑃 
 
(4) 

Desta forma, as Equações 2 e 3 podem ser 
modificadas para as Equações 5 e 6:   

𝑂𝑂{𝐿𝐿|𝐹𝐹} = 𝑂𝑂{𝐿𝐿} ×
𝑃𝑃{𝐹𝐹|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹|𝐿𝐿�}

 
 
(5) 

𝑂𝑂{𝐿𝐿|𝐹𝐹�} = 𝑂𝑂{𝐿𝐿} ×
𝑃𝑃{𝐹𝐹�|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹�|𝐿𝐿�}

 
 
(6) 

onde L indica a presença e 𝐿𝐿� ausência de 
escorregamentos.  

Subsequentemente, (Bonham-Carter, 1994) 
calculou os pesos positivos e negativos dos fatores 
F baseado na influência exercida pela presença F 
ou ausência 𝐹𝐹� destes fatores sobre os 
escorregamentos L, como indicado nas Equações 7 
e 8: 

𝑊𝑊+ = 𝑙𝑙𝑙𝑙 �
𝑃𝑃{𝐹𝐹|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹|𝐿𝐿�}

� = ln �

𝑃𝑃{𝐹𝐹∩𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐿𝐿}

𝑃𝑃{𝐹𝐹∩𝐿𝐿�  }
𝑃𝑃{𝐿𝐿� }

� (7) 

𝑊𝑊− = 𝑙𝑙𝑙𝑙 �
𝑃𝑃{𝐹𝐹�|𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐹𝐹�|𝐿𝐿�}

� = ln �

𝑃𝑃{ 𝐹𝐹�∩𝐿𝐿}
𝑃𝑃{𝐿𝐿}

𝑃𝑃{ 𝐹𝐹�∩𝐿𝐿�  }
𝑃𝑃{𝐿𝐿�  }

� (8) 

Desta forma, de acordo com Van Westen 
(2002), o peso positivo (𝑾𝑾+) indica que as 
variáveis preditivas estão presentes no local dos 
escorregamentos e a magnitude desses pesos 
assinalam o grau de correlação positiva entre a 
presença da variável preditiva e os 
escorregamentos. 𝑾𝑾+ > 0 significa que a presença 
do fator preditivo contribui para a presença dos 
escorregamentos. 𝑾𝑾+ = 0 indica que o fator 
preditivo não é relevante. 𝑾𝑾+ < 0 indica que a 
presença do fator preditivo contribui para a 
ausência do escorregamento. (𝑾𝑾−) indica a 
ausência das variáveis preditivas e mostra o nível 
da correlação negativa. 𝑾𝑾− > 0 significa que a 
ausência da variável preditiva contribui para a 
presença de escorregamentos. 𝑾𝑾− = 0 indica que a 
variável preditiva não é relevante. 𝑾𝑾− < 0 indica 
que a ausência da variável preditiva contribui para 
a ausência de escorregamentos.  

A diferença entre os pesos positivos e negativos 
é denominada contraste (Ct) (Equação 9): 

𝐶𝐶𝐶𝐶 =  𝑊𝑊+ −  𝑊𝑊−  (9) 

A magnitude do contraste reflete a associação 
espacial global entre as variáveis preditivas e os 
escorregamentos. Quando Ct > 0, a presença da 
variável preditiva é considerada influente sobre a 
ocorrência de escorregamentos, enquanto Ct < 0 



 

São Paulo, UNESP, Geociências, v. 40, n. 1, p. 137 - 155, 2021  141 

indica que a presença da variável preditiva é 
negativa ao processo. Por sua vez, Ct = 0 indica que 
a variável preditiva não possui qualquer relação 
com a ocorrência de escorregamentos. Para uma 
descrição matemática mais detalhada do modelo, 
consultar (Bonham-Carter et al., 1989; Bonham-
Carter, 1994). 
Análise de Independência Condicional  

A independência condicional entre mapas é uma 
premissa assumida quando dois ou mais fatores 
predisponentes são combinados em um modelo 
bayesiano (Bonham-Carter, 1994). Para tanto, os 
mapas temáticos causativos devem ser estatística-
mente independentes entre si, ou seja, o conheci-
mento de um evento preexistente não deve afetar a 
probabilidade de outro evento.  A quebra desta 
premissa acarreta uma redundância na análise de 
susceptibilidade e sobrevalorização dos resultados 
de predição (Agterberg & Cheng, 2002). 

Bonham-Carter (1994) sugerem o uso do teste 
do Qui-quadrado χ² (Equação 10) para medir a 
independência entre os pares de mapas temáticos 
causativos de classes binárias. Para tal, uma matriz 
de tabulação cruzada é utilizada como matriz de 
contingência (ou tabela de contingência). A partir 
da sobreposição de duas variáveis independentes, 
(𝑁𝑁𝑖𝑖𝑖𝑖∩𝑁𝑁𝑖𝑖𝑖𝑖), onde 𝑁𝑁𝑖𝑖𝑖𝑖 é a área ocupada por uma 
classe i de um cartograma j, obtém-se a frequência 
observada dos mapas "𝑂𝑂𝑖𝑖𝑖𝑖", que servirá como base 
para o posterior cálculo de sua frequência esperada 
"𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖" (Equação 11):  

𝜒𝜒2 =  �
(𝑂𝑂𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖)2

𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 
 
(10) 

𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖 =  
(∑  .𝐶𝐶 ∑ )𝐿𝐿
∑  𝑇𝑇

 
 

(11) 

onde ∑  𝐶𝐶 é o somatório dos valores observados nas 
colunas da tabela, e ∑  𝐿𝐿  é o somatório dos valores 
observados nas linhas da tabela e ∑  𝑇𝑇 é o somatório 
total dos dados.  

A medida que as frequências observadas nos 
mapas são cada vez mais diferentes das frequências 
esperadas, o valor de χ² tende a aumentar em 
magnitude, com limite superior variável. Coefi-
cientes de associações baseados no teste de χ² 
podem ser empregados para solucionar esse proble-
ma, como o coeficiente de contingência de Pearson 
e o coeficiente de contingência modificado, como 
utilizado por Almeida (2013), apresentados, 
respectivamente, pelas Equações 12 e 13.  

𝐶𝐶 = �
 𝜒𝜒2

𝜒𝜒2 + 𝑁𝑁 (12) 

𝐶𝐶∗ =  �
𝜒𝜒2

𝜒𝜒2 + 𝑁𝑁  .�
𝑘𝑘

𝑘𝑘 − 1 (13) 

onde N o número total de observações da tabela de 
contingência e k é o menor valor entre o número de 
linhas e colunas. 

Os coeficientes C e C* variam de 0 (inexistência 
de associação) a 1 (associação perfeita). Valores de 
correlação entre variáveis acima de 0,5 são 
considerados altos e atestam a existência de 
dependência condicional. 
Integração dos Fatores Predisponentes 
Condicionalmente Independentes 

Para construir o mapa de susceptibilidade, é 
necessário combinar, algebricamente, pixel por 
pixel, todos os contrastes obtidos dos mapas de 
temáticos causativos condicionalmente indepen-
dentes. Para tanto, os contrastes são somados pelo 
Índice de Susceptibilidade de Escorregamentos 
(Landslide Susceptibility Index – LSI) (Equação 
14), assim como executado por Lee et al. (2002), 
Van Westen (2002), Regmi et al. (2010) e Ilia & 
Tsangaratos (2016), entre outros. 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐶𝐶𝐶𝐶 = � 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 (14) 

onde 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 é o índice de susceptibilidade de 
escorregamentos de cada pixel i e 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 é o valor de 
contraste de um dado fator j. 
Validação do Modelo de Susceptibilidade 

De acordo com Chung & Fabbri (2003), a 
validação dos resultados é a etapa mais importante 
na modelagem de previsões, sem a qual os 
resultados se tornariam completamente inúteis sob 
um ponto de vista científico. A validação compara 
os resultados do modelo de susceptibilidade com o 
banco de dados do mundo real para avaliar a 
acurácia e o poder de previsão do modelo 
(Beguería, 2006). Desta forma, segundo o mesmo 
autor, a validação permite definir o grau de 
confiança dos resultados para que estes possam 
chegar ao usuário final. 

Nesse sentido, Chung & Fabbri (1999) 
propuseram um método bastante inteligível de 
validação cruzada denominado Curvas de Sucesso 
e de Predição (CSeP). O método determina o grau 
de ajuste entre os dados e o modelo (curva de 
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sucesso) e descreve a respectiva capacidade 
preditiva do modelo (curva de predição. 

Uma vez desenhadas as curvas de sucesso e/ou 
predição, há a necessidade de se traduzir o gráfico 
em informações quantitativas que definirão a 
capacidade global de predição do modelo de 
susceptibilidade e permitirão a comparação dos 
resultados de diferentes gráficos. Para tanto, 
recorre-se ao método denominado Área Abaixo da 
Curva (AAC) preditiva global (Gorsevski et al., 
2000; Bi & Bennett, 2003).  

Visto que as CSeP são compostas por pequenos 
seguimentos de reta, é possível usar a regra do 
trapézio para calcular a área entre as linhas de 
sucesso e predição e o eixo das abscissas pela 
Equação 15. 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  ��(𝐿𝐿𝑖𝑖 − 𝐿𝐿𝑖𝑖+1) ×
𝐴𝐴𝑖𝑖 + 𝐵𝐵𝑖𝑖+1

2
�

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (15) 

Onde: 
(𝐿𝐿𝑖𝑖 − 𝐿𝐿𝑖𝑖+1) é a amplitude da classe disposta 

no eixo das abcissas (altura do trapézio). As 
ordenadas 𝐴𝐴𝑖𝑖 + 𝐵𝐵𝑖𝑖+1 formam a base do trapézio; 
𝐴𝐴𝑖𝑖 é o valor da ordenada correspondente a 𝐿𝐿𝑖𝑖; 
𝐵𝐵𝑖𝑖+1 é o valor da ordenada correspondente a 

𝐿𝐿𝑖𝑖+1; 
A AAC varia em uma escala de 0 a 1. Quanto 

mais próximo de 1 for o valor de AAC, maior será 
a capacidade preditiva do modelo. O valor 0,5 pode 

ser considerado um limite que expressa a 
aleatoriedade do modelo, abaixo do qual nenhum 
modelo deve ser considerado.  
Classificação do Mapa de Susceptibilidade 

Por fim, visando apresentar um produto final 
informativo, que possa ser interpretado pelos 
diferentes usuários, é necessário classificar o mapa 
integrado pelo LSI em diferentes classes de 
susceptibilidade. Os métodos gráficos de 
classificação podem ser executados a partir das 
curvas de sucesso e/ou predição. Estes métodos 
consistem em uma interpretação gráfica da curva 
para setorização e hierarquização dos graus de 
susceptibilidade.  

A classificação, pode ser realizada tanto a partir 
das quebras naturais da curva do gráfico, se 
constatadas, como em Zêzere et al. (2004), como 
pela interpretação do executor a partir das 
proporções de ocorrências esperadas em cada 
classe, como em Blahut et al. (2010) e Ghosh et al. 
(2011). 

O número de classes é decidido pelo 
pesquisador, dependendo do público e do grau de 
simplificação proposto pelo mapa. Um mapa com 
maior grau de simplificação pode, por exemplo, 
utilizar somente três classes de susceptibilidade 
como “alta”, “média” e “baixa”, ou apresentar 
classificações mais detalhadas como, “muito alto”, 
“alto”, “médio”, “baixo” e “muito baixo”.

ÁREA DE ESTUDO 
Foram selecionadas duas bacias piloto - bacias 

dos rios Quitite e Papagaio (5,4 km²) - 
localizadas na parte oeste do Maciço da Tijuca, 
em Jacarepaguá, na cidade do Rio de Janeiro 
(Figura 1). A área de estudo foi atingida por 
chuvas de 394mm em 48 horas, entre os dias 13 
e 14 de fevereiro de 1996, alcançando uma 
intensidade máxima de 50mm/hora, dado 
registrado pela estação pluviométrica do Alto da 
Boa Vista e disponibilizado pelo Instituto 
Nacional de Meteorologia (INMET). Esta 
precipitação deflagrou cerca 108 escorrega-
mentos translacionais rasos, que alimentaram 
duas corridas de detritos nos canais principais das 
bacias piloto. 

A região possui clima tropical úmido, com 
precipitações anuais variando entre 1.300 e 3.000 
mm e chuvas de verão podendo alcançar até 900 
mm/mês (Coelho Netto et al., 2007). A área de 
estudo se encontra nos limites do Parque 
Nacional da Tijuca (39,51 km²), reduto de uma 
das maiores florestas urbanas do mundo e possui 

vegetação do tipo “Floresta Tropical Pluvial de 
Encosta”.  

As bacias do Quitite e Papagaio possuem 
florestas preservadas próximas às cabeceiras de 
drenagem (19%) e florestas degradadas (49%) 
ocupando a maior parte da bacia, com manchas 
esparsas de cobertura gramínea (13%) (Araújo & 
Fernandes, in prep.) (Figura 2h). 

Na área de estudo, os migmatitos (7%) e as 
intrusões graníticas (30%) sustentam as maiores 
elevações nas cabeceiras de drenagem. 
Granodioritos (10%) e gnaisses facoidais (45%)  
tem sua ocorrência no terço médio e inferior das 
bacias e depósitos quaternários (8%) ocorrem no 
exutório das bacias (Figura 2g) (Reis & Mansur, 
1995). São observados ainda três sistemas de 
descontinuidades estruturais marcantes, a saber 
as fraturas de alívio, fraturas subverticais e os 
planos de foliações dos gnaisses (FUNDAÇÃO 
GEORIO, 1996; Moreira, 1999). 

O relevo das bacias piloto é montanhoso, 
muito acidentado, com vales encaixados no terço  



 

São Paulo, UNESP, Geociências, v. 40, n. 1, p. 137 - 155, 2021  143 

 

 
Figura 1 - Bacias piloto dos rios Quitite e Papagaio a oeste do Maciço da Tijuca, em Jacarepaguá, na cidade do Rio de 
Janeiro (RJ). Elevações representadas por cores hipsométricas. 

superior, escarpas rochosas convexas e elevações 
alinhadas na direção das falhas ENE/WSW; 
possui vertentes retilíneas a côncavas, com 
sedimentação de colúvio e talus formando 
depósitos de encosta (FUNDAÇÃO GEORIO, 
1996; Vieira et al., 1997; Dantas & Mello, 2019). 

No terço superior das bacias os solos são 
menos espessos, com domínio de Litossolos e 
Cambissolos (Fernandes et al., 2001), tornando-
se mais espessos no terço médio (>12m) (Gomes, 
et al., 2016a) e no exutório das bacias, com até 
12m de espessura dos depósitos de sedimentos 
(FUNDAÇÃO GEORIO, 1996). Segundo 

Araújo et al. (2019), a espessura média dos 
materiais mobilizados pelos escorregamentos de 
1996 é de 3,7m. O episódio de 1996 está entre os 
eventos hidro-geomorfológicos mais extremos 
registrados nas últimas décadas na cidade do Rio 
de Janeiro (Coelho Netto et al., 2007) e, portanto, 
motiva pesquisas científicas com diferentes 
enfoques, como pode ser observado nos trabalhos 
de Guimarães et al. (2003), Fernandes et al. 
(2004), Vieira & Fernandes (2004), Coelho Netto 
et al. (2007), Gomes et al. (2008), Gomes et al. 
(2013; 2016b; 2017), Seefelder et al. (2017), 
Araújo et al. (2018; 2019).

MATERIAIS E MÉTODOS 
Os procedimentos metodológicos podem ser 

divididos em 5 etapas: i) aquisição e preparação 
dos dados: inclui o mapeamento de cicatrizes e a 
produção dos mapas temáticos causativos; ii) 
cálculo estatísticos: dos Pesos de Evidências e da 
independência condicional entre os mapas 
temáticos causativos; iii) integração dos mapas 
ponderados e condicionalmente independentes; 
iv) validação dos resultados e v) classificação do 
mapa final. 
Aquisição e Preparação dos Dados  
Inventário de Cicatrizes 

O inventário de cicatrizes visa identificar a 
distribuição espacial dos escorregamentos 
observados. O mapeamento foi realizado pelo 
método de vetorização interativa, pela interpre-

tação topográfica das rupturas de escorrega-
mento e das zonas de transporte/erosão. Para 
tanto, foram utilizadas as curvas de nível e o 
relevo sombreado, computados de um modelo 
digital do terreno (MDT) Lidar (Light 
Detection and Ranging) de resolução espacial 
de 2m, adquirido pela Fundação Instituto de 
Geotécnica “Geo-Rio”, da Prefeitura do Rio de 
Janeiro, no ano de 2013, dado amplamente 
discutido por Barbosa (2015). Foram também 
utilizadas fotografias aéreas na escala de 
1:20.000, obtidas dois meses após os 
escorregamentos de 1996 (Guimarães, 2000). 

Foram identificadas 108 cicatrizes refe-
rentes ao evento de 1996 e 91 cicatrizes 
referentes a eventos não datados, anteriores ao 
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ano de 1996. O total de cicatrizes corresponde 
a 3,5% da área de estudo. As 199 cicatrizes 
foram subdividas, randomicamente, em dois 
grupos através da ferramenta “subset features” 
(ArcGis 10.7): (i) grupo de treinamento (70% 
das cicatrizes) e (ii) grupo de validação (30% 
das cicatrizes).  
Fatores Predisponentes Utilizados na Análise  

Foram utilizados oito mapas explicativos dos 
escorregamentos na área de estudo, sendo seis 
mapas distribuídos, derivados do MDT Lidar e 
dois mapas categóricos. Os fatores predis-
ponentes topográficos e hidrológicos foram 
computados pelo software livre SAGA (Conrad 
et al., 2015) a partir do MDT Lidar. Os mapas 
categóricos são dados secundários obtidos de 
fontes oficiais.   

Os fatores predisponentes topográficos são: i) 
elevação (Figura 2a); ii) ângulo das encostas 
(Figura 2b); iii) orientação das encostas (Figura 
2c). Estes dois últimos mapas foram calculados 
pelo módulo “Slope, Aspect, Curvature”; iv) a 
forma de encostas (Figura 2d) foi calculada pelo 
módulo “Curvature Classification”, baseado no 
trabalho de Dikau (1988). 

 Os fatores predisponentes hidrológicos são: i) 
área de contribuição, calculada pelo do módulo 
“Catchment Area (Top Down)”, pelo algoritmo 
de fluxo múltiplo (Quinn et al., 1991) (Figura 
2e); ii) índice topográfico de umidade (ITU), 
calculado pelo módulo “Topographic Wetness 
Index” (Figura 2f).  

Os dados categóricos incluem os mapas de uso 
e cobertura e de litologia. O mapa de litologias foi 
disponibilizado pelo Departamento de Recursos 
Minerários do Estado do Rio de Janeiro (DRM) 
e possui escala 1:400.000, com base de dados 
consolidada de um mapeamento 1:50.000 (Reis 
& Mansur, 1995) (Figura 2g). Já o mapa de uso e 
cobertura (Figura 2h) foi produzido a partir do 
mapa de densidade de pontos LIDAR, modificado 
de Guimarães (2000) e de IPP (2015). 
Análises Estatísticas 
Pesos de Evidência 

As funções utilizadas para se calcular os Pesos 
de Evidência (Equação 7 e 8) podem ser 
reescritas para computar os números de pixels 
dos mapas temáticos causativos, em ambiente 
SIG (Sistema Geográfico de Informação), como 
descrito por Van Westen (2002), conforme as 
Equações 16 e 17. Para tanto, os dados alfanu-
méricos dos mapas temáticos obtidos pelo software 
ArcGis 10.7 foram calculados em Excel. 

𝑊𝑊+ = 𝑙𝑙𝑙𝑙

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁1
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁1+𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁2

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁3
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁3+𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁4

 (16) 

𝑊𝑊− = 𝑙𝑙𝑙𝑙

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁1+𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁2

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁4
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁3+𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁4

 (17) 

Nessas equações, Npix1 corresponde ao número 
de pixels de escorregamento (células dentro dos 
polígonos das cicatrizes de treinamento) presentes 
em uma dada classe do mapa temático causativo. 
Npix2 corresponde a todos os pixels de escorre-
gamento de um mapa temático causativo, exceto 
aqueles no interior da classe sob análise. Desta 
forma, Npix1 + Npix2 equivalem a todos os pixels 
de escorregamento de um mapa temático 
causativo limitado pelo polígono da bacia. Já 
Npix3 corresponde a toda a área da classe de um 
mapa temático causativo que não foi afetada 
pelos escorregamentos. Npix4 corresponde aos 
pixels de um mapa temático causativo, exceto 
todos os pixels de escorregamento e os pixels da 
classe sob análise. Desta forma, 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁3 + 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁4 
correspondem à toda a área da bacia que não foi 
afetada por escorregamentos. 

Por fim, os contrastes (Equação 9) foram 
calculados em Excel e utilizados para substituir 
as classes dos mapas temáticos causativos pela 
ferramenta “reclassify”, no ArcGis 10.7.  
Independência Condicional entre as Variáveis  

O teste Qui-quadrado (χ²) pressupõe a 
confecção de uma tabela de contingência que 
correlaciona as áreas de interseção das classes 
dos mapas temáticos causativos, sempre dois a 
dois. Cada interseção entre classes representa 
uma frequência observada, dado de entrada para 
a formulação do teste, representado pela notação 
Oij da Equação 10. Este dado foi obtido pela 
ferramenta “tabulate area” no ArcGis 10.7 e 
exportado para o Excel. Posteriormente, em 
Excel, calculou-se as frequências esperadas, 
representada pela notação Eij (Equação 11) e, 
desta forma, o valor de χ² (Equação 10). 

Em Excel, foram calculados os coeficientes 
C e C* (Equação 12 e 13). Como já mencionado, 
valores acima de 0,5 denunciam a condição de 
dependência entre os pares de mapas, enquanto 
que valores abaixo de 0,5 indicam condição de 
independência, o que torna possível a integração 
entre os mapas. Desta forma, foram integrados 
somente os mapas que apresentaram valores 
abaixo de 0,5 em ambos os coeficientes C e C*. 
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Figura 2 - Mapas temáticos causativos: (a) elevação; (b) ângulo das encostas; (c) orientação das encostas (aspecto); (d) 
forma das encostas (curvatura); (e) área de contribuição; (f) índice topográfico de umidade (ITU); (g) geologia; (h) uso e 
cobertura. 

 
Integração Entre os Mapas 

A integração entre os mapas temáticos 
causativos ponderados foi feita pelo Índice de 

Susceptibilidade a Escorregamentos (LSI), 
através da Equação 14, pela ferramenta raster 
calculator, no ArcGis 10.7. Foram integradas 
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todas as combinações/modelos possíveis entre 
mapas condicionalmente independentes, testados 
pelos coeficientes C e C*. 
Validação dos Resultados e Classificação do 
Mapa Final 

A validação dos mapas de susceptibilidade, 
calculados pelo LSI, foi realizada pela Curva de 
Predição e pelo cálculo da AAC (Equação 15) em 

Excel. A Curva de Predição faz uso das amostras 
de validação (30% das cicatrizes mapeadas) para 
estimar a capacidade de predição dos modelos 
testados.  Por fim, o mapa final foi classificado 
pelo método gráfico de hierarquização dos graus 
de susceptibilidade, padronizado (observando os 
valores de Ct) em função da proporção de 
escorregamentos esperados em cada classe.

RESULTADOS 
Os principais resultados incluem: i) 

ponderação das classes de cada fator 
predisponente pelo método de Pesos de 
Evidência e cálculo dos contrastes entre os 
pesos positivos e negativos ii) teste de 
independência entre os fatores predisponentes; 
iii) combinação dos mapas temáticos 
causativos condicionalmente independentes, 
cálculo da AAC e seleção do melhor modelo; 
iv) classificação e representação do mapa final 
de susceptibilidade a escorregamentos.  
Fatores Predisponentes 

A Tabela 1 apresenta os valores calculados 
dos pesos positivos (W+) e negativos (W-) 
(Equações 16 e 17), o contraste (Equação 9), 
assim como o percentual das classes dos mapas 
temáticos causativos e o percentual dos 
escorregamentos calculados a partir das 
cicatrizes de treinamento.  

O mapa de elevação apresenta valores 
positivos de Ct entre as classes de 400m a 
859m. Estas elevações correspondem a 33% da 
área das bacias piloto e concentram a grande 
maioria (72%) dos escorregamentos 
computados. Já o mapa de ângulo de encostas 
possui os valores positivos de Ct entre as 
classes 25° e 59°. Estas classes correspondem 
a 54% da área das bacias e concentram a quase 
totalidade dos escorregamentos computados 
(92%). Superado o limite crítico de 59º, novos 
incrementos de ângulo da encosta reduzem o 
potencial de escorregamentos translacionais na 
área de estudo. Encostas com ângulos superiores 
a 59° podem estar associadas a outros processos, 
como a erosão e queda de blocos. 

O mapa de orientação das encostas possui 
valores positivos de Ct nas classes norte, nordeste 
e noroeste. Estas classes correspondem a 37% da 
área das bacias e concentram 53% dos escorre-
gamentos computados.  

Já o mapa de curvatura apresenta valores 
positivos de Ct nas classes côncavas (em planta), 
a saber côncavo convergente (VV) e convexo 

convergente (XV). Embora as feições convexas 
(em planta) sejam as mais frequentes (51%), 
estas concentram, proporcionalmente, menos 
escorregamentos (42,5%). As feições côncavas 
(em planta) são proporcionalmente menos 
frequentes (46%), porém concentram mais 
cicatrizes de escorregamentos (57%). 

Dentre os mapas que representam os fatores 
predisponentes hidrológicos, o mapa de área de 
contribuição apresenta valores positivos de Ct 
nas classes situadas entre 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 1,9m² e 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 
3,7m². Estas classes correspondem a 44% da área 
das bacias piloto e concentram 56% dos 
escorregamentos.  

O mapa do Índice Topográfico de Umidade 
(ITU) possui seus valores positivos de Ct entre as 
classes 1,7 a 5,2. Estas classes representam 74% 
da área das bacias e concentram 83% dos 
escorregamentos. 

O mapa geológico apresenta valores positivos 
de Ct nas classes de intrusões graníticas (pCgr) e 
migmatitos (PClcl). Estas classes correspondem, 
respectivamente, à 28% e 7% da área das bacias 
piloto e concentram, respectivamente, 50% e 
12% dos escorregamentos. Finalmente, no mapa 
de Uso e Cobertura, observa-se valores positivos 
de Ct nas classes de floresta preservada, cobertura 
gramínea lenhosa e afloramentos rochosos. Estas 
classes correspondem, respectivamente, a 19%, 
13% e 2% da área das bacias piloto e concentram, 
respectivamente, 36%, 18% e 3% dos 
escorregamentos computados.  
Teste de Independência Condicional 

A relação de dependência e independência 
condicional entre os mapas temáticos causativos, 
calculada pelos coeficientes C e C* (Equações 12 
e 13), é apresentado pela Tabela 2. Oito fatores 
predisponentes foram testados e somente o mapa 
de orientação das encostas apresenta a condição 
de independência entre todos os mapas.  

Os maiores valores computados pelos coefi-
cientes C e C* foram observados entre os mapas 
de elevação e geologia, elevação e uso e cobertura  
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Tabela 1 - Fatores predisponentes; classes dos mapas temáticos causativos; percentual de cada classe nas bacias piloto; 
percentual de cada classe nas cicatrizes de escorregamento de treinamento; pesos positivos (W+); pesos negativos (W-); 
contraste (Ct). 
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e entre os mapas de área de contribuição e o ITU. 
Os valores elevados dos coeficientes C e C* 
mostram que classes de um mapa temático 
causativo influenciam na ocorrência das classes 
do um segundo mapa temático causativo e, 
portanto, não podem ser consideradas 
conjuntamente na formulação do mapa final de 
susceptibilidade a escorregamentos, ao prejuízo 
de sobrevalorização dos resultados finais. 
Combinações dos Mapas de Temáticos 
Causativos e Seleção do Melhor Modelo  

Uma questão importante a ser respondida pelo 
teste de independência condicional é a seguinte: 
Quais são as combinações possíveis entre os 
fatores predisponentes condicionalmente indepen-
dentes na confecção dos mapas de susceptibi-
lidade a escorregamentos? A Tabela 3, organizada 
a partir das informações obtidas pela Tabela 2, 
apresenta as cinco combinações possíveis. 

Os cinco modelos de susceptibilidade tiveram 
sua capacidade preditiva testada pelo cálculo da 
AAC (Figura 3). Apesar dos resultados não 
diferirem muito uns dos outros, o Modelo 4 
apresentou o valor mais elevado de AAC (0,777). 
Classificação e Representação do Mapa Final  

Na área de estudo, os valores mais elevados 
de Ct foram observados nas classes dos mapas de 

elevação (Ct = 1,83), ângulo de encosta (Ct = 
1,06), geologia (Ct = 0,90), e uso e cobertura (Ct 
= 0,88).  Contudo, estes mapas não foram 
combinados no modelo final de susceptibilidade 
por serem condicionalmente dependentes entre si 
(Tabelas 2 e 3).  

O mapa de susceptibilidade final (Figura 5) 
foi, desta forma, construído a partir do modelo 4 
que integra os mapas de curvatura, orientação das 
encostas, área de contribuição e ângulo de 
encostas (Tabela 3). O mapa final foi classificado 
em cinco classes pelo método gráfico de 
hierarquização dos graus de susceptibilidade 
(Figura 4). A classe “Muito Alto” faz uso de 17% 
da área de estudo para explicar 50% dos 
escorregamentos que apresentam os valores mais 
elevados de Ct. A classe “Alto” faz uso de 13% 
da área de estudo para explicar 20% dos 
escorregamentos com valores positivos Ct. A 
classe “Médio” ocorre em 15% da área de estudo 
e explica 15% dos escorregamentos com Ct 
positivos, tendendo a zero. A classe “Baixo” faz 
uso de 15% da área de estudo e explica 10% dos 
escorregamentos com valores negativos de Ct. 
Por fim, a classe “Muito Baixo” faz uso 40% da 
área de estudo e explica somente 5% dos 
escorregamentos com os menores valores de Ct. 

 

Tabela 2 - Teste de independência condicional através dos coeficientes de contingência de Pearson C e Modificado C*. 

 
Abreviações: ângulo das encostas (Ângulo E.); orientação das encostas (Aspecto); elevação (Elev.); índice topográfico 
de umidade (ITU); forma das encostas (Curv.); geologia (Geol); uso e cobertura (Uso & C.). 
Tabela 3 - Combinações dos fatores predisponentes baseadas nos coeficientes de contingência de Person C e Modificado C*. 

 
Abreviações: ângulo das encostas (Ângulo E.); orientação das encostas (Orient. E.); elevação (Elev.); índice topográfico 
de umidade (ITU); área de contribuição (Acc); forma das encostas (Curv.); geologia (Geol); uso e cobertura (Uso & C.). 

Ângulo E. Aspecto Elev. ITS Curv. Acc Geol. Uso
Ângulo E. 0,14 0,67 0,62 0,39 0,27 0,59 0,67
Aspecto 0,15 0,27 0,16 0,16 0,36 0,22 0,35

Elev. 0,71 0,29 0,50 0,37 0,21 0,76 0,76
ITS 0,66 0,16 0,52 0,48 0,78 0,49 0,50

Curv. 0,41 0,17 0,40 0,51 0,35 0,45 0,40
Acc 0,29 0,38 0,22 0,81 0,38 0,12 0,21

Geol. 0,66 0,25 0,85 0,55 0,50 0,13 0,68
Uso 0,71 0,37 0,80 0,53 0,42 0,22 0,76

Coeficiente de Contingência de Pearson - C

Coeficiente de Contingência Modificado - C* 

Modelos AAC
1 Curv. Aspecto Acc Geol. 0,754
2 Curv. Aspecto Acc Uso 0,711
3 Curv. Aspecto Acc Elev. 0,746
4 Curv. Aspecto Acc Ângulo E. 0,777
5 Curv. Aspecto ITS Geol. 0,748

Combinação de Evidências
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Figura 3 - Teste área abaixo da curva (AAC). Avaliação da acurácia dos cinco modelos de susceptibilidade a 
escorregamentos utilizando as cicatrizes de validação (30%). 

 

 
Figura 4 - Classificação dos graus de susceptibilidade. Classes: vermelho (muito alto), laranja (alto), amarelo (médio), 
verde (baixo) e branco (muito baixo). 

A classe “Baixo” faz uso de 15% da área de 
estudo e explica 10% dos escorregamentos com 
valores negativos de Ct. Por fim, a classe “Muito 

Baixo” faz uso 40% da área de estudo e explica 
somente 5% dos escorregamentos com os 
menores valores de Ct 

DISCUSSÃO 
Análise dos Fatores Predisponentes 

O método de Pesos de Evidência conduz à 
uma melhor compreensão dos papeis individuais 
dos fatores predisponentes na deflagração dos 
escorregamentos à medida que estabelece uma 
relação estatística entre estes fatores e as 
evidências analisadas (escorregamentos). 

De forma geral, os fatores predisponentes 
mais importantes no controle dos escorre-
gamentos na área de estudo são as elevações, 
principalmente entre as cotas 662m e 859m (Ct = 

1,14 – 1,83) e o ângulo das encostas, principal-
mente entre 34° e 51° (Ct = 1,04 – 1,06). Estas 
classes ocorrem majoritariamente nas áreas de 
intrusão granítica (Ct = 0,90) e de migmatitos (Ct 
= 0,14), no terço médio e sobretudo no terço 
superior das bacias. As intrusões graníticas 
sustentam um ângulo médio de encosta de 37º (Ct 
= 1,04), à medida que o ângulo médio das 
encostas do restante das bacias é de 26° (Ct = 
0,24). Afloramentos rochosos (Ct = 0,17) 
também ocorrem, majoritariamente, nas áreas 
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intrusão granítica.  
Demais trabalhos realizados no Brasil, 

utilizando o método de Pesos de Evidência para 
previsão de escorregamentos translacionais, 
apontam que os fatores predisponentes “ângulo 
das encostas” e “geologia” estão entre os mais 
importantes no controle estatístico dos escor-
regamentos analisados (Araújo, 2004; Pozzobon, 
2013; Barella, 2015; Correia, 2015). 

Cabe destacar ainda que os mapas temáticos 
causativos de elevação, ângulo de encostas e 
geologia são condicionalmente dependentes 
(Tabela 2), indicando, em última análise, forte 
controle geológico sobre o gradiente e a 
elevação. Coelho Netto (1985) e Coelho Netto 
(2005) destacam que estas escarpas rochosas, nas 
cabeceiras de drenagem do maciço da Tijuca, 
funcionam como zonas de recarga de água em 
profundidade. Segundo a autora, as encostas nos 
sopés das escarpas recebem uma recarga de água 
subsuperficial maior do que as encostas fora de 
sua influência, potencializando a ocorrência de 
escorregamentos. 

Em um mapeamento geológico de detalhe 
(1:10.000), na sub-bacia do rio Quitite, foram 
identificadas sete litologias, com o predomínio 
(~50%) do gnaisse Archer (gnaisse semi-facoidal 
com bandamento notável) (FUNDAÇÃO 
GEORIO, 1996; Moreira, 1999). No mapeamento 
utilizado nesse trabalho (1:400.000), esta litologia 
corresponde ao gnaisse facoidal (Reis & Mansur, 
1995). Apesar de não apresentar forte relação 
estatística com a ocorrência de escorregamentos 
na área de estudo, resultados apresentados por 
Fernandes et al. (2004) e Vieira & Fernandes 
(2004) chamam a atenção para as mudanças 
acentuadas na condutividade hidráulica do perfil 
de alteração do gnaisse Archer. Estas mudanças 
de condutividade representam descontinuidades 
hidráulicas que podem estar relacionadas ao 
aumento da poro-pressão positiva durante chuvas 
intensas e à deflagração escorregamentos, 
principalmente nas cabeceiras de drenagem. 

No maciço da Tijuca, a orientação das 
escarpas rochosas e canais de drenagem são 
fortemente controlados por fraturas tectônicas, 
que influenciam a dinâmica hidrológica e erosiva 
nas encostas (Coelho Netto, 2005). Na área de 
estudo, as encostas orientadas para as faces N, 
NE e NW apresentam valores positivos de 
contraste e são diametralmente opostas às 
principais elevações alinhadas na direção das 
falhas ENE/WSW. Constata-se, desta forma, 

relevante controle geológico estrutural sobre a 
ocorrência de escorregamentos analisados. 
Adicionalmente, Fernandes et al. (2004) sugerem 
forte relação entre os planos de foliação do 
gnaisse Archer com as orientações das encostas 
mais frequentes, a saber as faces SW, W e NW, 
que ocorrem em 64% da área da bacia.  

Valores positivos de Ct foram observados em 
formas côncavas (em planta), a saber as formas 
côncava convergente (Ct = 0,41) e convexa 
convergente (Ct = 0,20), como também observado 
por Pozzobon (2013) e Barella (2015). O papel 
desempenhado pelas formas côncavas (em 
planta) e seus efeitos na hidrologia superficial e 
subsuperficial de encosta, assim como na 
deflagração dos escorregamentos, foram 
amplamente discutidos por Fernandes et al. 
(1994), Fernandes et al. (2001) e Fernandes et al. 
(2004). As formas côncavas (em planta) são 
zonas de convergência de fluxos superficiais e 
subsuperficiais, normalmente preenchidas por 
depósitos de colúvios, podendo localmente estar 
associadas a descontinuidades hidrológicas e/ou 
mecânicas (Fernandes et al., 1994). Em períodos 
chuvosos, a convergência de fluxos pode resultar 
no aumento da poro-pressão positiva nestes 
colúvios e consequente dimi-nuição do fator de 
segurança, podendo gerar escorregamentos. 

Araújo et al. (2019) modelaram uma superfície 
pré-ruptura que caracteriza as condições topográ-
ficas antecedentes aos escorregamentos cartogra-
fados nas bacias dos rios Quitite e Papagaio. Os 
autores constataram que algumas concavidades 
podem ter sido preenchidas por espessos pacotes 
de colúvio e tálus, superiores a 20m de espessura, 
posteriormente removidas pelos escorregamentos.  

Desta forma, os escorregamentos deflagrados 
no ano de 1996 produziram um volume de 
material de aproximadamente 1.078.125 m³ 
(Araújo, et al., 2019), parcialmente mobilizados 
por duas corridas de detritos com alto poder 
destrutivo (FUNDAÇÃO GEORIO, 1996; 
Gomes et al., 2013; Leandro, 2014). 

Os fatores predisponentes hidrológicos “área 
de contribuição” e “ITU” apresentam contraste 
positivo entre 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 1,9m² e 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 3,7m² (Ct = 
0,24 – 0,68) e entre 1,7 e 5,2 (Ct = 0,14 – 0,21), 
respectivamente. Estes mapas são condicional-
mente dependentes (Tabela 2) e descrevem a 
tendência de acúmulo da água em cada célula da 
bacia, expresso em termos de a. Entretanto, o 
ITU descreve também a tendência de 
mobilização da água pelas forças gravitacionais, 
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expresso pela tanβ, como uma aproximação do 
gradiente hidráulico (Quinn et al., 1991; 1995). 
Fernandes et al. (2001) destacam que os 
resultados deste tipo de modelagem atestam a 
importância da dinâmica hidrológica nas 
encostas com ênfase nas encostas côncavas (em 
planta) e na geração de poro pressões positivas 
capazes de gerar escorregamentos.  

Na área de estudo, as florestas preservadas (Ct 
= 0,88) ocorrem nas cabeceiras de drenagem, em 
áreas de difícil acesso e são, por esta razão, mais 
preservadas que o entorno.  

De acordo com trabalho realizado por Oliveira 
et al. (1996), os escorregamentos de 1996 
removeram quase 200.000 indivíduos arbóreos 
no maciço da Tijuca, deixando grandes feições 
erosivas nas áreas de florestas conservadas ou 
degradadas.  

Estas clareiras/cicatrizes, ao proporcionar 
degradação florestal, alteram as condições hidro-
lógicas do solo e podem levar ao aumento da 
erosão e/ou à ocorrência de novos escorrega-
mentos. A classe de cobertura gramínea lenhosa 
também possui contraste positivo (Ct = 0,41).  

Segundo Coelho Netto (2005), apesar de esta 
vegetação apresentar zona radicular de alta 
densidade, suas raízes são pouco profundas (20 – 
40 cm).  

De acordo com a autora, ao favorecer a 
infiltração no topo dos solos, esta vegetação 
produz uma descontinuidade hidráulica logo 
abaixo da zona de enraizamento, levando à 
saturação dos solos e aumento da poro-pressão, 
principalmente durante as chuvas mais intensas, 
potencializando a ocorrência de escorrega-
mentos. 

Cabe destacar a grande concordância entre a 
classe de floresta preservada e as áreas de 
migmatitos e intrusões graníticos. Esta concor-
dância é suportada pelo teste de dependência 
condicional entre os mapas de uso e cobertura e 
geologia (Tabela 2). Desta forma, não é possível 
afirmar se as florestas preservadas favorecem a 
ocorrência dos escorregamentos ou se os escor-
regamentos ocorrem nas áreas de floresta 
preservada, uma vez que estas florestas estão 
localizadas nas classes geológicas de contraste 
positivo. Entretanto, a cobertura gramínea 
lenhosa não ocorre majoritariamente associada às 
principais classes geradoras de escorregamentos 
dos demais mapas temáticos causativos e, apesar 
de apresentar valor de contraste positivo 
relativamente baixo, pode ser um bom indicativo 

dos escorregamentos na área de estudo. 
Por fim, as áreas menos relacionadas à 

ocorrência de escorregamentos se encontram, 
majoritariamente, no terço inferior das bacias 
piloto, próximas ao exutório. Esta região é 
relativamente plana e coberta de depósitos 
quaternários que correspondem a uma transição 
entre as rampas de colúvio e talus (com maior 
gradiente) para as rampas e baixadas alúvio-
coluvionares e terraços fluviais (Dantas & Mello, 
2019). É também a área mais ocupada/ 
antropizada e portanto, mais prejudicada pelas 
corridas de detrito de 1996 (FUNDAÇÃO 
GEORIO, 1996). Neste ano, os escorregamentos 
deflagrados nas cabeceiras de drenagem 
alimentaram as corridas de detrito dos rios Quitite 
(5,3m/s) e Papagaio (2,8 m/s), percorrendo longas 
distâncias (> 5km), destruindo mais de 100 casas 
e levando uma pessoa a óbito (FUNDAÇÃO 
GEORIO, 1996). Segundo o relatório, depósitos 
sondados no exutório das bacias, com até 12m de 
espessura, indicam que o processo é recorrente 
na área de estudo.  
Mapa de Susceptibilidade a Escorregamentos 

O método de Pesos de Evidência se destaca 
por sua versatilidade, ao permitir que o 
pesquisador defina os fatores predisponentes (em 
diferentes escalas espaciais) adequados às 
diferentes áreas de estudo, para prever tipologias 
variadas de movimentos de massa deflagrados 
por diferentes mecanismos (Van Westen et al., 
2003; Thiery et al., 2007; Dahal et al., 2008; 
Regmi et al., 2010; Neuhäuser et al., 2012; 
Piacentini et al., 2012; Chen et al., 2015; Ilia & 
Tsangaratos, 2016; Teerarungsigul et al., 2016; 
Poonam et al., 2017). Possibilita, finalmente, a 
integração dos múltiplos mapas temáticos 
causativos ponderadas em função da força de sua 
associação espacial com os escorregamentos 
conhecidos.  

Entretanto, uma vez que as calibrações geram 
resultados de acordo com as particularidades da 
área de estudo e dos dados de entrada, as 
comparações entre os diferentes trabalhos podem 
ser facilmente questionadas.  

O padrão de distribuição espacial das classes 
do mapa final de susceptibilidade (Figura 5) não 
acompanha o padrão de nenhum dos mapas 
temáticos causativos utilizados no modelo 4. O 
mapa final de susceptibilidade é produto das 
influências combinadas de cada um dos 4 fatores 
predisponentes. O modelo 4 evidencia, desta 
forma, os controles topográficos e hidrológicos 
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do terreno na deflagração dos escorregamentos, 
assim como os controles litológicos e estruturais 
da geologia, indiretamente observados, em 

especial (porém não exclusivamente), através 
dos mapas de ângulo de encosta e de orientação 
das encostas.

 
Figura 5 - Mapa final de susceptibilidade a escorregamentos translacionais (modelo 4) com 5 classes de susceptibilidade. 
Os polígonos pretos representam as cicatrizes de validação (30% das cicatrizes mapeadas). 

CONCLUSÕES 
Este trabalho avaliou o controle individual de 

oito fatores predisponentes sobre os escorrega-
mentos mapeados nas bacias do Quitite e 
Papagaio (RJ). A ponderação dos mapas através 
do método de Pesos de Evidência levou à 
identificação das áreas mais susceptíveis a escor-
regamentos translacionais na área de estudo. 

A maior parte dos escorregamentos mapeados 
ocorreram nas cabeceiras de drenagem, região 
montanhosa e de floresta preservada, sustentada 
principalmente por intrusões graníticas e 
migmatitos. Os resultados demonstram forte 
controle das elevações (principalmente entre 
662m e 859m) e dos ângulos das encostas 
(principalmente entre 34° e 51°) na deflagração 
dos escorregamentos. Cabe destacar, ainda, o 
controle topográfico e hidrológico das encostas 
côncavas (em planta), das classes dos mapas de 
área de contribuição, entre  𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 1,9m² e 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿10 
3,7m², e ITU entre 1,7 e 5,2. 

Além disso, é notável o controle direto e 
indireto da geologia sobre os escorregamentos, 
principalmente nas áreas de intrusões graníticas. 
Esta classe geológica possui alto valor de 
contraste e sustenta um ângulo médio de encosta 
de 37°, também com alto potencial de gerar 

escorregamentos, majoritariamente nas 
cabeceiras de drenagem. Ainda, as encostas 
orientadas para as faces N, NE e NW apresentam 
valores positivos de contraste e são 
diametralmente opostas às princi-pais elevações 
alinhadas na direção das falhas ENE/WSW. 

Cinco modelos foram produzidos pela combi-
nação dos fatores predisponentes ponderados e 
condicionalmente independentes. O modelo final 
de susceptibilidade teve sua capacidade preditiva 
testada pelo cálculo da AAC (0,777). As variáveis 
explicativas utilizadas para computar o modelo 
final foram: ângulo de encosta, área de contri-
buição, curvatura e orientação das encostas. O 
mapa final foi dividido em 5 classes de 
susceptibilidade, nomeadamente muito baixa 
(40%), baixa (15%), média (15%), alta (13%) e 
muito alta (17%). 

O método estatístico bivariado dos Pesos de 
Evidência demonstrou, através dos resultados, 
eficácia na geração de informações cruciais para 
o planejamento e gerenciamento das áreas de 
risco. Estas informações podem auxiliar a 
implementação de projetos para mitigar, ou 
mesmo evitar os impactos causados pelos 
escorregamentos. Se de um lado o método é 
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robusto e pouco subjetivo, por outro lado é 
flexível e não demanda dados de campo. Desta 
forma, se adequa às realidades do Brasil, país 

com dimensões continentais, grande geodiver-
sidade e que carece de dados geotécnicos de 
detalhe.
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