
 

 

 

 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE  

CENTRO DE TECNOLOGIA DE RECURSOS NATURAIS  

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA E GESTÃO DE 

RECURSOS NATURAIS 

 

 

 

 

 

 

VULNERABILIDADE NATURAL E SOCIOAMBIENTAL 

RELACIONANDO EVENTOS DE PRECIPITAÇÃO NA REGIÃO 

METROPOLITANA D O RECIFE-PE 

  

 

 

ALINE PESSOA BEZERRA 

 

 

 

 

 

 

 

Campina Grande, PB 

Fevereiro ï 2026 



2 

 

ALINE PESSOA BEZERRA 

 

 

VULNERABILIDADE NATURAL E SOCIOAMBIENTAL RELACIONANDO EVENTOS 

DE PRECIPITAÇÃO NA REGIÃO METROPOLITANA DO RECIFE-PE 

 

 

 

 

Tese apresentada ao Programa de Pós-

Graduação em Engenharia e Gestão de 

Recursos Naturais da Universidade Federal de 

Campina Grande, como requisito parcial para 

obtenção do título de doutor em Engenharia e 

Gestão de Recursos Naturais. 

 

Área de concentração: Engenharia de Recursos Naturais 

 

 

Orientador: Prof. Dr. Carlos Antonio Costa dos Santos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Campina Grande   

2026 



3 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



4 

 

 

 

 



5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



6 

 

  

 

AGRADECIMENTOS  

 

 Antes de tudo, gostaria de agradecer a Deus, por me dar forças e coragem, ser uma fonte 

de luz, e por apontar caminhos a seguir nesta jornada que foi o processo de pós-graduação.  

 À minha família, por todo apoio e incentivo que sempre deram ao longo de toda a minha 

vida, buscando sempre o melhor e permanecendo fortes mesmo em momentos difíceis. Sem 

eles, não seria possível a conclusão desta jornada.  

 Ao meu orientador, Professor Dr. Carlos Antonio, pelos conhecimentos compartilhados, 

pela paciência e pela orientação, que, durante todo o desenvolvimento da pesquisa, 

contribuíram para que eu sempre buscasse dar o melhor de mim e me inspirasse a dedicar cada 

vez mais ao longo do percurso. 

Aos professores que auxiliaram durante o processo de pesquisa, com contribuições a 

partir de seus conhecimentos para enriquecimento dos resultados, auxiliando na elaboração 

desta tese.  

Aos professores e colaboradores do Programa de Pós-Graduação de Recursos Naturais, 

que cruzaram essa jornada durante o período das disciplinas e ao longo da trajetória, tornando 

as aulas um ambiente estimulante para o desenvolvimento profissional. 

Aos colegas do programa, com quem foram compartilhados conhecimentos e ajuda 

mútua, especialmente Lucivânia e Virginia, que auxiliaram com trocas de ideias e momentos 

de incentivo. 

Aos meus amigos, João e Luiza, pelo apoio em todos os momentos, ouvindo os 

constantes devaneios e sendo um suporte psicológico, além de trazerem leveza e muitos 

momentos de descontração ao longo deste caminho. 

Ao Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN), 

pela disponibilização dos dados, os quais foram essenciais para o desenvolvimento desta 

pesquisa. 

À Fundação de Apoio à Pesquisa do Estado da Paraíba (FAPESQ), pela bolsa de estudos 

que viabilizou a dedicação integral a este projeto. Este apoio foi determinante para que esta 

pesquisa pudesse ser realizada com a profundidade e o rigor necessários. 

A todos que, de forma direta ou indireta, contribuíram para que esse sonho tornasse 

possível, deixo aqui o meu sincero agradecimento. 

 



7 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ñEntre as pequenas coisas que não fazemos e as grandes que não 

podemos fazer, o perigo está em não tentarmos nenhuma.ò 

(CONFÚCIO) 

 

 

https://www.pensador.com/autor/confucio/


8 

 

RESUMO  

Movimentos de massa são desastres naturais frequentemente desencadeados por precipitação, 

com expressivos impactos socioeconômicos em áreas urbanas, especialmente quando 

associados à suscetibilidade natural e à vulnerabilidade populacional. Este estudo tem como 

objetivo analisar a influência de fatores naturais e socioeconômicos na ocorrência desses 

eventos na Região Metropolitana do Recife (PE), entre 2016 e 2022. A área foi escolhida por 

sua reconhecida vulnerabilidade durante períodos chuvosos. A metodologia adotada seguiu 

uma abordagem multidisciplinar estruturada em cinco etapas: (1) elaboração e espacialização 

do inventário de movimentos de massa a partir de dados do CEMADEN; (2) determinação de 

limiares pluviométricos críticos com base nos dados da APAC, considerando as relações 

intensidade-duração (IïD) e precipitação acumulada-duração (EïD) em intervalos de 24-, 48-, 

72-, 96-, e 120-horas; (3) avaliação da suscetibilidade natural mediante fatores topográficos, 

geomorfológicos, ambientais e antrópicos, com aplicação comparativa de modelos de machine 

learning (Random Forest, KNN, XGBoost e Naïve Bayes); (4) elaboração do mapa de 

vulnerabilidade social com indicadores do IBGE; e (5) integração dos mapas de suscetibilidade 

e vulnerabilidade para a definição do risco socioambiental. Foram identificados 221 

movimentos de massa, com limiares críticos de precipitação estabelecidos.  A relação E-D 

apresentou maior correlação com as ocorrências (R² > 97,5%) que a relação IïD (R² < 90,5%). 

Entre os fatores condicionantes, o uso do solo e a altitude mostraram-se os mais relevantes. O 

modelo Random Forest obteve o melhor desempenho (AUC = 0,935), seguido por XGBoost 

(0,875), Naïve Bayes (0,828) e KNN (0,799). A construção do mapa de vulnerabilidade 

Socionatural, integrou fatores físicos e socioeconômicos. Cinco classes de risco foram 

identificadas, sendo que as classes alta e muito alta (16,5% da área) concentraram 85% das 

ocorrências. Bairros como Ibura (Recife) e Cavaleiros (Jaboatão dos Guararapes) destacaram-

se pela combinação de elevada densidade populacional, infraestrutura precária e alta 

suscetibilidade natural. Os resultados indicam que o período crítico de precipitação é de até três 

dias, principalmente para a Z2 com um volume acumulado crítico de 15,4 mm, ressaltando a 

necessidade de políticas públicas voltadas à mitigação em zonas urbanas com sobreposição de 

vulnerabilidades social e natural. O estudo contribui com uma base metodológica integrada para 

aprimorar o monitoramento, o planejamento urbano e as estratégias de redução de riscos na 

Região Metropolitana do Recife. 

Palavras-chave: Desastres Naturais, Limiares críticos, Machine Learning, Movimento de 

massa, Redução de risco. 
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ABSTRACT 

Mass movements are natural disasters often triggered by precipitation, causing significant 

socioeconomic impact in urban areas, especially when combined with natural susceptibility and 

local population vulnerability. This study aims to analyze the influence of natural and 

socioeconomic factors on the occurrence of these in the Metropolitan Region of Recife 

(Pernambuco, Brazil), associated with rainfall events, between 2016 and 2022. The region was 

selected due to its recognized vulnerability during rainy periods. The methodology followed a 

multidisciplinary approach structured in five stages: (1) compilation and spatialization of the 

mass movement inventory based on CEMADEN data; (2) determination of critical rainfall 

thresholds using APAC data, considering the intensityïduration (IïD) and accumulated 

precipitationïduration (EïD) relationships at 24-, 48-, 72-, 96-, and 120-hour intervals; (3) 

assessment of natural susceptibility based on topographic, geomorphological, environmental, 

and anthropogenic factors, with a comparative application of machine learning models 

(Random Forest, KNN, XGBoost, Naïve Bayes); (4) development of a social vulnerability map 

based on IBGE socioeconomic indicators; and (5) integration of the susceptibility and 

vulnerability maps to define Socionatural risk. A total of 221 mass movements were identified, 

and critical precipitation thresholds were established. The EïD relationship showed a higher 

correlation with the occurrences (R² > 97.5%) than the IïD relationship (R² < 90.5%). Among 

the conditioning factors, land use and altitude proved to be the most relevant. The Random 

Forest model achieved the best performance (AUC = 0.935), followed by XGBoost (0.875), 

Naïve Bayes (0.828), and KNN (0.799). The construction of the Socionatural risk map 

integrated physical and socioeconomic factors. Five risk classes were identified, with the ñhighò 

and ñvery highò classes (16.5% of the area) concentrating 85% of the recorded occurrences. 

Neighborhoods such as Ibura (Recife) and Cavaleiros (Jaboatão dos Guararapes) exhibited 

critical risk due to high population density, inadequate infrastructure, and elevated natural 

susceptibility. The results indicate that the critical rainfall period corresponds to accumulations 

of up to three days, particularly for Z2, with a critical accumulated rainfall of 15.4 mm, 

highlighting the need for public policies should prioritize urban areas with overlapping social 

and natural vulnerabilities, thereby providing a technical basis for proactive measures to 

mitigation the impacts of mass movements in the Metropolitan Region of Recife. 

Keywords: Natural Disasters, Critical Thresholds, Machine Learning, Mass Movement, Risk 

Reduction. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL  

 

No Brasil e no mundo, os desastres naturais decorrentes de eventos de precipitação - como 

enchentes, alagamentos, deslizamentos e secas - têm se tornado cada vez mais frequentes, seja 

por fatores naturais ou antropogênicos (Albuquerque et al., 2013). De acordo com o relatório 

do IPCC-AR6 (2023), entre os principais fatores responsáveis por esse cenário destacam-se as 

mudanças climáticas associadas ao aumento da temperatura média global. Essas mudanças 

afetam todo o sistema climático do planeta. No que se refere à precipitação, tais mudanças 

contribuem para o aumento da variabilidade em sua distribuição espacial e temporal, bem como 

a intensidade e duração. Além disso, contribuem para o prolongamento de períodos de estiagem 

(Teegavarapu, 2016; De Medeiros; De Oliveira; Avila-Diaz, 2022).  

Na América do Sul, essa variabilidade de eventos de precipitação, tem mostrado uma 

tendência de aumento na frequência e intensidade de extremos climáticos (Dos Santos et al., 

2024). Para o Nordeste do Brasil, estudos recentes indicam que o regime de chuvas tem sofrido 

alterações significativas. Observaram-se eventos extremos de precipitação cada vez mais 

intensos em curtos períodos de tempo, aumentando, assim, a vulnerabilidade de centros urbanos 

como a Região Metropolitana do Recife (Fonseca et al., 2022). 

Outro fator que potencializa a ocorrência de desastres é o processo de urbanização. Ao longo 

das últimas décadas, esse processo promoveu alterações significativas no uso e ocupação do 

solo, evidenciando desigualdades sociais e econômicas. Populações de baixa renda tendem a 

ocupar áreas com elevada densidade de edificações. Essas construções, muitas vezes, ocorrem 

em locais inadequados para habitação e sem acompanhamento técnico necessário, como 

encostas suscetíveis a deslizamentos ou margens de rios propensas a inundações. Essa realidade 

decorre não apenas pela da busca por terrenos urbanos de baixo custo, mas sobretudo da 

segregação socioespacial. Esse quadro está associada à ausência de políticas habitacionais 

eficazes capazes de dar suporte e atender à demanda da população concentrada em áreas 

urbanas (Alves, 2021). 

Entre os diversos tipos de desastres naturais, os movimentos de massa configuram-se como 

fenômenos de alto impacto socioeconômico. Eles resultam em perdas de moradias, danos à 

infraestrutura e risco à vida humana (Amaral, 2018). Esses processos podem ser deflagrados 

por diferentes fatores, como terremotos, alterações no terreno e intervenções antrópicas. No 

entanto, a precipitação constitui o principal agente deflagrador, seja por eventos de alta 

intensidade, seja por chuvas de longa duração, considerando o volume acumulado ao longo de 

dias consecutivos (Santos; Júnior; de Souza, 2019; Melo, 2021). 
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A identificação de áreas suscetíveis se baseia na análise de fatores naturais para 

compreender seu comportamento diante de eventos de precipitação. Essas análises podem ser 

realizadas em diferentes escalas ð global, nacional, regional, de bacia hidrográfica ou local ð 

conforme a finalidade da aplicação (Segoni; Piciullo; Gariano, 2018). Tal abordagem é 

fundamental para a gestão estratégica de riscos. Ela subsidia a elaboração de políticas de 

prevenção, bem como ações de recuperação e reconstrução no período pós-desastre. Isso ocorre 

uma vez que considera as particularidades físicas e ambientais de cada área analisada (Duarte, 

2015). 

A relação entre as características naturais do solo e os eventos deflagradores pode ser 

estabelecida por meio da definição de limiares críticos de precipitação. Essa definição se baseia 

na integração de dados históricos pluviométricos com registros de ocorrências de movimentos 

de massa, mesmo considerando que os fatores naturais podem variar com ações antropogênicas. 

Essa abordagem permite identificar volumes e padrões de precipitação associados à 

desestabilização do solo (Guzzetti et al., 2007; Mendonça; Gonzalez; Coelho, 2021). 

Ao longo dos anos, os estudos sobre as características físicas que afetam a estabilidade do 

solo têm se tornado cada vez mais precisos. Esses estudos utilizam uma vasta gama de 

diferentes técnicas e metodologias, não possuindo uma metodologia específica pré-

determinada. Entretanto, poucos desses estudos integram a suscetibilidade natural com fatores 

socioeconômicos que geram uma vulnerabilidade para a população. Essa lacuna na temática, 

especialmente quanto a escala regional combinadas a técnicas de machine learning, pode ser 

abordada visando melhorar a eficácia da gestão de risco, e a prevenção de desastres. Trata-se, 

portanto, de uma temática crescente nas últimas décadas, devido a necessidade de ser abordada 

em ambientes urbanos (Alves, 2021).  

Em zonas urbanas, os movimentos de massa afetam diretamente a população, causando 

danos materiais, ferimentos e mortes. Incorporar o fator humano na análise de risco permite 

compreender não apenas a dinâmica natural local. Permite também a identificar o grau de 

exposição a fatores que geram vulnerabilidade física e socioeconômica, e a influência desses 

fatores na qualidade de vida e na capacidade de recuperação pós-desastre (Souza et al., 2015; 

Silva; Menezes Júnior; da Silva, 2018).  

No Brasil, os estudos que relacionam movimentos de massa e vulnerabilidade 

socioeconômica estão concentrados na região Sudeste. A concentração pode ser justificada pelo 

alto número de ocorrências e vítimas na região, abrangendo escalas que ficam entre estudos de 

caso a análises em nível municipal. No entanto, a região Nordeste é a segunda região mais 
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afetada no Brasil (Hader, 2021), e apresenta os menores índices de desenvolvimento humano 

(IDH), variando entre médio e baixo (Rodrigues, 2019).  

No âmbito do Plano Nacional de Gestão de Risco e Resposta a Desastres Naturais, diversas 

áreas no Nordeste, especialmente na Região Metropolitana do Recife, apresentam grau de risco 

alto ou muito alto. Com mais de 4 milhões de habitantes (IBGE, 2023), a região enfrenta 

desafios como a ocupação desordenada de encostas e infraestrutura inadequada (Melo, 2021). 

O clima tropical, com grande variabilidade espacial e temporal, apresenta precipitações médias 

anuais próximas a 2000 mm (concentradas entre março e agosto), desencadeando inundações e 

enchentes em áreas mais baixas, e deslizamentos nas áreas elevadas devido às características 

geológicas locais (Amorim et al., 2019). Há um processo de retirada de cobertura vegetal, 

retificação dos cursos de água e aterramento, entre outras ações antrópicas que alteraram a 

dinâmica local ao longo do processo rápido e intenso de urbanização (dos Santos et al., 2019). 

Este cenário gera transtornos recorrentes, que alteram e limitam o tráfego urbano (Wanderley 

et al., 2018). 

Um exemplo trágico ocorreu durante o período chuvoso de maio de 2022, quando 

precipitações intensas e prolongadas provocaram diversos deslizamentos (principalmente do 

tipo planar) em áreas de Formação Barreira que apresenta solos mais frágeis. Esses desastres 

resultaram no óbito de 130 pessoas. O evento é considerado o pior desastre que ocorreu na 

região desde 1975, com 551 mm precipitados em 5 dias e 14 municipios da região declarando 

estado de emergência (Morengo et al, 2023). Após esse evento, a população que reside próxima 

a áreas de risco vive sob constante apreensão durante o período de chuvas (Brasil de Fato PE, 

2023).  

O avanço das tecnologias de modelagem computacional em associação com uso de imagens 

de satélite, tem permitido análises mais precisas de áreas suscetíveis. Também tem possibilitado 

o aumento da combinação do conjunto de dados físicos em escala regional. Para a Região 

Metropolitana do Recife - principal centro socioeconômico do Nordeste -, a alta pressão no 

sistema urbano, devido ao crescimento populacional e limitações existentes de espaço em 

função do alto grau de urbanização, exige novas estratégias de prevenção de desastres. 

Dessa forma, considerando que os movimentos de massa são resultantes de diversos fatores 

combinados, surge a necessidade de trabalhar de forma integrada as características físicas e 

fatores socioeconômicos que geram vulnerabilidade, relação ainda não explorada em estudos 

para a região, especialmente na escala regional aplicada neste estudo. Essa abordagem permite 

ampliar a compreensão da exposição ao risco da população residente. Além de possibilitar 

identificar de forma mais precisa as áreas críticas, superando análises restritas ao enfoque 
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puramente geotécnico, com base em dados de precipitação e registros de movimentos de massa 

entre 2016 e 2022. 

Além disso, os mapas de vulnerabilidade podem subsidiar a formulação de políticas 

públicas adaptativas, como sistemas de alerta precoce e planos de evacuação. Eles auxiliam na 

priorização de áreas que demandam maior direcionamento de recursos e contribuem para o 

fortalecimento da resiliência das populações expostas ao risco. 

1.1.HIPÓTESE 

 

As hipóteses então levantadas para esta problemática são: 

¶ Eventos de precipitação acumulada ao longo de períodos consecutivos e/ou de alta 

intensidade em curta duração apresentam limiares críticos capazes de deflagrar movimentos 

de massa em áreas suscetíveis da Região Metropolitana do Recife. 

¶ As características naturais do meio físico, especialmente a declividade, a litologia, o tipo de 

solo e o uso e a cobertura da terra, exercem influência significativa no comportamento do 

solo e na ocorrência de movimentos de massa.  

¶ Áreas com maior suscetibilidade física à ocorrência de movimentos de massa coincidem 

espacialmente com zonas de maior vulnerabilidade socioeconômica, ampliando o risco à 

população exposta. 

¶ A integração entre fatores físicos e socioeconômicos permite uma identificação mais eficaz 

das áreas de risco, contribuindo para a proposição de medidas preventivas e estratégias de 

redução do risco adaptadas à vulnerabilidade socioambiental local. 

1.2. INOVAÇÃO E INEDITISMO  

 Esta pesquisa propõe uma abordagem multidisciplinar inovadora ao integrar, em um 

único modelo analítico, a suscetibilidade natural a movimentos de massa com indicadores 

socioeconômicos derivados de dados censitários do IBGE, permitindo a transição da análise de 

suscetibilidade para uma avaliação efetiva de risco. 

 Diferentemente dos estudos previamente desenvolvidos na Região Metropolitana do 

Recife, que, em sua maioria, concentram-se de forma isolada em aspectos geotécnicos, 

geomorfológicos ou climáticos, este trabalho combina de maneira sistemática variáveis físicas 
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e sociais, configurando uma abordagem integrada ainda pouco explorada em escala regional 

para a RMR. 

 Outro aspecto inovador reside na aplicação dessa abordagem em escala regional, 

utilizando dados geoespaciais com resolução espacial de 30 m, o que possibilita a identificação 

de padrões espaciais e microrregiões críticas de risco, superando as limitações de análises 

pontuais ou estudos restritos a áreas específicas. Dessa forma, o estudo amplia a compreensão 

da distribuição espacial do risco a movimentos de massa e fornece subsídios inéditos para o 

planejamento urbano e a gestão integrada de riscos na região. 

1.3. ASPECTOS SOCIOECONÔMICOS E AMBIENTAIS 

 A pesquisa aborda a interação entre fatores socioeconômicos e ambientais associados à 

ocorrência de movimentos de massa, reconhecendo que essa relação desempenha papel 

fundamental na amplificação dos riscos de desastres. Do ponto de vista ambiental, são 

considerados elementos como precipitação, geologia, tipo de solo, degradação ambiental e 

intervenções antrópicas, as quais, ao longo dos anos, promoveram alterações no terreno, seja 

aumentando sua fragilidade, seja por meio da implantação de medidas de contenção. 

 No que se refere aos aspectos socioeconômicos, são analisados indicadores como 

densidade populacional, renda per capita, proporção de mulheres, população de crianças e 

idosos, tipologia das habitações e acesso ao saneamento básico. Esses fatores permitem 

identificar áreas e bairros com maior vulnerabilidade social, refletindo diferentes níveis de 

exposição e capacidade de resposta da população frente a eventos adversos. 

 A integração entre os fatores físicos e socioeconômicos possibilita a obtenção de um 

índice de vulnerabilidade socioambiental para a Região Metropolitana do Recife, contribuindo 

para uma avaliação mais abrangente do risco a movimentos de massa e para o suporte à tomada 

de decisão em políticas públicas de prevenção e gestão de desastres. 

1.4. OBJETIVOS DO DESENVOLVIMENTO SUSTENTÁVEL 

Esta pesquisa está alinhada com diversos Objetivos do Desenvolvimento Sustentável (ODS) 

da ONU, com contribuição direta na busca pela resiliência urbana e pela redução de 

desigualdades. Entre os principais ODS relacionados a este estudo estão:  

¶ ODS 11 - Cidades e Comunidades Sustentáveis: em especial a meta 11.5, que visa reduzir 

o número de mortes e os impactos econômicos decorrentes de desastres naturais. Nesse 
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contexto, o mapeamento das áreas de risco constitui uma importante ferramenta para a 

prevenção de desastres e para o embasamento de políticas públicas, como a realocação 

de famílias residentes em zonas de risco. Destaca-se também a meta 11.b, que busca 

ampliar o número de cidades com políticas adaptativas às mudanças climáticas e 

resilientes a desastres, sendo que os mapas gerados neste estudo, associados aos dados 

socioeconômicos, podem subsidiar um planejamento urbano mais inclusivo e eficiente. 

¶ ODS 13 ï Ação Contra a Mudança Global do Clima: com ênfase na meta 13.1, que 

propõe fortalecer a resiliência e a capacidade de adaptação a riscos relacionados ao clima 

e a desastres naturais. A análise dos limiares críticos de precipitação, aliada aos mapas 

de vulnerabilidade socioeconômica, contribui diretamente para estratégias de adaptação 

voltadas à proteção de populações em situação de risco. 

¶ ODS 10 ï Redução das Desigualdades: especialmente a meta 10.2, que busca promover 

a inclusão social, econômica e política de todos, independentemente de renda, gênero ou 

localização. A identificação de características populacionais, do acesso ao saneamento 

básico e de indicadores socioeconômicos permite evidenciar desigualdades territoriais e 

subsidiar ações direcionadas à redução dessas disparidades. 

 

 

  



28 

 

2. OBJETIVOS  

 

2.1. GERAL 

Analisar a influência integrada dos fatores naturais e socioeconômicos na geração de 

vulnerabilidade em áreas sujeitas a ocorrência de movimentos de massa deflagrados por eventos 

de precipitação na Região Metropolitana do Recife ï PE. 

 

2.2. ESPECÍFICOS  

¶ Sistematizar e validar a distribuição espaciotemporal das ocorrências de movimentos de 

massa e sua correlação com eventos de precipitação na Região Metropolitana do Recife, no 

período de 2016 a 2022; 

¶ Definir limiares pluviométricos críticos que podem deflagrar movimentos de massa, 

considerando as relações Intensidade-Duração (I-D) e Precipitação Acumulada-Duração 

(E-D); 

¶ Identificar e caracterizar os fatores condicionantes físicos que determinam a instabilidade 

das encostas na área de estudo, estabelecendo a base para a modelagem preditiva;  

¶ Analisar comparativamente o desempenho dos modelos de machine learning utilizados, 

Random Forest, KNN, XGBoost, Naïve Bayes por meio de métricas estatísticas de 

validação, identificando o algoritmo de maior robustez para as particularidades 

geoambientais do caso de estudo. 

¶ Mapear e zonear as áreas de suscetibilidade a movimentos de massa com resolução espacial 

de 30 m, com base nos fatores condicionantes escolhidos; 

¶ Analisar os mapas de vulnerabilidade social por bairro, com base em indicadores 

socioeconômicos do IBGE; 

¶ Obter um diagnóstico espacial integrado das condições de suscetibilidade natural e 

vulnerabilidade socioambiental da população residente na área de estudo; 

¶ Simular cenários de risco dinâmico considerando a variabilidade dos acumulados de 

precipitação (1 a 5 dias), visando identificar a evolução da exposição das áreas vulneráveis. 

  



29 

 

3. REVISÃO DE LITERATURA  

3.1. MOVIMENTO DE MASSA 

Movimento de massa pode ser definido como o deslocamento descendente do solo, 

rochas e materiais orgânicos sob a influência direta da gravidade (Highland; Borowsky, 2008; 

Wang et al. 2023). Suas características  ╖  como tipo, o volume e a velocidade  ╖  dependem de 

fatores geológicos, topográficos, climáticos ou da vegetação local (Drew, 1986; Pinto; Passos; 

Caneparo, 2012). A instabilidade do terreno está associada a propriedades intrínsecas do solo  ╖  

como comportamento plástico, dinâmica tensão-deformação e propriedades hidromecânicas  ╖ , 

bem como a fatores externos e a ações antrópicas que alteram sua resistência (Cao et al., 2016; 

Rodrigues; Silva; Alencar, 2021).  

A ocorrência desses processos apresenta causas variadas e pode ser dividida em dois 

grupos principais (Santos, 2004; Chaves, 2016). O primeiro grupo compreende os fenômenos 

naturais, como precipitação, derretimento da neve, atividades vulcânicas, terremotos, entre 

outros. O segundo grupo reúne processos induzidos por interferência humana, por meio de 

alterações no terreno, como construções, cortes de terrenos, desmatamento (Cruden; Varnes, 

1996; Guzzetti et al., 2012).  

Diversos estudos propuseram uma classificação dos movimentos de massas. Entre eles, 

a mais difundida mundialmente é a classificação de Varnes (1978). Essa classificação considera 

o tipo de material e o tipo mecanismo de ruptura associado. Revisões posteriores, como 

WP/WLI (1995), Cruden; Varnes (1996), Hungr; Evans e Bovis (2001), incorporaram critérios 

adicionais, incluindo velocidade do movimento, grau de perda de resistência, entre outros.   

 Atualmente, existem múltiplas propostas taxonômicas, que variam conforme o enfoque 

adotado ð geotécnico, geomorfológico ou hidrológico ð, o que explica a diversidade de 

sistemas de classificação na literatura, sem um consenso da academia sobre isso (Prieto, 2018).  

Neste trabalho, adota-se a classificação de Varnes (1978), na forma adaptada para o 

contexto nacional por Augusto Filho (1992), e oficialmente utilizada pelo CEMADEN ï Centro 

Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais. Essa escolha se justifica por sua 

ampla aplicação em estudos no Brasil e por sua compatibilidade operacional com os bancos de 

dados institucionais utilizados nesta pesquisa. Ressalta-se, contudo, que a proposta de Hungr; 

Leroueli e Picarelli (2014) representa a atualização internacionalmente aceita dessa tipologia, 

especialmente para processos do tipo fluxo, sendo conceitualmente compatível com a estrutura 

de Varnes e utilizada aqui como referência complementar. 
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As classes consideradas para rochas, detritos e terra são: quedas, tombamentos, 

deslizamentos, expansões laterais, fluxo de detritos, complexos e rastejo. Dentre essas, 

deslizamentos, fluxos de detritos e movimentos complexos são diretamente deflagrados por 

eventos de precipitação.  

3.1.1. Deslizamento 

Deslizamento, ou escorregamento, é o deslocamento de uma porção de massa de solo ao 

longo de uma fissura em terrenos inclinados. Esse fenômeno pode ser dividido em 

escorregamento rotacional e escorregamentos translacionais, os quais ocorrem tanto em rochas, 

quanto em detritos e solos (Goodman; Bray, 1976; Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014). 

O escorregamento rotacional, ou circular, se caracteriza por uma ruptura na superfície do 

solo de forma cilíndrica profunda e curvatura côncava para cima, como pode ser observado na 

Figura 1a. Essa ocorrência é típica de solos espessos e homogêneos. É influenciada pelo ângulo 

de declividade, pela litologia e pelo tipo de solo. Nessas condições, frequentemente ocorrem 

escorregamentos sucessivos, formando degraus de abatimento (Highland; Brobowsky, 2008; 

Kazeev; Postoev, 2017; Tominaga et al., 2009; Hader, 2021).  

Em maciços rochosos, esse tipo de movimento surge quando as camadas superiores, mais 

resistentes, sobrecarregam as camadas inferiores, mais frágeis. Esse processo culmina na falha 

do maciço (Hungr; Evans, 2004; Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014). 

Por ser um processo autoestabilizante, esse movimento normalmente ocorre em velocidade 

extremamente lenta (0,3m por 5 anos) a moderada (1,5m por dia) (Li; Mo, 2019). Contudo, 

pode acelerar rapidamente devido à liquefação, especialmente em solos argilosos, que se tornam 

suscetíveis ao colapso nessas condições (Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014). 

Figura 1- (a) Perfil de ocorrência de escorregamento rotacional (b) Perfil de ocorrência de escorregamento translacional. 

 

    Fonte: WSGS (2022). 

No caso dos escorregamentos translacionais, ou planares (Figura 1b), ocorre a separação 

do solo a partir de uma camada mais sensível ou de uma descontinuidade. Eles são comuns em 
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solos pouco espessos com declives acentuados. Nessas situações, solo se desloca de forma rasa 

e retilínea em relação ao terreno (Quina, 2019; Ribeiro, 2021). A principal causa é a redução 

da resistência ao cisalhamento devido ao aumento do volume de água infiltrada. O principal 

fator de deflagrador são precipitações intensas ou prolongadas (Sausen; Lacruz, 2015; Melo, 

2021). As velocidades variam entre muito lenta (1,5m por ano) a rápida (0,3m por min) 

(Highland; Borowsky, 2008; Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014).  

Estudos recentes demonstram que deslizamentos rápidos (> 0,1 m/min) são responsáveis 

por 80% das fatalidades globais (Petley, 2012; Froude; Petley, 2018). Medições precisas por 

sensoriamento remoto (USGS, 2023) reforçam a necessidade de monitoramento contínuo. 

O processo inicial do movimento ocorre por meio da formação lenta fissuras no material. 

Entretanto, em seu estágio final, evolui para uma ruptura brusca do material original, quando 

este já não consegue suportar mais a força de flexão exercida (Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014). 

Entre as medidas preventivas, destacam-se a implantação de sistemas de drenagem eficientes, 

a redução da infiltração de água, a construção de estruturas de contenção e a manutenção da 

cobertura vegetal. Essas ações são fundamentais para a redução da suscetibilidade a esse tipo 

de movimento (Highland; Borowsky, 2008). 

3.1.2. Fluxo de Detritos 

Fluxo de detritos, ou corrida, pode ser definido como deslocamento de uma massa fluida 

de solo saturado de água em encostas íngremes, resultante da liquefação do solo sob condições 

de excesso hídrico (Kadamb; Savoikar, 2022). Esse fenômeno ocorre quando a saturação do 

solo reduz drasticamente as forças de cisalhamento, o que provoca o escoamento do material 

encosta abaixo por ação gravitacional. Diferentemente dos demais movimentos de massa, os 

fluxos de detritos se rompem sob o próprio peso de maneira rápida e rasa, geralmente sem sinais 

prévios de movimentação, conforme apresentado na Figura 2a (Highland; Borowsky, 2008; 

Roldán et al., 2022). 

Entre as classificações do fluxo de detritos, pode-se considerar a natureza do material 

transportado. Assim, distinguem-se: corrida de lama ï solos finos e detritos combinados com 

grandes volumes de água; corrida de terra ï solos argilosos e siltosos, que sofrem liquefações 

com menores volumes de água; corrida de detrito ï fluxo composto por matéria orgânica, solos 

grossos, pedregulhos e água (Figura 2b); avalanche de detritos ï ocorre em locais com declive 

muito acentuado, com velocidades elevadas, que podem chegar a 100 m/s (Highland; 

Borowsky, 2008; Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014; Li; Mo, 2019; Hader, 2021). 
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Figura 2 - (a) Perfil de ocorrência de fluxo de detritos (b) Caminho feito no fluxo de detritos. 

     Fonte: Vicari et al. (2022) e WSGS (2022). 

Além das condições de predisposição natural (topográficas, geológicas, características 

hidrológicas do solo, cobertura de solo), o principal fator deflagrador está associado à 

precipitação extrema ou de longa duração, que atinge ou excede o nível de saturação do solo 

(Pirone et al., 2015; Aristizábal-Giraldo, 2019; Roldán et al., 2022). 

Esse tipo de movimento se destaca pelo alto poder destrutivo, especialmente em regiões 

urbanas, em razão da alta velocidade (rápidas, 0,3 m/min, e extremamente rápidas, acima de 3 

m/s) (Highland; Borowsky, 2008; Hungr; Leroueil; Picarelli, 2014). Há também um aumento 

progressivo de volume, à medida que o fluxo incorpora material ao longo do trajeto de 

escoamento (Hungr et al., 2005; Zhou et al., 2019; Vicari et al., 2022). Essa massa gera grandes 

forças de arraste (Hungr; Evans; Bovis., 2001; Chen et al., 2006; Peng et al., 2015), atingindo 

distâncias médias a longas de deslocamento (Li; Mo, 2019). 

A estratégia mais eficaz, para reduzir e evitar os danos, é a análise de potenciais riscos 

associados aos fluxos de massa. Após um determinado volume de precipitação que já represente 

risco, a evacuação das áreas afetadas é a medida mais adequada para prevenir perdas de vidas. 

Isso ocorre porque o momento exato do rompimento é de difícil  previsão (Highland; Borowsky, 

2008). 

3.1.3. Complexos 

Os movimentos de massa complexos caracterizam-se pela combinação de dois ou mais 

tipos de movimentos, que podem ocorrer de forma sequencial ou simultânea. Nesses casos, um 

processo inicial desencadeia ou evolui para outro, conforme ilustrado na Figura 3 (Highland; 

Borowsky, 2008).  
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Um exemplo comum é a evolução de um escorregamento para um fluxo de massa, 

geralmente associada ao aumento do teor de água e da velocidade de deslocamento. De forma 

semelhante, um fluxo de massa pode ocorrer simultaneamente a uma queda de blocos ou rochas, 

configurando um processo complexo. 

Figura 3 - Escorregamentos de massa com desenvolvimento para corrida de massa. 

 

                            Fonte: Peng et al. (2015) 

3.1.4. Fatores Condicionantes  

Os fatores condicionantes determinam o comportamento da estrutura do solo durante a 

ocorrência de eventos deflagradores, de acordo com suas características intrínsecas de geologia, 

topografia, hidrologia, e de uso e cobertura do solo. As mudanças antrópicas associadas à 

urbanização aumentam a predisposição de uma região à ocorrência de movimentos de massa 

(Corominas et al., 2014; Zhou et al., 2021). Por essa razão, esses parâmetros são  

frequentemente tratados como variáveis de entrada para análises de suscetibilidade local 

(Guzzetti et al., 2012; Youssef et al., 2016; Pham et al., 2020). 

¶ Morfologia 

A morfologia do terreno, que compreende elevação, direção, curvatura e ângulo de 

declividade, exerce forte influência no comportamento do solo, e reflete diretamente em sua 

estabilidade. Esses parâmetros estão especialmente relacionados à ocorrência de 

escorregamentos e de fluxos rasos de detritos (Zhang et al., 2012; Yu; Zhu; Liu, 2017).  

Pesquisas como as de Pereira; Zêzere e Bateira (2012), Vanacôr e Rolim (2012) e Zhou et 

al. (2014) identificaram diferentes ângulos críticos para movimentos de massa. A maioria dos 

movimentos rasos induzidos por precipitação ocorre em terrenos com angulação entre 25° e 

40°, enquanto ângulos mais suaves, inferiores a 20°, estão mais associados a movimentos 

profundos (Godt et al., 2008; Yu; Zhu; Liu, 2017). Contudo, existem exceções, como 
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demonstrado por Tien Bui et al. (2016) em suas análises no Vietnã, nas quais a maior frequência 

de movimentos de massa ocorreu em ângulos mais baixos, variando entre 8° e 35°.  

A curvatura do terreno (convexa, plana ou côncava) e sua orientação (norte, sul, leste, oeste, 

plano) direcionam a trajetória, convergem e controlam a velocidade das águas e fluxos no 

escoamento superficial (Ohlmacher, 2007; Dou et al., 2015).  O aspecto e a orientação do 

terreno alteram os níveis de exposição à incidência solar e à evaporação.  

Durante eventos pluviométricos, áreas com menor umidade prévia apresentam uma maior 

e mais rápida infiltração, o que impacta tanto a dinâmica hidrológica quanto o crescimento das 

raízes de vegetação (Zhou et al., 2021).  

Nas áreas com curvatura côncava, ocorre a retirada de material pelo fluxo de drenagem 

(Yelsilnacar, 2005; Hong; Pourghasemi; Pourtaghi, 2016), enquanto nas áreas convexas, o 

material é depositado. Esse processo aumenta a pressão local da água, que é conduzida para o 

lençol freático por meio da infiltração, e eleva, do ponto de vista topográfico, a probabilidade 

de superar níveis de saturação (Nedala, 2020; Sun et al., 2020).  

¶ Geologia 

 A geologia local, a litologia, a geomorfologia e a tipologia do solo determinam as 

características geodinâmicas de evolução do terreno e a sua estabilidade (Dou et al., 2015). A 

composição litológica do terreno influencia diretamente as propriedades físicas e químicas das 

rochas, e, consequentemente, afeta a sua resistência ao cisalhamento (Henriques; Zêzere; 

Marques, 2015). Regiões próximas a falhas ou a descontinuidades de maciços rochosos, com 

baixa permeabilidade, apresentam menor estabilidade, principalmente quando associadas a 

processos de erosão e a elevados ângulos de inclinação (Yi et al., 2020; Zhou et al., 2021). 

A litologia e a tipologia de solo determinam o seu comportamento na presença de água, 

em razão das diferentes composições de tamanho do grão, percentual de vazios, porosidade e 

do tempo de infiltração da água no solo (Liu et al., 2019; Shen et al., 2022). Em solos finos e 

coesivos, mantêm-se relativa estabilidade, pois não há grandes alterações de resistência ao 

cisalhamento sob deformações, sendo esses solos mais propensos a movimentos de massa 

lentos. Em contraste, solos não-coesivos, por não apresentarem comportamento plástico, estão 

mais sujeitos a movimentos rápidos (Cotecchia, et al. 2008; Sorbino; Nicotera, 2013; Hungr; 

Leroueil; Picarelli, 2014).  

Cada tipo de solo possui um teor de umidade crítico, que representa o limite de água 

suportado pelo solo antes de sua saturação. Quando o grau máximo de saturação é ultrapassado 
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e as forças gravitacionais superam a resistência do solo, ocorre a ruptura (Kanjanakul; Chub-

Uppakarn; Chalermyanont, 2016).  

¶ Ambientais 

Existe relação direta entre o uso e a cobertura do solo e a ocorrência de movimentos de 

massa gerados induzidos por precipitação (Wang et al., 2019; Zhou et al., 2021). A vegetação 

contribui para a estabilidade do solo, pois ajuda a reforça-lo, interceptar a precipitação, absorver 

a umidade, e aumentar o fluxo de infiltração da água através das raízes, o que melhora a 

estabilidade (Colangelo, 1995; Massad, 2010; Hader, 2021).  

Embora existam registros de movimentos de massa rasos em áreas com cobertura vegetal 

preservada, devido à dinâmica do solo e às descontinuidades (Chaves, 2016), a sua frequência 

é muito inferior quando comparada a ambientes com a retirada da vegetação. Nesses locais, o 

solo torna-se mais exposto ao impacto direto das chuvas e a processos erosivos (Hudson, 1995; 

Silva et al., 2020).  

A ação antropogênica vem afetando a dinâmica e o equilíbrio natural do terreno. Áreas com 

grandes alterações e descontinuidades, como cortes para a construção de estradas ou 

crescimento mal planejado das cidades, alteram o fluxo de drenagem natural, o volume e a 

velocidade do escoamento superficial devido à impermeabilização do solo. Esses processos 

comprometem a resistência do terreno e o tornam mais vulnerável, mesmo a menores volumes 

de precipitação (Chaves, 2016; Amaro et al., 2021). Exceções ocorrem quando as intervenções 

visam a prevenção de danos ou a estabilização do terreno (Losasso et al., 2017; Sridhar et al. 

2019; Melo, 2021; Shen et al., 2022).  

Como exemplo, em 24/12/2019, no Recife, ocorreu um deslizamento que deixou sete 

pessoas mortas e três feridas. Nesse caso, não houve registro de precipitação, porem foram 

detectados dois canos com vazamento de esgoto, sendo esse o fator deflagrador para o evento 

(G1, 2025). 

3.1.5. Fatores Deflagradores 

Entre os fatores deflagrantes, destacam-se os fatores naturais - precipitação, ação da 

gravidade, terremotos, atividades vulcânicas, erosão-, bem como fatores antrópicos - escavação, 

alteração de cobertura de solo, poluição, entre outros (Youssef et al., 2016). A interação entre 

esses elementos, associada aos fatores condicionantes do terreno, pode agravar as condições de 

suscetibilidade a movimentos de massa, tanto de forma imediata quanto ao longo do tempo 

(Crosta e Franttini, 2003; Melo, 2021).    
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¶ Precipitação 

 O principal agente deflagrador de movimentos de massa é a precipitação na forma de 

chuva, seja em eventos de alta intensidade e curta duração, ou de média a baixa intensidade 

associadas a longos períodos de duração (Wischmeier; Smith, 1958; Guzzetti et al., 2008; 

Zhang et al., 2019). A precipitação altera o estado hídrico natural do solo, promovendo a 

infiltração de água na zona não saturada e reduzindo as tensões efetivas e a sucção matricial. 

Esse processo resulta na diminuição da resistência ao cisalhamento e da estabilidade do solo 

(Sorbino; Nicotera, 2013; Peranick et al., 2019; Fontoura; Coutinho; Morais, 2021). 

 Estudos pioneiros, como os de Endo e Tsuruta (1969), estabeleceram a relação direta 

entre precipitação e a ocorrência de movimentos de massa. Em Hong Kong, Lumb (1975) 

identificou forte correlação com eventos de chuva, definindo limiares críticos de 100 mm para 

precipitação diária e 350 mm para precipitação acumulada em 15 dias. Esses estudos 

destacaram a intensidade, a duração e a frequência das chuvas como parâmetros fundamentais, 

que permanecem como base para pesquisas atuais sobre o tema. 

 A dinâmica de saturação do solo varia conforme o comportamento dos eventos de 

precipitação. Chuvas de baixa a média intensidade e curta duração promovem o preenchimento 

gradual dos vazios do solo, permitindo a infiltração da água até a zona saturada sem ultrapassar 

sua capacidade máxima (Amaral et al., 2011; Prieto, 2018). Entretanto, quando os eventos de 

precipitação se prolongam por períodos mais longos, a capacidade de saturação do solo é 

atingida, o que eleva a pressão hidrostática e favorece a ocorrência de escorregamentos 

profundos (Silveira, 2016; Chen et al., 2017). 

 Em eventos de precipitação de alta intensidade, os níveis de saturação do solo podem 

ser rapidamente superados, provocando a perda de coesão entre as partículas e a expansão do 

material (Prieto, 2018). Esse processo resulta no aumento do volume de escoamento superficial 

e no transporte de sedimentos (Futrel et al., 2005; Mendonça, 2006; Marengo, 2010; Souza, 

2020), favorecendo a ocorrência de escorregamentos rasos e repentinos (Chen et al., 2017). 

 Os fatores antrópicos desempenham um papel ambivalente nesse contexto. Eles podem 

contribuir para a estabilidade do solo, por meio de obras de contenção e medidas preventivas, 

mas também podem atuar como agentes de desestabilização, especialmente quando associados 

à precipitação. A expansão urbana desordenada, a remoção da cobertura vegetal e a deficiência 

nos sistemas de saneamento básico contribuem para a redução da estabilidade do terreno, 

diminuindo o volume de precipitação necessário para deflagrar movimentos de massa (Melo, 

2021). 
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 Desde 2013, observa-se um aumento significativo no número de publicações que 

investigam a correlação entre precipitação e movimentos de massa em escala global. Segundo 

Segoni; Piciullo e Gardiano (2018), a maior parte desses estudos concentra-se em bacias 

hidrográficas localizadas na Itália e na China, sendo que aproximadamente 48% das pesquisas 

abordam a relação intensidade-duração das chuvas críticas. Estudos que relacionam a 

precipitação à ocorrência de movimentos de massa na área de estudo, e que contribuem como 

base teórica para esta pesquisa, são apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1 - Pesquisas com precipitação como fator deflagrador dentro da área de estudo. 

Autores Area de Estudo Contexto 

Souza; Azevedo; 

Araújo (2012) 

Região Metropolitana 

do Recife - PE 

Classificou limiares críticos de precipitação que podem resultar em 

desastres de escorregamentos e alagamentos com dados de 1995 a 

2008. 

Duarte (2015) Ipojuca ï PE 

Elaborou cartas de suscetibilidade a movimentos para eventos 

extremos de precipitação ocorridos entre 2002 a 2013 usando análise 

multivariada. 

Farias (2018) Camaragibe - PE 

Análise da variabilidade da precipitação de 1998 a 2016 e sua relação 

com ocorrência de movimentos de massa de acordo com fatores de 

declividade, ocupação, uso e cobertura do solo. 

Melo (2021) Recife - PE 

Análise da suscetibilidade a deslizamentos com base em eventos de 

precipitação de 2013 a 2017 usando SINMAP e Hydrus-1D e o 

balanço hídrico do solo como parâmetro. 

Espinoza et al. (2021) 
Jaboatão dos 

Guararapes - PE 

Relacionou a ocorrência e variabilidade da precipitação extrema 

durante o período de 2016 a 2020 com eventos de movimento de 

massa, identificando transformações no espaço urbano e limiares 

críticos. 

3.2. OCORRÊNCIA DE DESASTRES 

A dinâmica geofísica e climática da Terra origina fenômenos naturais que podem ou não 

causar impactos no sistema social. Quando não há danos, esses fenômenos podem ser 

considerados eventos naturais. Porém, quando resultam em perdas materiais e humanas, sejam 

temporárias ou permanentes, passam a ser classificados como desastres naturais (Undro, 2008; 

De Oliveira, 2009; Souza, 2011; Prieto, 2018). 

Dados do banco global de desastres Emergency Events Database - EM-DAT (2022) 

mostram que, no período de 1900 a 2021, aproximadamente 68% dos desastres estão 

relacionados a eventos de precipitação. Desse total 35,2% inundações, 28% tempestades e 4,8% 

de movimentos de massa. O maior número de registros se concentra na Ásia (6.582 registros), 

especialmente países como China, Índia e Filipinas. Em seguida, aparecem as Américas (4.075 

registros), com destaque para os Estados Unidos, que registraram mais de 1 mil eventos. Em 

seguida, tem-se África (2.956 registros), Europa (2.037 registros) e Oceania (689 registros). 

O aumento expressivo dos registros de movimentos de massa ao longo dos anos (Gráfico 

1) decorre de dois fatores principais. O primeiro é o crescimento populacional urbano, que 
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promove grandes alterações de uso e cobertura de solo. Esse processo ocorre em conjunto 

associado as mudanças climáticas, que modificam os regimes pluviométricos (Rodrigues; Silva; 

Alencar, 2021; Roldán et al., 2022). O segundo fator é a redução dos níveis de subnotificação 

das ocorrências (Varnes, 1984; Clague; Roberts, 2012; Li; Mo, 2019). Ressalta-se que no banco 

de dados do EM-DAT, apenas são registradas ocorrências com mais de dez óbitos. Assim, 

torna-se necessário o uso de outras fontes como complemento para estudos locais mais 

detalhados (Mendonça; Gonzalez; Coelho, 2021). 

Embora o número de registros tenha aumentado, observa-se, em termos globais, uma 

tendência de redução proporcional no número de perdas de vidas. Esse cenário é atribuído ao 

maior conhecimento dos riscos por parte dos tomadores de decisão e da população, bem como 

aos investimentos em sistemas de alerta, prevenção e mitigação dos danos potenciais (Gupta, 

2005; Lauterjung et al., 2010; Liu et al., 2009; Prieto, 2018). Entretanto, em contextos urbanos 

marcados por crescimento desordenado e elevada vulnerabilidade socioambiental, 

especialmente em países do Sul Global, a letalidade associada a movimentos de massa ainda 

representa um desafio significativo. 

No contexto brasileiro, a região Sudeste concentra o maior número de desastres por 

movimento de massa, especialmente nos estados de Minas Gerais e Rio de Janeiro (MDR, 

2022). O maior desastre já registrado no Brasil foi na região serrana do Rio de Janeiro em 2011, 

quando uma precipitação de 280 mm concentrada em 48 horas afetou cerca de 320.000 pessoas, 

das quais 300.000 delas ficaram desabrigadas e 1.192 perderam suas vidas, totalizando um dano 

material estimado em 4,78 bilhões de reais (Ceped, 2012; Bandeira; Coutinho, 2015). 

Gráfico 1 - Registro histórico global de ocorrência de movimentos de massa com precipitação. 

 

Fonte: EM-DAT (2022) 
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 No Nordeste brasileiro, os estados da Bahia e de Pernambuco apresentam condições 

naturais de maior risco, especialmente na faixa litorânea. Isso se deve à combinação de solos 

sedimentares, processos erosivos, uso e ocupação do solo e histórico de urbanização. Entre os 

anos de 1980 e 2017, foram registrados 25 eventos na Bahia e 60 em Pernambuco, segundo 

Santos et al. (2018). Esses registros concentram-se, principalmente, nos meses de inverno, 

associados a episódios de precipitação superiores a 100 mm/dia (Rodrigues, 2019). 

 Em especial, no estado de Pernambuco, municípios da Região Metropolitana do Recife, 

como Olinda, Camaragibe, Jaboatão dos Guararapes e Recife, estão entre as cidades brasileiras 

com maior população residente em áreas montanhosas e com mais registros de escorregamentos 

rasos e planares. Esses eventos resultaram em severos prejuízos econômicos, danos estruturais 

significativos e elevado número de óbitos (Pfaltzgraff, 2007; Salgueiro, 2015; Melo, 2021). 

3.3. ANÁLISE DE RISCO SOCIOAMBIENTAL A MOVIMENTO DE MASSA 

 A análise socioambiental refere-se aos aspectos físicos determinados por fatores 

ambientais que aumentam a suscetibilidade à ocorrência de movimentos de massa, bem como 

aos aspectos sociais que podem potencializar os danos decorrentes desses eventos (Fell et al., 

2008; Hader, 2021). 

 Um conceito fundamental nesse contexto é o de risco, entendido como a probabilidade 

de ocorrência de um evento associada às suas consequências, ou seja, à magnitude dos danos 

esperados em uma determinada área durante um intervalo de tempo (Zêzere et al., 2007; CPRM, 

2012; Corominas et al., 2014). De forma conceitual, o risco pode ser expresso como: 

Risco = Perigo × Vulnerabilidade × Exposição 

 Nesse contexto, perigo (ou ameaça) refere-se à probabilidade espacial e temporal de 

ocorrência do fenômeno natural. Vulnerabilidade corresponde ao grau de suscetibilidade a 

danos dos elementos expostos. Exposição diz respeito à presença de pessoas, edificações, 

infraestruturas ou bens sujeitos ao impacto (IPCC, 2023). 

 É importante distinguir esses conceitos da suscetibilidade, que representa apenas a 

propensão física do terreno à ocorrência do processo, independentemente da presença de 

elementos expostos (Reichenbach et al., 2018). Assim, enquanto a suscetibilidade está 

associada às características ambientais e condicionantes do terreno, o risco incorpora também 

a dimensão social e econômica (Corominas et al., 2014). 

 No Brasil, o Serviço Geológico Brasileiro (CPRM) adota uma classificação qualitativa 

de risco de deslizamento em quatro categorias, ordenadas do menor para o maior grau (Lana; 

De Jesus; Antonelli, 2021): 
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¶ R1 (Baixo risco) - Não há condições pré-existentes ou evidências significativas de 

instabilidade. A probabilidade de ocorrência de eventos relevantes induzidos por chuvas é 

baixa, sendo recomendadas apenas ações de monitoramento;  

¶ R2 (Médio) ï Existem algumas evidências de instabilidade. Há possibilidade reduzida de 

ocorrência de eventos significativos durante chuvas intensas e/ou prolongadas, sendo 

indicadas ações de monitoramento; 

¶ R3 (Alto) ï Observa-se quantidade significativa de fatores condicionantes de instabilidade. 

A probabilidade de ocorrência de movimentos de massa destrutivos durante chuvas intensas 

e/ou prolongadas é alta, sendo necessárias ações de monitoramento e intervenção; 

¶ R4 (Muito Alto) ï Há presença expressiva de fatores de instabilidade, com elevada 

probabilidade de ocorrência de eventos destrutivos durante chuvas intensas e/ou 

prolongadas, exigindo intervenção imediata. 

 Ressalta-se que essa classificação possui caráter discreto e qualitativo, sendo 

amplamente utilizada em avaliações de campo e em mapeamentos técnicos (Brasil, 2018). No 

entanto, o modelo desenvolvido nesta pesquisa adota uma abordagem probabilística contínua, 

com valores variando de 0 a 1. Essa abordagem permite representar gradientes de 

suscetibilidade e risco de forma mais detalhada e quantitativa (Catani et al., 2013; Reichenbach 

et al., 2018). Assim, a tipologia R1ïR4 é apresentada como referência institucional, mas não 

constitui a base metodológica do modelo proposto (Guzzetti et al., 2006). 

O conhecimento das condições de risco é base fundamental para a elaboração de planos de 

gerenciamento estratégicos e para a formulação de políticas públicas de mitigação de danos, de 

forma eficiente e adaptativa. Essa determinação ocorre por meio da análise integrada das 

condições de suscetibilidade e vulnerabilidade (Melo, 2021). 

3.3.1. Vulnerabilidade Socioambiental 

Devido à sua natureza multidisciplinar, a vulnerabilidade é um conceito complexo, cuja 

discussão tem ganhado relevância nas últimas décadas. Diante disso, foram propostas diversas 

definições, que variam conforme a natureza do estudo. De modo geral, essas definições seguem 

duas linhas de principais: a primeira considera o perigo potencial ao sistema diante de uma 

ameaça; a segunda enfatiza as condições pré-existentes do sistema ao enfrentar uma ameaça 

(Canil et al., 2020). 
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McCarthy et al. (2001) definem vulnerabilidade como o grau de impacto ao qual uma 

comunidade sensível está sujeita, bem como sua capacidade limitada de responder e se adaptar 

a eventos decorrentes das mudanças climáticas. Essa vulnerabilidade varia conforme o tipo, a 

magnitude e o tempo de retorno do evento. Já Cutter (1996) define vulnerabilidade como o 

conjunto de fatores e processos relacionados às características ambientais, sociais, econômicas, 

culturais e políticas que reduzem a capacidade de resistir a um impacto e de se recuperar, 

aumentando o risco de danos irreversíveis à população. 

De forma simplificada, a vulnerabilidade pode ser entendida como o conjunto de fatores 

intrínsecos a um local que o tornam mais frágil e suscetível a sofrer maiores danos, além de 

dificultarem sua recuperação diante de um evento adverso (Batabyal; Mccollum, 2023). 

A vulnerabilidade socioambiental resulta das fragilidades socioeconômicas de uma 

comunidade associadas a condições estruturais limitantes. Essas fragilidades são agravadas por 

desigualdades sociais e econômicas historicamente construídas, que frequentemente levam à 

ocupação irregular e à degradação ambiental (de Freitas et al., 2012).  

Como consequência dessas desigualdades, observa-se degradação ambiental e concentração 

espacial da população em áreas inadequadas, como observado na Figura 4, que, somadas, 

amplia a exposição a riscos, como deslizamentos, e potencializa a ocorrência de perdas 

irreversíveis, inclusive de vidas (Zhou et al., 2014; Medeiros e Barbosa, 2016; Marzocchella, 

2018).  

Figura 4 ï Diagrama dos vetores socioeconômicos que se relacionam com a vulnerabilidade e o risco. 

 

Fonte: Adaptado de Alves e Pessoa (2017). 

A vulnerabilidade social decorre diretamente da dinâmica social e das características físicas 

do território (Azzimonti et al., 2020). Em áreas onde há sobreposição de fatores ambientais e 

sociais, é comum a baixa oferta de serviços públicos essenciais, como saneamento, educação e 

saúde, privando as pessoas de direitos básicos para garantir condições mínimas de vida e 

desenvolvimento (Duarte e Nóbrega, 2021).  
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A análise da vulnerabilidade social envolve variáveis como densidade populacional, 

infraestrutura urbana, escolaridade, renda familiar, sexo e raça, entre outras, que podem tornar 

determinados grupos mais frágeis e expostos ao risco (Alves e Pessoa, 2017; Zhang et al., 2019). 

A renda é um fator crítico, pois influencia tanto a qualidade das infraestruturas de moradia 

quanto a capacidade de absorver perdas econômicas e de se recuperar rapidamente, 

especialmente em lares chefiados por mulheres responsáveis pela renda familiar (Morrow, 

1999; Zhou et al., 2014). 

Diferentemente da suscetibilidade, que se refere às características físicas do terreno e pode 

ser estimada com base em eventos passados para análise de probabilidade futura, o estudo dos 

aspectos sociais da vulnerabilidade é bastante complexo. Isso ocorre devido à variabilidade 

espacial, temporal e condicional das famílias envolvidas (Cutter e Emrich, 2006). Apesar da 

reconhecida importância da integração entre vulnerabilidades sociais e ambientais, ainda são 

escassos, no Brasil, estudos que relacionem essas dimensões de forma integrada, especialmente 

em escalas locais de gestão, como estados e municípios (Hummell; Cutter; Emrich, 2016). 

Os estudos sobre vulnerabilidade geralmente seguem três abordagens conceituais: (i) 

Relação Risco-Ameaça (RA), que enfatiza fatores de risco, na probabilidade e impactos 

gerados; (ii) Construção de Risco Social (CSR), que analisa as condições especificas de uma 

comunidade em relação ao risco e sua capacidade de enfrentamento e recuperação; e (iii)  

Abordagem Integrada (AI), que combina fatores físicos do território com as duas abordagens 

anteriores (Canil; Lampis; Santos, 2020; Alves, 2021). 

Entre os estudos aplicados ao contexto brasileiro, Souza (2011) avaliou os impactos pela 

precipitação em Recife ï PE, onde foi realizada análise socioeconômica a partir da percepção 

de risco. Foram aplicados 250 questionários em comunidades de bairros mais carentes e 

expostos. Foi constatado que as regiões mais carentes das zonas oeste e sul possuem os maiores 

índices de vulnerabilidade devido as condições sociais, econômicas e a cobertura do solo.  

Duarte e Nóbrega (2021) mapearam a vulnerabilidade socioambiental em Abreu e Lima 

(PE) utilizando dados censitários do IBGE, como renda, escolaridade, saneamento e população, 

integrados a informações de uso e cobertura do solo. A partir de uma abordagem RA, 

identificaram relação direta entre baixa renda, deficiência de serviços públicos e aumento da 

vulnerabilidade socioambiental.  

Hader et al. (2022) analisaram a relação entre suscetibilidade a deslizamentos e 

vulnerabilidade social em Cubatão (SP). Inicialmente, avaliaram os agentes deflagradores da 

suscetibilidade associados à precipitação. Em seguida, integraram dados censitários e 
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indicadores sociais, como pobreza, densidade populacional e idade. Os autores identificaram 

deficiências em políticas públicas voltadas às populações com maior vulnerabilidade ambiental. 

Embora a vulnerabilidade apresente diversos pontos negativos, seu reconhecimento 

representa um ponto inicial para promover desenvolvimento e adaptação das comunidades, 

estruturas e políticas, se tornando também parte da evolução histórica local (Lavell, 1994; 

Souza, 2011). O conhecimento dessas vulnerabilidades subsidia a gestão de desastres, incluindo 

ações de prevenção, mitigação e resposta, como os Planos Municipais de Redução de Risco 

(PMRR). 

A prevenção é uma das estratégias mais eficazes para reduzir os impactos sociais e 

econômicos. A nível econômico, pode ocorrer por meio de programas de urbanização, criação 

de recursos, medidas e infraestrutura de emergência, gerenciamento da quantidade de leitos 

hospitalares próximos as regiões vulneráveis. Quanto ao nível social, é fundamental identificar 

fatores geradores de definir prioridades, implementar sistemas de alerta e capacitar a 

comunidade quanto aos procedimentos em situações de risco (Izadkah e Hosseini, 2005; Pelling 

et al., 2015; Zhang et al., 2019). 

No Brasil, as mudanças climáticas têm intensificado a frequência e os impactos de desastres 

naturais, especialmente secas, inundações e movimentos de massa. Desde 2003, com a criação 

do Ministério das Cidades, políticas públicas voltadas à prevenção de desastres vêm sendo 

estruturadas para reduzir riscos e apoiar regiões vulneráveis (Duarte, 2015). Entre essas 

políticas existente, destaca-se a Política Nacional sobre Mudança do Clima (PNMC), o Plano 

Nacional de Adaptação (PNA), o Plano Setorial de Mitigação e Adaptação às Mudanças 

Climáticas para a consolidação de uma Economia de Baixa Emissão de Carbono na Agricultura 

(Plano ABC), o Plano Setorial de Transporte e de Mobilidade Urbana para a Mitigação da 

Mudança do Clima (PSTM), entre outros instrumentos. 

Essas políticas devem atuar de forma integrada ao Sistema Nacional de Defesa Civil, com 

foco nas áreas mais vulneráveis, promovendo ações coordenadas de prevenção, preparação e 

fortalecimento comunitário. 

3.3.2. Suscetibilidade Ambiental 

Os termos risco e suscetibilidade, embora frequentemente utilizados como sinônimos, 

representam conceitos distintos. A Suscetibilidade se refere à probabilidade espacial de 

ocorrência de um determinado evento, com base nos fatores condicionantes do terreno que 

favorecem a instabilidade em uma área. Não considera, entretanto, a frequência do evento nem 

seu período de retorno (Zêzere, 2005; Barella, 2016; Reichenbach et al., 2018).  
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A análise da suscetibilidade pode ser feita em diferentes escalas espaciais, como bacia 

hidrográfica, região, cidade, país, a depender dos objetivos do estudo (Lee et al., 2022). Em 

escalas mais amplas, os mapeamentos tendem a apresentar menor detalhamento temporal. Por 

isso, não são adequados para a implementação direta de sistemas de alerta, que exigem 

informações temporais mais precisas (Collini et al., 2022).   

Ainda assim, esses mapeamentos constituem uma base estratégica para o planejamento 

territorial e para a definição de investimentos em infraestrutura de estabilização, como obras de 

contenção e sistemas de drenagem. Também subsidiam ações não estruturais, como a 

divulgação de informações sobre áreas suscetíveis e a orientação da população para situações 

de emergência (Calvello et al., 2014; Mendonça; Gonzalez; Coelho, 2021). 

¶ Inventário de deslizamentos 

O mapeamento da suscetibilidade se inicia com a construção de um inventário de 

movimentos de massa ocorridos no passado (Van Westen et al., 2008; Golovko et al., 2017; 

Juliev et al., 2019). Esses registros seguem o princípio de que o passado e presente estão 

conectados ao que ocorre no futuro. Assim, condições de precipitação que desencadearam 

eventos anteriores tendem a indicar maior probabilidade de novas ocorrências sob cenários 

semelhantes (Varnes, 1984; Fell et al., 2008; Lucchese, 2022). 

O inventário pode ser elaborado a partir de dados históricos de precipitação, fontes 

documentais, análises geomorfológicas e trabalhos de campo, incluindo a interpretação de 

imagens aéreas e orbitais (Zêzere et al., 2017). Além da localização dos eventos, o inventário 

pode conter informações detalhadas, como tipo de movimento, magnitude, data de ocorrência, 

frequência e fatores deflagradores associado (Corominas et al., 2014; Khouz et al., 2022). 

Em estudos futuros, o inventário pode ser aprimorado por meio da integração de imagens 

de alta resolução espacial e temporal, como dados LiDAR e séries históricas de satélites 

(Guzzetti et al., 2012). A incorporação de registros pluviométricos em alta frequência, dados 

de radares meteorológicos e sistemas automáticos de monitoramento também pode aumentar a 

precisão temporal dos eventos (Segoni et al., 2018; Alcantara et al., 2023). Além disso, a 

padronização metodológica na classificação dos movimentos de massa e a validação sistemática 

em campo contribuem para reduzir incertezas e inconsistências (Hungr; Evans; Bovis, 2014). 

O uso de bases colaborativas e sistemas georreferenciados atualizados em tempo real pode ainda 

ampliar a completude e a confiabilidade dos registros (Froude; Petley, 2018). 

¶ Limiares de precipitação 
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 Outro aspecto importante na construção do inventário é a determinação de limiares de 

precipitação. Esses limiares definem a quantidade de chuva acumulada necessária para 

ultrapassar o nível crítico de saturação do solo e desencadear a ruptura (Lee et al.,2022). Seus 

valores variam conforme os fatores condicionantes que influenciam a estabilidade, permitindo 

identificar e classificar áreas potencialmente instáveis (Guzzeti et al., 2012; Huang et al., 2023). 

 O limiar crítico é determinado de maneira empírica a refletir características físicas e 

meteorológicas locais (Segoni et al., 2014). As curvas limiares podem ser estimadas por meio 

de um modelo bayesiano, utilizando dados de chuvas diárias de curta duração e acumulados 

mínimos de longa duração capazes de iniciar a ruptura do solo. Podemos ressaltar o limiar não 

é um valor absoluto. Ele depende da amostra de dados utilizada e das especificidades ambientais 

da área analisada (Luca e Versace, 2017; Tachini; Severo; Silva, 2021). 

 Em zonas urbanas, onde os danos econômicos e os riscos à população são mais elevados, 

observa-se maior correlação com chuvas acumuladas em períodos de até quatro dias (Tatizana 

et al., 1987; Molina et al., 2015; Santos; Junior; De Souza, 2019).  

 Para RMR, Bandeira (2010) identificou cinco limiares distintos utilizando amostras do 

ano de 2009, analisando acumulados de 72 horas nas cidades de Recife, Camaragibe e Jaboatão 

dos Guararapes. A área foi subdividida em zonas norte, nordeste, noroeste, sul e oeste, conforme 

as características geomorfológicas. Os limiares encontrados foram de 40 mm/3 dias (zonas 

norte, nordeste e noroeste), 60 mm/3 dias (zona sul) e 80 mm/3 dias (zona oeste). 

 Já Espinoza et al. (2021), por sua vez, analisaram dados de precipitação registrados entre 

2016 e 2020 para o município de Jaboatão dos Guararapes (PE). Os resultados indicaram que 

os movimentos de massa na região apresentam correlação mais forte com eventos de chuva 

intensa e de curta duração do que com acumulados de até 96 horas. 

¶ Classificação dos fatores 

 A análise da suscetibilidade depende da seleção e da classificação dos fatores 

condicionantes utilizados como dados de entrada. Esses fatores são escolhidos conforme a 

disponibilidade, a escala e a qualidade das informações, adequadas ao objetivo do estudo 

(Tienbui et al., 2016; Achour; Pourghasemi, 2020).  

  A classificação consiste na atribuição de valores numéricos às classes de cada fator 

condicionante, variando da menor para a maior suscetibilidade (Roccati et al., 2021; Makonyo; 

Zahor, 2023). Esse processo pode ser realizado por métodos qualitativos ou quantitativos. 

 Os métodos qualitativos usam como base dados obtidos por trabalho de campo e 

aerofotogrametria. As imagens são analisadas e classificadas com base na experiência do 
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profissional, que atribui pesos à influência de cada fator na instabilidade. Esse procedimento 

pode introduzir subjetividade na interpretação (Van Westen, 1996; Duarte, 2015; Melo, 2021). 

Essa subjetividade inerente pode ser reduzida com a combinação de aplicação de técnicas de 

Análise de Hierarquia em conjunto com a experiência do especialista (Carvalho e Riedel, 2004; 

Hader, 2021). 

 Os métodos quantitativos, por sua vez, possuem base matemática. A associação entre 

os fatores pode ser realizada por meio de análises estatísticas (bivariadas ou multivariadas), 

abordagens geotécnicas (determinísticas ou probabilísticas) ou técnicas computacionais com 

uso de inteligência artificial (Duarte, 2015; Melo, 2021).  

 Na estatística bivariada, cada fator condicionante (variável independente) é analisado 

separadamente e cruzado com o mapa de distribuição de eventos passados (variável 

dependente). A partir desse cruzamento, atribui-se um peso a cada variável (Shahabi; Ahmad; 

Khezri, 2013). Na estatística multivariada, os fatores condicionantes são analisados de forma 

integrada, considerando suas interações entre si e com a variável dependente (Formetta; 

Capparelli; Versace, 2016; Zêzere et al., 2017). 

 Os métodos estatísticos são amplamente utilizados tanto para classificação quanto para 

predição. Destacam-se pela simplicidade na organização dos dados de entrada e pela facilidade 

de replicação. Além disso, apresentam bom desempenho em estudos de suscetibilidade (De 

Luca; Versace, 2017). Como se baseiam diretamente nos dados físicos observados, a 

ponderação das classes tende a ser mais objetiva e realizada de forma impessoal (Khouz et al., 

2022). 

3.4. PREDIÇÃO POR MODELOS COMPUTACIONAIS 

 A integração de tecnologias de Sistemas de Informação Geográfica (SIG) e 

sensoriamento remoto com técnicas de aprendizagem de máquina e inteligência artificial tem 

sido cada vez mais empregada para aprimorar a precisão dos modelos de suscetibilidade (Shen 

et al., 2022). Essa abordagem permite delimitar com maior exatidão as áreas afetadas por 

movimentos de massa, superando limitações inerentes às análises de campo tradicionais 

(Santangelo et al., 2010; Guzzetti et al., 2012). 

 A modelagem utiliza como base o inventário de movimentos de massa. Nele, a 

ocorrência ou ausência de eventos (variável dependente) é correlacionada com as características 

ambientais (variáveis independentes) (Corominas et al., 2014; Zêzere et al., 2017). Essa 

integração de dados busca reproduzir de forma mais realista os processos que ocorrem no 

sistema natural (Collini et al., 2022; Makonyo; Zahor, 2023). 
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 Independentemente do método adotado, a modelagem em domínio geográfico exige a 

definição prévia da unidade de análise. Essa unidade pode corresponder a células de grade 

(pixels), unidades de terreno, compartimentos de inclinação, unidades geo-hidrológicas, setores 

topográficos ou divisões administrativas. Entre essas opções, as células em grade são as mais 

utilizadas, representando cerca de 86% dos estudos de suscetibilidade (Reichenbach et al., 

2018). 

 Nesse tipo de abordagem, cada pixel é classificado conforme a presença ou ausência de 

registros de movimentos de massa. Usualmente, atribui-se valor 1 para ocorrência e 0 para não 

ocorrência (Niraj; Singh; Shukla, 2022). 

 Entre os métodos mais aplicados, devido à sua adaptabilidade e desempenho 

satisfatório, destacam-se técnicas de aprendizado de máquina, como Random Forest (Chen et 

al., 2014; Youssef et al., 2016; Karunanayake et al., 2019; Cheng; Yu; Son, 2021), K-Nearest 

Neighbors (Hosseinalizadeh et al., 2019), Naïve Bayes (Nurwatik et al., 2022), Extreme 

Gradient Boosting ï XGBoost (Liu et al., 2023), Redes Neurais Artificiais (Pei; Meng; Zhu, 

2021; Ngo et al., 2021) e Regressão Logística (Althuwaynee; Pradhan; Ahmad, 2014). 

 O Random Forest é um modelo não linear e não paramétrico proposto por Breiman 

(2001). Ele seleciona aleatoriamente subconjuntos de variáveis para construir múltiplas árvores 

de decisão (Zhou et al., 2021). O método pode ser utilizado para classificação, regressão e 

previsão de interações entre variáveis (Park; Kim, 2019). Seu processo de aprendizagem se 

desenvolve pela combinação aleatória de diferentes conjuntos de variáveis, sejam numéricas ou 

categóricas, induzindo formação de diversas árvores (k) subdivididas em nós (m), formando 

uma floresta de combinações aleatórias (Gislason et al.,2006; Achour; Pourghasemi, 2020). 

 Esse método apresenta vantagens por ser relativamente simples em comparação com 

outros algoritmos. Como as árvores são construídas de forma independente, é necessário definir 

apenas o número de árvores e o número de variáveis consideradas em cada divisão (Micheletti 

et al., 2014; Hosseinalizadeh et al., 2019). Não é preciso especificar previamente a interrelação 

entre as variáveis (Dang et al., 2020). Além disso, o modelo é robusto a valores atípicos 

(outliers). Quando há dados ausentes, o próprio algoritmo realiza sua imputação de forma 

automática e flexível durante a construção da floresta (Youssef et al., 2016). 

 O treinamento aleatório dos dados, faz a combinação de variáveis de maneira a limitar 

a taxa de erro do sistema, ou ñout-of-bagò. Essa estimativa interna permite avaliar o 

desempenho do modelo sem a necessidade de um conjunto adicional de validação. Como 

resultado, há maior estabilidade e capacidade preditiva, inclusive em análises socioambientais 

(Catani et al., 2013; Park; Kim, 2019; Tanyu et al., 2021). Outra vantagem é a baixa necessidade 
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de ajustes complexos de parâmetros e calibração. O método também não exige infraestrutura 

computacional altamente robusta para alcançar bom desempenho (Taalab; Cheng; Zhang, 

2018). 

 O Naïve Bayes (NB) é um classificador probabilístico baseado no teorema de Bayes. 

Ele estima probabilidades condicionais assumindo independência entre as variáveis 

explicativas. Essa hip·tese, considerada ñing°nuaò, nem sempre se confirma em aplica­»es 

reais (Abraham et al., 2021). Quando as variáveis são de fato independentes, o modelo tende a 

apresentar desempenho ótimo. No entanto, uma característica importante do Naïve Bayes é sua 

capacidade de manter bom desempenho mesmo quando essa suposição é violada, ou seja, 

quando há dependência entre os preditores. Ainda assim, em situações de forte correlação entre 

variáveis, o modelo pode gerar estimativas menos robustas (Abu El-Magd; Ali; Pham, 2021). 

 Trata-se de um método simples e de baixo custo computacional, inclusive para grandes 

volumes de dados. Por isso, o Naïve Bayes tem sido amplamente aplicado em estudos de 

suscetibilidade a movimentos de massa, apresentando resultados consistentes em diferentes 

contextos (Abraham et al., 2021). 

 O K-Nearest Neighbors (KNN) é um método de classificação não paramétrico. A classe 

de um ponto é calculada e atribuídos valores a um determinado ponto de acordo com os dados 

dos seus vizinhos mais próximos (k). Inicialmente, calcula-se a distância entre o ponto não 

classificado e os registros da base de dados. Em seguida, a classe é atribuída conforme o valor 

predominante entre os vizinhos selecionados (Abraham et al., 2021; Nurwatik et al., 2022). A 

escolha do parâmetro k é fundamental para o desempenho do modelo, pois influencia 

diretamente o equilíbrio entre viés e variância. O KNN é amplamente utilizado em análises de 

suscetibilidade ambiental. Destaca-se por sua eficiência em bases com alta dimensionalidade, 

por não exigir pressupostos sobre a distribuição dos dados e por se adaptar bem a distribuições 

não lineares (Hussain et al., 2022). 

 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um modelo de ensemble learning de código 

aberto, baseado na técnica de boosting. O algoritmo combina sequencialmente múltiplas 

§rvores de decis«o, consideradas ñaprendizes fracosò, para formar um modelo preditivo mais 

robusto por meio de treinamento aditivo (Chen; Guestrin, 2016; Sahin, 2022). Esse processo 

aditivo gera uma estrutura capaz de capturar interações não lineares complexas. O modelo 

também lida eficientemente com grandes volumes de dados, sejam densos ou esparsos, 

mantendo bom equilíbrio entre viés e variância (Kavzoglu; Teke, 2022). Embora sua aplicação 

em estudos de movimentos de massa seja relativamente recente, o XGBoost tem apresentado 
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elevado desempenho preditivo e alta flexibilidade em tarefas de classificação (Rabby; Hossain; 

Abedin, 2022; Liu, 2023). 

 As Redes Neurais Artificiais (RNAs) incluem arquiteturas profundas (Deep Neural 

Networks ï DNNs) e convolucionais (Convolutional Neural Networks ï CNNs). Esses modelos 

são capazes de extrair padrões espaciais complexos a partir de dados matriciais e imagens (He 

et al., 2021; Azarafza et al., 2021). As RNAs utilizam características e padrões comportamentais 

para detectar possíveis eventos futuros de movimentos de massa com base no inventário. O 

aprendizado ocorre por meio da identificação de relações entre pixels vizinhos em imagens 

sobrepostas, integrando informações espaciais para aumentar a precisão do modelo (He et al., 

2021).  

 As análises podem empregar arquiteturas profundas (DNNs), convolucionais (CNNs) 

ou híbridas. As CNNs tendem a apresentar alta precisão na análise espacial, embora possam 

gerar resultados inconsistentes em determinados contextos. Já as DNNs costumam oferecer 

desempenho mais robusto, porém com maior complexidade estrutural e computacional 

(Azarafta et al., 2021). 

 A regressão logística é baseada em estatística multivariada e estima a probabilidade de 

ocorrência de eventos a partir da relação entre variáveis independentes e uma variável 

dependente binária. Em geral, não exige pré-processamento complexo dos dados de entrada 

(Althuwaynee; Pradhan; Ahmad, 2014). 

 Entretanto, embora esses métodos apresentem aplicações consolidadas na literatura, não 

foram adotados neste estudo. A presente pesquisa concentra-se exclusivamente nos modelos 

Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), XGBoost e Naïve Bayes, selecionados por 

sua robustez, desempenho preditivo e adequação ao conjunto de dados analisado.  

 A precisão do modelo pode ser avaliada por meio da curva ROC (Receiver Operating 

Characteristic). O desempenho é geralmente expresso pela área sob a curva (AUC). Valores 

superiores a 0,90 indicam excelente desempenho. Resultados em torno de 0,70 são considerados 

satisfatórios. Já valores inferiores a 0,50 indicam baixa capacidade discriminatória (Niraj; 

Singh; Shukla, 2022). 

 Collini et al. (2022) analisaram a literatura sobre avaliação de suscetibilidade com 

métodos de aprendizado de máquina. Os resultados apontaram desempenho satisfatório na 

espacialização das ocorrências. O Random Forest apresentou valores superiores a 98% de 

precisão. Outros métodos também demonstraram bom desempenho, como acurácia de 88% para 

determinado modelo estatístico, 92% para redes neurais e 90% para regressão linear. Esses 

resultados evidenciam o elevado potencial preditivo dessas abordagens. 
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 Erros na análise de suscetibilidade podem reduzir a precisão da modelagem (Calle; 

Urrea, 2010; Youssef et al., 2016). Essas inconsistências geralmente estão associadas a 

incertezas nos dados de entrada, como falhas no inventário, erros na identificação das 

ocorrências ou limitações no próprio processo de modelagem (Zêzere et al., 2017).  

 Os procedimentos detalhados de aplicação e validação da modelagem adotada neste 

estudo são apresentados na seção de Metodologia. 
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4. MAT ERIAL E MÉTODOS  

4.1. CARACTERIZAÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO 

A Região Metropolitana do Recife (RMR), no estado de Pernambuco, é composta por 15 

municípios. Destes, oito constituem a área de estudo: Abreu e Lima (AL) , Paulista (PL), 

Camaragibe (CM), Ipojuca (IJ), Jaboatão dos Guararapes (JG), Olinda (OL), Cabo de Santo 

Agostinho (CSA) e Recife (RE). A área está localizada entre as latitudes 7.88º a Norte e 8.60º 

a Sul e longitudes 34.82º a Leste e 35.09º a Oeste, no fuso horário 25. A região litorânea do 

estado, faz limite ao leste com o Oceano Atlântico, como pode ser observado na Figura 5, 

apenas os municípios de Abreu e Lima e Camaragibe não possuem fronteira com o Oceano. 

Figura 5 - Localização da área de estudo e a relação com a área metropolitana de Recife. 

 

Fonte: Adaptado de IBGE, 2024. 

A área de estudo ocupa aproximadamente 1.760,648 km², o que corresponde a cerca de 

54,7% da área total da RMR. As informações sobre área territorial, população e densidade 

demográfica de cada município são apresentadas na Tabela 2, assim como a relação de 

população exposta a riscos socioambientais (IBGE, 2024). 

A RMR é um dos principais aglomerados urbanos da região Norte-Nordeste, e a terceira 

região mais densamente urbanizada e habitada do país (Silva, 2021). Seu processo de 

urbanização ocorreu ao longo dos séculos, de maneira rápida e desordenada. Esse crescimento 

foi marcado pela ocupação irregular de encostas pela população de baixa renda, sem 

planejamento urbano adequado ou padrão construtivo definido. Também houve intensa 

substituição da cobertura original da Mata Atlântica (Da Silva, 2016).  
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Esses fatores, associados às alterações nos sistemas naturais de drenagem das águas 

pluviais, aumentam a vulnerabilidade da região a inundações e deslizamentos frequentes 

durante os períodos chuvosos (Santos; Listo, 2019; Melo, 2021). 

Tabela 2 - Características dos municípios de área e estimativa de população. 

ID Município Área (km²) 
População 

(hab) 

Densidade 

demográfica 

(hab/km²) 

População 

exposta a risco 

(2010) 

AL  Abreu e Lima 126,384 100.698 748,29 11.880 

CSA Cabo de Santo Agostinho 445,343 210.796 412,33 1.585 

CM Camaragibe 51,321 159.945 2.818,46 29.026 

IJ  Ipojuca 521,801 99.101 152,98 6.215 

JG Jaboatão dos Guararapes 258,724 711.330 2.491,82 188.026 

OL Olinda 41,300 393.734 9.063,58 58.605 

PL Paulista 96,932 336.919 3.087,66 41.733 

RE Recife 218, 843 1.661.017 7.039,64 206.761 

 Total 1.760,648 3.673.540   

Fonte: IBGE, 2024. 

O clima da região é tropical úmido e chuvoso. De acordo com a classificação de Köppen, 

enquadra-se nas faixas climáticas Asô a Amsô. A umidade relativa do ar varia entre 79,2% e 

90,7% (Fontoura; Coutinho; Morais, 2021). As temperaturas médias ao longo do ano oscilam 

entre 21,2 °C (mínima) e 30,1 °C (máxima), sem grandes amplitudes térmicas (Dos Santos et 

al., 2019).  

O regime pluviométrico da RMR apresenta uma alta variabilidade espaço-temporal. A 

precipitação média anual varia entre os municípios. Municípios mais próximos da costa no 

RMR registram valores até 2000 mm/ano, e à medida que se afasta da costa em direção ao 

interior do estado, os totais médios diminuem para cerca de 1.400 mm/ano (Marengo et al., 

2011; Pernambucano, 2013; Mendonça, 2016; Silva, 2021; APAC, 2023). As chuvas estão 

concentradas entre março e agosto, conforme ilustrado na Figura 6. No entanto, podem ocorrer 

períodos prolongados de estiagem. Os menores totais pluviométricos são registrados entre 

setembro e fevereiro (Marengo et al., 2011; Pernambucano, 2013; Mendonça, 2016; Silva, 

2021). 

O regime de precipitação é influenciado por diversos sistemas oceano-atmosféricos. O 

primeiro deles são Distúrbios Ondulatórios do Leste, provenientes do Atlântico tropical, que 

provocam chuvas intensas no outono e no inverno, especialmente entre abril e agosto (Souza, 

2011). Outro sistema é a Zona de Convergência Intertropical (ZCIT), que, com a ascensão dos 

ventos alísios dos hemisférios norte e sul, atinge a região especialmente durante outubro, e 
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provoca mudanças na direção dos ventos, além de chuvas intensas e de curta duração (Medeiros; 

De Oliveira, 2022). Esses sistemas estão sujeitos a variabilidades de fases anômalas que podem 

ter tendência a diminuir (El Niño) ou aumentar (La Niña e Dipolo do Atlântico) a intensidade 

e ocorrência de precipitação na região (Andreoli; Kayano, 2007; Nóbrega et al., 2016; Silva, 

2021). 

Figura 6 - Distribuição anual da precipitação média na área de estudo. 

 

  Fonte: APAC, 2023. 

Entre as principais unidades geomorfológicas da área destacam-se: baixada litorânea, 

tabuleiros costeiros, mar de morros e depressão pré-litorânea (Torres; Pfaltzgraff, 2014). Os 

tabuleiros costeiros correspondem a formações sedimentares associadas a barreiras que ocorrem 

ao longo do litoral norte. São compostos predominantemente por solos argilo-arenosos, como 

Argissolos Amarelos e Latossolos, pertencentes aos grupos geológicos Barreiras e Beberibe. 

Esses solos apresentam maiores teores de feldspato e mica, o que favorece o aumento do 

conteúdo de argila (Bandeira, 2003; Bandeira; Coutinho, 2015; Santos; Listo, 2018). O relevo 

varia entre 50 e 150 metros de altitude (Torres; Pfaltzgraff, 2014). Predominam formas 

suavemente onduladas, com vales estreitos e encostas íngremes. Essas características 

favorecem a instabilidade do solo durante eventos de chuva intensa, elevando o grau de 

suscetibilidade (Cavalcanti, 2012; Duarte; Nóbrega, 2021). 

A baixada litorânea integra as planícies costeiras. É formada por praias, restingas e 

manguezais, principalmente na porção norte. Pertence ao Grupo Barreiras e apresenta baixa 

variação altimétrica, entre 0 e 10 metros. É composta por depósitos sedimentares marinhos 

recentes, com arenitos e cascalhos intercalados por argilas de origem fluvial. Predominam 

Neossolos Quartzarênicos e Espodossolos, que apresentam alta suscetibilidade à erosão 

(Fonsêca; Corrêa; Da Silva, 2016).  
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Como transição, tem-se a depressão pré-litorânea. Caracteriza-se por interflúvios 

tabulares intercalados por morros. O relevo varia entre 80 e 250 metros de altitude. É formada 

por rochas metamórficas e solos profundos, ricos em matéria orgânica, como Argissolos 

Vermelhos, Argissolos Vermelho-Amarelos e Luvissolos (Torres; Pfaltzgraff, 2014). 

O mar de morros, localizado na porção central e integrante do Grupo Cabo, corresponde 

a colinas isoladas com topos arredondados e declividades geralmente suaves. Apresenta densa 

rede de drenagem (Pfaltzgraff, 2003). Está em uma área de transição entre as planícies fluviais 

e o Planalto da Borborema. A altitude varia entre 50 e 250 metros. A geologia é composta por 

maciços granodioríticos e rochas metamórficas (Torres; Pfaltzgraff, 2014). Os solos incluem 

arenitos feldspáticos de granulometria média a grossa, materiais argilosos e depósitos marinhos 

retrabalhados. 

A variabilidade interanual da precipitação, associada às baixas cotas altimétricas e ao 

lençol freático próximo à superfície, aumenta a suscetibilidade dos solos. A concentração das 

chuvas em poucos meses, seguida por períodos de estiagem, reduz a sucção matricial e a 

resistência do solo, além de comprometer sua capacidade de infiltração (Fontoura; Coutinho; 

Morais, 2021). Esses fatores dificultam a drenagem natural. Além disso, o elevado volume de 

precipitação concentrado em curto intervalo de tempo, aliado a sistemas viários e de drenagem 

deficientes, provoca o colapso recorrente da infraestrutura urbana durante o período chuvoso 

(Dos Santos et al., 2019). 

O clima quente e úmido acelera o intemperismo químico, enfraquecendo solos de 

composição mais frágil. Soma-se a isso a elevada taxa de urbanização e a intensa intervenção 

antrópica na cobertura vegetal. Restam poucas áreas preservadas de Mata Atlântica. A ocupação 

de canais fluviais e o acúmulo de detritos ampliam ainda mais as condições de vulnerabilidade 

na área de estudo (Bandeira, 2003; Bandeira; Coutinho, 2015). 

4.2. MÉTODOS  

Dada a natureza multidisciplinar da pesquisa, a metodologia fundamenta-se na combinação 

de duas abordagens analíticas para aferir a vulnerabilidade total local: (i) a análise da 

suscetibilidade natural baseada nas características físicas que podem desencadear ocorrência de 

movimento de massa; e (ii) a análise da vulnerabilidade social dando ênfase às condições 

socioeconômicas dos moradores da região. As duas abordagens foram integradas por meio de 

técnicas quantitativas e qualitativas. Essa combinação permitiu a elaboração de um diagnóstico 

situacional da área de estudo. 

Conforme esquematizado na Figura 7, a sequência metodológica é a seguinte: 
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a) Inventário de Movimentos de Massa: análise de dados pluviométricos e definição de 

limiares críticos para a elaboração do mapa de inventário. 

b) Suscetibilidade Natural: análise de dados pluviométricos e definição de limiares críticos 

para a elaboração do mapa de inventário. 

c) Vulnerabilidade Socioeconômico: identificação dos fatores sociais e econômicos que 

geram vulnerabilidade e elaboração do mapa de vulnerabilidade socioambiental. 

Figura 7 - Fluxograma das etapas metodológicas aplicadas. 

 
Fonte: Autoria própria. 

Cada uma dessas etapas está detalhadamente descrita nos tópicos a seguir.   
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4.2.1. Inventário de Movimento de Massa 

A construção de um inventário de escorregamentos é a etapa preliminar fundamental para 

a análise dos fatores naturais que desencadeiam movimentos de massa. Parte-se da premissa de 

que áreas submetidas a condições semelhantes às de eventos anteriores apresentam maior 

probabilidade de novas ocorrências (Van Westen et al., 2006; Balteanu et al., 2010; Guzzeti et 

al., 2012; Youssef et al., 2016). 

Os dados de ocorrência foram obtidos junto ao CEMADEN. O banco de dados continha 

informações sobre data, coordenadas geográficas e horário aproximado dos eventos. 

Inicialmente, foram selecionados apenas os movimentos de massa associados à precipitação. 

Em seguida, esses registros foram correlacionados com os dados pluviométricos 

correspondentes ao mesmo período. O recorte temporal compreendeu os anos de 2016 a 2022, 

totalizando seis anos de registros. 

Os dados foram organizados cronologicamente e por município em planilhas eletrônicas do 

Excel. Para a espacialização do inventário, utilizou-se o software QGIS. Imagens de satélite do 

Google Earth serviram como apoio para a identificação precisa da localização de cada evento. 

Cada ocorrência foi representada por pontos georreferenciados. 

4.2.2. Limiares de Precipitação 

Foram coletados dados diários de precipitação entre os anos de 2016 a 2022. As informações 

foram obtidas no banco de dados da rede de monitoramento da APAC (Agência Pernambucana 

de Águas) e pelo CEMADEN (Centro Nacional de Monitoramento e Alerta de Desastres 

Naturais). 

A análise de correlação entre precipitação e movimentos de massa foi realizada em nível 

municipal. Nos municípios com mais de um pluviômetro, avaliou-se se uma única estação 

poderia representar adequadamente toda a área. Essa verificação foi feita por meio de análise 

de correlação entre as estações. Quando essa representatividade não foi confirmada, utilizou-se 

a precipitação média diária calculada a partir dos dados disponíveis. Após essa etapa, foram 

definidos os limiares pluviométricos para cada intervalo temporal analisado. Esse procedimento 

permitiu avaliar a dependência entre os eventos de precipitação e a ocorrência de movimentos 

de massa (Zhang et al., 2021). 

Foram selecionadas nove estações pluviométricas, priorizando aquelas com menor índice 

de falhas e localizadas próximas aos registros de movimentos de massa. Para suprir lacunas nos 

dados históricos dessas estações, utilizaram-se informações complementares de outras 14 

http://old.apac.pe.gov.br/meteorologia/monitoramento-pluvio.php
http://www2.cemaden.gov.br/mapainterativo/
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estações próximas. Essas estações não foram adotadas como principais por apresentarem longos 

períodos sem registros. O preenchimento das falhas foi realizado por meio de regressão linear 

múltipla. Foram utilizados dados dos três pluviômetros mais próximos de cada estação 

principal, considerando estações com condições altimétricas semelhantes. A Figura 8 apresenta 

essa estratégia de preenchimento. A localização e o órgão responsável por cada estação estão 

detalhados na Tabela 3. 

Figura 8 - Localização das estações pluviométricas principais e de suporte utilizadas. 

 

                                      Fonte: Autoria própria. 

Após a coleta, os dados de precipitação foram submetidos a um pré-processamento. 

Considerou-se como evento de chuva os registros superiores a 2 mm em 24 horas, utilizando-

se como referência o pluviômetro mais próximo da ocorrência. Valores inferiores a esse limiar 

foram desconsiderados por serem geralmente insignificantes para os processos de infiltração e 

armazenamento hídrico no solo. Em regiões tropicais, precipitações muito baixas tendem a ser 

rapidamente perdidas por evaporação (Menezes et al., 2008; Souza, 2011). 
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Tabela 3 - Detalhe das informações das estações pluviométricas principais e sua localização no RMR. 

Município  ID Nome da estação Órgão 

Responsável 

Cód. Lat. Long. 

Abreu e Lima AL1 Abreu e Lima APAC 734033 -7.911 -34.960 

Cabo de Santo 

Agostinho 

CSA1 Barragem de Gurjaú APAC 835008 -8.290 -35.029 

Camaragibe CM1 Timbi Camaragibe APAC 834026 -8.022 -34.992 

Ipojuca IJ1 Centro CEMADEN 260720801A -8.401 -35.064 

Jaboatão dos 

Guararapes 

JG1 Cidade da Copa APAC 834025 -8.145 -34.914 

Olinda OL1 Batalhão Bonsucesso APAC 734034 -8.008 -34.851 

OL2 Jardim Fragoso CEMADEN 734066 -7.984 -34.854 

Paulista PL1 Centro APAC 734073 -7.942 -34.884 

Recife RE1 Alto da brasileira APAC 834045 -8.012 -34.892 

Fonte: Autoria própria. 

 Posteriormente, aplicou-se uma matriz de correlação aos dados pluviométricos entre os 

municípios. O objetivo foi identificar agrupamentos espaciais com comportamento 

pluviométrico semelhante e, assim, definir zonas homogêneas de análise.  

 Assim, ao tratar todos os eventos como um único grupo, os limiares estimados podem 

incorporar variabilidade adicional e reduzir a precisão na definição de valores críticos 

específicos para cada processo (Segoni; Piciullo; Gardiano, 2018; Gariano et al., 2020). Essa 

abordagem pode ñdiluirò os limiares individuais ao misturar fen¹menos com din©micas 

distintas, como escorregamentos rasos e fluxos de detritos (Guzzetti et al., 2007). 

 Adicionalmente, reconhece-se que os limiares de precipitação podem variar 

significativamente entre áreas urbanizadas e não urbanizadas. Em ambientes urbanos, a 

impermeabilização do solo, as alterações na drenagem e os cortes antropogênicos em encostas 

podem reduzir o tempo de resposta hidrológica e favorecer instabilidades com menores volumes 

acumulados de chuva (He et al., 2024). Em áreas não urbanizadas, por outro lado, a maior 

capacidade de infiltração e a presença de cobertura vegetal podem modificar o comportamento 

hidromecânico do solo, retardando a saturação (Dai et al., 2022). No presente estudo, essa 

diferenciação não foi realizada de forma explícita, constituindo uma limitação a ser considerada 

em análises futuras. 

 Destaca-se que os registros do CEMADEN contêm informações sobre data e 

coordenadas geográficas dos eventos, mas não distinguem o tipo específico de movimento de 

massa (por exemplo, escorregamentos rotacionais, translacionais ou fluxos de detritos). Essa 

limitação metodológica deve ser considerada na interpretação dos resultados. A literatura 
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demonstra que diferentes tipologias de movimentos apresentam limiares pluviométricos 

distintos, em função de suas mecânicas e condições geotécnicas específicas (Hungr et al., 2014). 

Para estabelecer os limiares empíricos de precipitação, adotou-se a abordagem proposta por 

Guzzetti et al. (2007). Espinosa et al. (2021) estudou limiar para a região de ate 72 horas, então 

para esse estudo foi considerado a precipitação antecedente em janelas acumuladas de 24, 48, 

72, 96 e 120 horas, para verificar se um maior tempo teria influência. Eventos de movimento 

de massa ocorridos na ausência de chuva foram excluídos da análise. Os limiares críticos foram 

definidos com base nas seguintes relações: 

i. Precipitação diária: corresponde ao acumulado diário de precipitação. 

ii.  Relação Intensidade-Duração (I-D): estabelece um valor crítico de intensidade de 

precipitação (mm/dia) que depende do número de dias de duração do evento chuvoso 

antecedente ao deslizamento. 

iii.  Relação Precipitação Acumulada-Duração (E/D): define a razão entre o volume total de 

precipitação acumulada (E) e a duração (D) do evento chuvoso. 

Para a construção das curvas de Intensidade-Duração (I-D) e Precipitação Acumulada-

Duração (E-D), é necessário calcular os seguintes parâmetros: a intensidade de precipitação (I), 

definida como a altura pluviométrica acumulada por unidade de tempo (mm/dia); a duração do 

evento (D), correspondente ao intervalo de tempo entre o início e o término da chuva ï 

considerada aqui em número de dias, uma vez que a precipitação pode persistir e deflagrar 

novos movimentos de massa mesmo após a primeira ruptura; e o volume acumulado de 

precipitação (E), referente ao total precipitado desde o início do evento até o momento da 

ruptura do solo. Esses parâmetros são relacionados conforme as Equações 1 e 2 (Abraham et 

al., 2020): 

) ᶿ$  (mm/dia)   (Equação 1) 

% ᶿ$  (mm/dia)  (Equação 2) 

Onde: θ  é a constante de escala da curva; 

     ɼ é o parâmetro de forma da inclinação da curva 

 Após a determinação dos limiares, 40% dos dados do inventário foram separados para 

validação. Utilizou-se a matriz de confusão (Figura 9) para avaliar o desempenho dos limiares 

por meio da relação entre as seguintes métricas: Verdadeiro Positivo (VP) ï registro de 

precipitação acima do limiar, mas que resultou em deslizamento; Falso Positivo (FP) ï registro 

de precipitação acima do limiar, mas que não resultou em deslizamento; Falso Negativo (FN) 

ï registro de precipitação abaixo do limiar, mas que resultou em deslizamento; e Verdadeiro 
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Fonte: Adaptado de Gariano et al. (2015) 

Negativo (VN) ï registro de precipitação abaixo do limiar sem ocorrência de deslizamento 

(Wilks,1995; Gariano et al., 2015).    

Os índices de desempenho avaliados ð incluindo a probabilidade de detecção, a taxa de 

falsos negativos, a acurácia e o índice de Hanssen e Kuipers ð apresentam desempenho ideal 

quando seus valores se aproximam de 1. Por outro lado, a probabilidade de detecção falsa possui 

desempenho ótimo quando seu valor é mais próximo de 0. 

 

 

4.2.3. Suscetibilidade  

Após a construção do inventário de escorregamentos, a etapa seguinte consistiu na 

identificação dos fatores físicos envolvidos nos processos de movimento de massa. A 

probabilidade de ocorrência desses eventos depende da interação entre fatores condicionantes 

e fatores deflagradores (Corominas et al., 2014). A qualidade dos resultados obtidos por 

modelos estatísticos está diretamente relacionada à confiabilidade dos dados de entrada. Esses 

parâmetros devem ser operacionais, completos e mensuráveis (Avalew; Yamagishi, 2005; 

Hong; Pourghasemi; Pourtaghi, 2016). No entanto, nem sempre há disponibilidade de dados 

com escala e nível de detalhamento adequados, devido à complexidade inerente às análises 

regionais (Hader, 2021).  

¶ Seleção dos fatores condicionantes 

     Não há consenso na literatura ou um direcionamento quanto aos fatores que devem ser 

utilizados em análises de suscetibilidade (Pourghasemi; Rahmati, 2018). Assim, os fatores 

condicionantes foram selecionados com base em dois critérios principais.  

 O primeiro critério foi a recorrência desses fatores em estudos consolidados sobre 

suscetibilidade a movimentos de massa. Essa escolha garante respaldo teórico e 

Figura 9 - Matriz de confusão para verificação dos limiares de precipitação. 
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comparabilidade metodológica, conforme indicado na revisão realizada por Collini et al. 

(2022). O segundo critério considerou a disponibilidade e a qualidade dos dados em escala 

compatível com uma análise regional. Foram priorizados dados com escalas entre 1:250.000 e 

1:25.000, conforme recomendado por Corominas et al. (2014). Dessa forma, selecionaram-se 

variáveis amplamente reconhecidas na literatura e com cobertura espacial contínua e resolução 

adequada à área de estudo.  

 Para a caracterização das propriedades físicas naturais, os fatores condicionantes foram 

obtidos a partir de diferentes bases de dados. Mapas vetoriais de geologia, geomorfologia, 

pedologia e vegetação foram adquiridos do Banco de Dados de Informações Ambientais 

(BDiA), do IBGE. As informações referentes ao uso e cobertura do solo foram extraídas do 

Mapbiomas, utilizando-se a Coleção 8 do projeto, correspondente ao ano de 2021. 

Os parâmetros topográficos incluíram orientação da vertente (aspecto), altitude, curvatura 

do plano, curvatura de perfil e declividade. Esses dados foram derivados de um Modelo Digital 

de Elevação (MDE) em formato raster, com resolução espacial de 30 m. O MDE utilizado foi 

originalmente gerado pelo Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS). Os dados foram 

processados e refinados pelo projeto TOPODATA, com base no SRTM (USGS/NASA), e 

disponibilizados pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), com um produto na 

escala espacial de 30 m com dados na zona 38 das coordenadas UTM, folhas 07s36_ e 08s36_. 

 Também foram utilizadas imagens de satélite utilizadas do satélite Landsat 9, 

disponibilizadas pela USGS com escala espacial de 30 m. O detalhamento dos fatores 

selecionados está apresentado na Tabela 4, com a descrição das escalas, referências e critérios 

de classificação adotados para cada parâmetro. 

Os valores dos parâmetros foram classificados por meio da divisão em quantis (Ayalew; 

Yamagishi, 2005; Mojaddadi et al., 2017). Os intervalos de classe foram definidos conforme as 

características específicas de cada variável e respaldados por referências consolidadas na 

literatura. 

 A orienta­«o do terreno foi categorizada em nove classes padr«o: Plano (ī1), Norte (0Áï

22,5° e 337,5°ï360°), Nordeste (22,5°ï67,5°), Leste (67,5°ï112,5°), Sudeste (112,5°ï157,5°), 

Sul (157,5°ï202,5°), Sudoeste (202,5°ï247,5°), Oeste (247,5°ï292,5°) e Noroeste (292,5°ï

337,5°) (Guzzetti et al., 1999; Youssef et al., 2016; Chen; Chen, 2021). A declividade seguiu a 

classificação proposta pela Embrapa (2018): 0°ï2° (plano), 2°ï5° (suave ondulado), 5°ï12° 

(ondulado), 12°ï27° (forte ondulado), 27°ï40° (montanhoso) e >40° (escarpado). 

 

https://bdiaweb.ibge.gov.br/
https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
https://earthexplorer.usgs.gov/
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Tabela 4 - Fatores condicionantes a serem analisados. 

Fatores Parâmetro Escala Fonte Tipo 

Topográfico Altitude 1:30.000 INPE Raster 

Orientação 1:30.000 INPE Raster 

Declividade 1:30.000 INPE Raster 

Curvatura do Plano 1:30.000 INPE Raster 

Curvatura de Perfil 1:30.000 INPE Raster 

Geomorfológicos Tipo de Solo 1:250.000 BDiA Vetor 

Geomorfologia 1:250.000 BDiA Vetor 

Ambiental NDVI 1:30.000 USGS / Landsat 9 (*) Raster 

Distância dos rios 1:100.000 Embrapa Vetor 

Antropogênico Distância de estradas 1:250.000 DNIT Vetor/Raster 

Uso do solo 1:100.000 Mapbiomas Raster 

Fonte: Autoria própria. 

 Quanto à curvatura de perfil, valores positivos indicam superfícies convexas; valores 

negativos indicam superfícies côncavas; e o valor zero representa superfícies retilíneas (Dou et 

al., 2015; Hong; Pourghasemi; Pourtaghi, 2016). Na curvatura plana, valores negativos 

correspondem a áreas côncavas, valores positivos a áreas convexas e o valor zero a superfícies 

planas ou retilíneas (Sun et al., 2020). A classificação dos tipos de solo seguiu a nomenclatura 

estabelecida pela Embrapa (2018). O uso e cobertura da terra foram classificados conforme o 

sistema adotado pelo MapBiomas. 

O índice de vegetação de diferença normalizada (NDVI) (Equação 3) foi utilizado para 

estimar a densidade da cobertura vegetal, uma vez que reflete o vigor da vegetação (Chen et al. 

2019). O NDVI foi calculado a partir de imagens do satélite Landsat 9. Os índices foram obtidos 

por meio da ferramenta Calculadora Raster, com base nas equações apresentadas a seguir:  

.$6)                    (Equação 3) 

Para o Landsat 9 o vermelho é equivalente a banda 5, e NIR é considerado a banda de 

infravermelho próximo. As faixas de NDVI podem ser classificadas da seguinte forma: -1 - 0 

(Extremamente seco ou corpo de água); 0 - 0,2 (Solo seco ou exposto); 0,2 - 0,4 (Moderado ou 

Baixa cobertura vegetal); 0,4 - 0,6 (Úmido ou Moderado cobertura vegetal); 0,6 - 1 

(Extremamente úmido ou Alta cobertura vegetal) (Wang et al., 2023). 

As informações relativas à distância até os rios foram geradas a partir de dados vetoriais 

de drenagem, os quais foram elaborados no QGIS com base no MDE, utilizando a extensão 

GRASS. Consideraram-se apenas cursos dô§gua a partir da 5Û ordem. As distâncias até rios e 

estradas foram calculadas com a ferramenta Distância Euclidiana do QGIS. Os resultados foram 

http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata
https://bdiaweb.ibge.gov.br/
https://bdiaweb.ibge.gov.br/
https://earthexplorer.usgs.gov/
https://geoinfo.cnps.embrapa.br/layers/geonode%3Ape_drenagem_zape_2011
https://servicos.dnit.gov.br/vgeo/
https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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classificados em cinco intervalos: 0ï100 m, 100ï200 m, 200ï300 m, 300ï400 m e >400 m 

(Hong et al., 2015). 

¶ Aplicação dos modelos e validação  

 Para a aplicação dos modelos e elaboração do mapa de suscetibilidade, utilizou-se os 

softwares QGIS 3.16 (com extensão GRASS 7.8) e RStudio 4.3.3. Após a organização e 

classificação dos fatores condicionantes, definiu-se a unidade de análise. As duas unidades mais 

utilizadas em estudos de suscetibilidade a deslizamentos são as células de grade (grid cells) e 

as unidades de vertente (slope units). 

 As células de grade são avaliadas quanto à estabilidade ou instabilidade. Contudo, 

apresentam limitações na representação precisa dos contornos do terreno. Por outro lado, as 

unidades de vertente possuem limites topográficos bem definidos e são mais adequadas para 

aplicações que exigem maior precisão, como a gestão de riscos (Domènech et al., 2020; Zhang 

et al., 2021). 

 Apesar da maior precisão das unidades de vertente, optou-se pelo uso de células de 

grade. Essa escolha deve-se à melhor compatibilidade com a etapa subsequente de análise da 

vulnerabilidade socioambiental. Além disso, essa abordagem é a mais empregada na literatura, 

representando cerca de 86% dos estudos na área (Reichenbach et al., 2018). Na metodologia 

adotada, cada pixel foi classificado como afetado ou não afetado. Atribuiu-se o valor 1 para a 

classe ñinst§velò e 0 para a classe ñest§velò (Dou et al., 2019; Hader; Reis; Peixoto, 2022). A 

modelagem teve como base o inventário de movimentos de massa. 

 Para ampliar o conjunto de dados, realizou-se uma seleção aleatória no QGIS a fim de 

adicionar ñnò amostras de pixels estáveis. Esse procedimento aumentou o tamanho da amostra 

final e contribuiu para o balanceamento do conjunto de dados. Foram testadas diferentes 

combinações de fatores condicionantes. O objetivo foi representar de forma mais fiel o sistema 

natural responsável pelos eventos e, assim, melhorar o desempenho preditivo dos modelos 

(Collini et al., 2022; Makonyo; Zahor, 2023). Os dados foram divididos na proporção 70/30 

para treinamento e teste, respectivamente. Pixels estáveis e instáveis foram utilizados tanto na 

fase de aprendizagem quanto na etapa de validação preditiva (Dou et al., 2019; Hader; Reis; 

Peixoto, 2022). 

 Quatro modelos de aprendizado de máquina foram aplicados no RStudio: Random 

Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), XGBoost (XGB) e Naïve Bayes (NB). O RF foi 

selecionado devido ao seu desempenho consistente em estudos semelhantes na última década 

(Collini et al., 2022). O modelo permite o uso combinado de variáveis preditoras categóricas e 
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numéricas (Catani et al., 2013; Cheng; Yu; Son, 2021). Essa característica é particularmente 

adequada a este estudo, que integra fatores condicionantes (variáveis independentes) ao 

inventário de deslizamentos (variável dependente). 

O RF é relativamente simples de aplicar. As árvores são construídas de forma independente, 

sendo necessário definir apenas o número de árvores (ntree) e o número de variáveis testadas 

em cada divisão (mtry) (Micheletti et al., 2014; Hosseinalizadeh et al., 2019). O modelo explora 

a variabilidade entre as árvores individuais. A classe final é definida pela combinação dos 

resultados, o que reduz o ruído e a necessidade de ajustes complexos (Stumpf; Kerle, 2011; 

Hong; Pourghasemi; Pourtaghi, 2016). Além disso, apresenta bom desempenho mesmo na 

presença de dados faltantes, constituindo uma vantagem em relação a outros métodos de 

aprendizado de máquina (Taalab; Cheng; Zhang, 2018). 

O KNN é um método de classificação não paramétrico. Ele atribui uma classe a um ponto 

com base nas classes predominantes entre seus vizinhos mais próximos. A proximidade é 

geralmente calculada por meio da distância euclidiana entre os dados de treinamento (Nurwatik 

et al., 2022; Rabby; Hossain; Abedin, 2022). O principal parâmetro do KNN é o valor de k, que 

representa o número de vizinhos considerados. Valores pequenos de k tendem a ser mais 

sensíveis ao ruído, enquanto valores maiores podem suavizar a classificação (Sameen et al., 

2020). Neste estudo, diferentes valores de k foram testados. O valor que apresentou melhor 

desempenho foi k = 7, definido como o parâmetro ótimo para a área analisada.   

O XGB é um modelo aplicável a problemas de regressão e classificação. Ele é baseado no 

algoritmo gradient boosting e utiliza árvores de decisão como estrutura de aprendizagem. O 

modelo constr·i sequencialmente §rvores classificadas como ñaprendizes fracosò, que s«o 

combinadas para formar um modelo mais robusto. A cada iteração, o algoritmo aprende com 

os erros das árvores anteriores e ajusta os pesos para minimizar a função de perda, melhorando 

o desempenho preditivo (Rabby; Hossain; Abedin, 2022; Liu, 2023). Os principais parâmetros 

definidos neste estudo foram: número máximo de iterações (nround) = 200; proporção de 

colunas amostradas por árvore (colsample_bytree) = 0,75; proporção de subamostragem dos 

dados de treinamento (subsample) = 1; e profundidade máxima da árvore (max_depth) = 6 

(Hussain et al., 2022). 

Para cada modelo, avaliou-se a importância das variáveis, também denominada análise de 

sensibilidade. Esse recurso é intrínseco aos algoritmos aplicados. No caso dos modelos 

baseados em árvores, utilizou-se o índice de Gini para quantificar a contribuição de cada 

variável na explicação da suscetibilidade a movimentos de massa. O objetivo foi maximizar o 
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ganho informacional e identificar os fatores mais relevantes. Após a etapa de validação, os 30% 

restantes dos dados foram utilizados para testar o modelo previamente treinado. 

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio da Curva Característica de Operação do 

Receptor (Receiver Operating Characteristic ï ROC). Trata-se de uma técnica amplamente 

utilizada para analisar a capacidade discriminatória e o desempenho preditivo dos modelos 

(Lombardo et al., 2014; Karunayake; Wijayanayake, 2019). A curva ROC representa a relação 

entre a taxa de falsos positivos (valores incorretamente classificados como movimentos de 

massa) e a taxa de verdadeiros positivos (valores corretamente classificados como movimentos 

de massa). Para a avaliação completa do desempenho, também foram considerados os 

verdadeiros negativos (valores corretamente classificados como estáveis).  

Com base nesses valores, calcularam-se as seguintes métricas: sensibilidade (proporção de 

positivos corretamente classificados), especificidade (proporção de negativos corretamente 

classificados) e acurácia global (proporção total de classificações corretas). Essas métricas 

foram calculadas conforme apresentado na Equação 4 (Bradley, 1997; Fawcett, 2006; Tien Bui 

et al., 2016; Zêzere et al., 2017): 

                              0ÒÅÃÉÓÞÏ
ĭ   ė 

  ė
                      (Equação 4) 

O desempenho do modelo foi avaliado pela área sob a curva ROC (AUC-ROC). A 

interpretação seguiu a seguinte escala: valores superiores a 0,90 indicam alta capacidade 

preditiva; valores em torno de 0,70 são considerados satisfatórios; e valores inferiores a 0,50 

indicam desempenho fraco, abaixo do esperado ao acaso (Niraj et al., 2022). A análise da 

acurácia na identificação de áreas suscetíveis permitiu verificar a necessidade de ajustes 

paramétricos ou metodológicos. Essa etapa foi essencial para o refinamento dos modelos. Com 

base nos resultados, selecionou-se o modelo com melhor desempenho. O mapa de 

suscetibilidade gerado por esse modelo foi utilizado como insumo para a etapa subsequente de 

análise socioambiental. 

4.2.4. Vulnerabilidade Socioeconômico 

Para a análise da vulnerabilidade socioeconômica, foram selecionados 12 indicadores. Esses 

indicadores foram agrupados em duas categorias: (i) fatores associados ao aumento da 

sensibilidade social e (ii) fatores relacionados à capacidade de resiliência da população. A 

descrição detalhada de cada indicador encontra-se na Tabela 5. 
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Tabela 5 - Indicadores e variáveis usadas na análise socioambiental na RMR. 

Categoria Cód. IBGE Indicador  Descrição 

Sensitividade 

Social 

DP 1552 Densidade Populacional Número de residentes por quilometro quadrado 

PF 1552 População Feminina Número de pessoas do sexo feminino 

PIn 1552 População Infantil 
Número de residentes com idade igual ou inferior 

a 9 anos 

PId 1552 População Idoso 
Número de residentes com idade igual ou inferior 

a 60 anos 

Mr 1134 Minorias Raciais População parte de minorias raciais 

PA 1390 População Analfabeta 
Número de residentes com baixa escolaridade ou 

analfabetismo, com limitações de leitura e escrita 

Resiliência 

Mch 1134 Mulheres Chefe de Família 
Número de mulheres mãe solo, sem a presença do 

Pai ou companheiro 

PDe 1381 População Desempregada 
Número de habitantes desempregados ou sem 

renda 

Ren 1161 Rendimento Nominal 
População com renda de até 1 salário mínimo per 

capita 

Mpd 185 Moradores por domicilio 4 ou mais moradores por domicilio 

TM 1394 Tipo de Moradia 
Número de domicílios sendo casa ou classificado 

como outro tipo 

Abs 3220 Abastecimento Urbano 
Número de domicílios sem o atendimento da rede 

coletiva de abastecimento de água 

Dre 3218 Drenagem Urbano 
Número de domicílios sem o atendimento da rede 

de coleta de esgoto urbano e de lixo do municipal 

Fonte: Autoria própria. 

 Os dados foram obtidos a partir do Censo Demográfico 2010, disponibilizado pelo 

IBGE por meio da plataforma SIDRA. Utilizaram-se as informações mais recentes disponíveis 

em nível de bairros, com atualização divulgada em 01/02/2019. Essa base é amplamente 

empregada em estudos de gestão de risco e planejamento territorial, devido à sua padronização 

metodológica e abrangência espacial. 

 Reconhece-se, contudo, que o uso de dados censitários com base em 2010 impõe 

limitações à análise. Essa restrição é particularmente relevante em áreas urbanas dinâmicas, 

como assentamentos informais, que passaram por transformações significativas na última 

década. Como os eventos de movimentos de massa analisados abrangem o período até 2022, 

pode haver defasagem temporal entre as condições socioeconômicas representadas nos dados e 

a realidade mais recente. À época da elaboração da pesquisa, os dados consolidados e 

desagregados do Censo 2022 ainda não estavam integralmente disponíveis em nível de bairro 
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para todos os municípios da área de estudo. Optou-se, portanto, pela utilização da base mais 

consistente e metodologicamente homogênea disponível. Essa limitação deve ser considerada 

na interpretação dos resultados, especialmente no que se refere às mudanças recentes na 

dinâmica da vulnerabilidade social. 

A seleção dos indicadores socioeconômicos fundamentou-se no estudo de Guillard-

Gonçalves e Zêzere (2018) e no Social Vulnerability Index (SoVI), metodologia proposta por 

Cutter et al. (2003). O SoVI é amplamente reconhecido na literatura e tem sido adaptado a 

diferentes contextos socioespaciais. Essa abordagem permite ajustar os indicadores às 

especificidades sociais e econômicas da população analisada, mantendo coerência 

metodológica (Cutter; Morath, 2013; Hummell; Cutter; Emrich, 2016).  

A escolha dos indicadores seguiu três critérios principais. O primeiro foi o respaldo 

teórico na literatura consolidada sobre vulnerabilidade social. O segundo considerou a 

aplicabilidade ao contexto urbano da área de estudo. O terceiro envolveu a disponibilidade de 

dados confiáveis e comparáveis em escala intraurbana. Dessa forma, buscou-se garantir 

consistência metodológica e adequação empírica. Reconhece-se que análises baseadas em 

múltiplos indicadores sociais podem apresentar risco de redundância ou colinearidade entre 

variáveis. Para minimizar esse problema, evitou-se a inclusão de variáveis conceitualmente 

sobrepostas e priorizaram-se indicadores que representassem dimensões distintas da 

vulnerabilidade, como estrutura etária, condições educacionais, gênero e características do 

ambiente urbano. 

Entre os fatores considerados, destacam-se o nível de alfabetização e o sexo biológico. 

Mulheres, especialmente quando chefes de família, frequentemente enfrentam condições 

socioeconômicas mais complexas. Essas condições podem ampliar a exposição ao risco e 

reduzir a capacidade de resposta (Carvalho, 1998; Pinto et al., 2011). A idade também constitui 

um fator relevante, pois pode limitar a mobilidade e aumentar a dependência em situações de 

desastre (Carvalho, 1998; Pinto et al., 2011).  

A desigualdade social foi igualmente incorporada como indicador, dada sua associação 

com restrições ao desenvolvimento local. Variáveis relacionadas ao ambiente urbano, como 

crescimento populacional em áreas urbanizadas e alta densidade demográfica, foram 

consideradas por refletirem padrões de ocupação não planejada e expansão irregular do 

território (Jacobi; Sulaiman, 2016). Além disso, altas concentrações populacionais podem 

dificultar evacuações e operações de resgate em situações de emergência (Cutter et al., 2003; 

Azzimonti et al., 2020). 
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As condições de moradia constituem um aspecto crítico da vulnerabilidade. Técnicas 

construtivas precárias resultam em edificações mais suscetíveis a danos estruturais e colapso. 

Historicamente, populações de baixa renda tendem a ocupar áreas de maior risco ou zonas 

adjacentes a encostas instáveis. Nesse contexto, variáveis como o adensamento domiciliar ð 

expresso pelo número de moradores por domicílio ð são relevantes para a avaliação da 

vulnerabilidade (Kühnl et al., 2023). 

Os fatores associados à resiliência concentram-se nas dimensões econômica e 

infraestrutural. Incluem indicadores como renda, tipo de moradia e acesso a serviços de 

saneamento básico. O processo histórico de desenvolvimento econômico no Brasil, marcado 

por profundas desigualdades sociais e raciais, evidencia que determinados grupos populacionais 

ð especialmente populações pardas e negras ð são desproporcionalmente impactados por 

padrões desiguais de urbanização e desenvolvimento regional (Diana et al., 2021). Indicadores 

como renda per capita e taxa de desemprego refletem diretamente o nível de dependência 

econômica, as condições habitacionais e a capacidade de recuperação após eventos extremos 

(Chen et al., 2013; Siagian et al., 2014; Hummell; Cutter; Emrich, 2016).  

Com os indicadores definidos e os dados organizados, realizou-se o agrupamento em 

clusters e a espacialização por meio de técnicas de geoprocessamento no software QGIS. Os 

valores foram classificados pelo método de Quebras Naturais (Jenks). A cada classe foi 

atribuído um valor ordinal de vulnerabilidade: 1 (muito baixa), 2 (baixa), 3 (média), 4 (alta) e 

5 (muito alta). 

 Após a classificação individual, foram atribuídos pesos às variáveis conforme a 

metodologia de Murillo-Garcia et al. (2015). Nesta pesquisa, adotou-se ponderação igualitária 

dentro de cada dimensão (sensitividade social e resiliência). Assim, todos os indicadores 

pertencentes a uma mesma dimensão receberam o mesmo peso relativo. 

 Reconhece-se que essa escolha implica assumir, por exemplo, que a densidade 

populacional possui peso equivalente ao percentual de população feminina no índice de 

sensitividade social. Essa opção pode diluir a influência de fatores cuja relevância empírica seja 

desproporcional (Wainger; Weber; Price, 2024). Embora a literatura frequentemente atribua 

maior peso à densidade populacional em contextos urbanos, optou-se por não utilizar métodos 

de ponderação diferenciada, como o Analytic Hierarchy Process (AHP) ou a Análise de 

Componentes Principais (PCA). 

 Essa decisão fundamentou-se em três aspectos. Primeiro, buscou-se reduzir a 

subjetividade inerente à atribuição hierárquica de pesos no AHP, que depende do julgamento 

de especialistas (Kartal, 2025). Segundo, a aplicação de PCA poderia gerar combinações 
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lineares estatisticamente robustas, porém de interpretação menos direta para fins de gestão 

territorial, especialmente em contextos de escassez de dados (Savelberg et al., 2023). Terceiro, 

o objetivo central foi construir um índice comparável e replicável em escala intraurbana, 

priorizando transparência metodológica e simplicidade operacional. 

A vulnerabilidade socioeconômica (Equação 5) foi quantificada pela média aritmética 

entre o índice de sensitividade social (Equação 6) e o índice de resiliência (Equação 7). 

        6ÕÌÎÅÒÁÂÉÌÉÄÁÄÅ 3ÏÃÉÏÅÃÏÎĖÍÉÃÁ 
ð

      (Equação 5) 

                    3ÅÎÓÉÔÉÖÉÄÁÄÅ 3ÏÃÉÁÌ                (Equação 6) 

                       2ÅÓÉÌÉðÎÃÉÁ                (Equação 7) 

 

 A partir dos valores de vulnerabilidade atribuídos a cada bairro, foram identificadas e 

analisadas as áreas com maior vulnerabilidade socioeconômica. Esses resultados foram 

correlacionados com os dados do inventário de movimentos de massa. A classificação final de 

vulnerabilidade foi utilizada como insumo fundamental para a etapa subsequente de avaliação 

do risco ambiental. 

4.2.5. Vulnerabilidade Socionatural 

O estudo parte da premissa de que fatores ambientais e socioeconômicos atuam de forma 

integrada sobre populações afetadas por movimentos de massa. Esses fatores impactam não 

apenas as condições físicas imediatas, mas também a capacidade de recuperação no médio e no 

longo prazo. Para operacionalizar essa premissa, integrou-se a análise de suscetibilidade natural 

à análise de vulnerabilidade socioeconômica. Dessa integração resultou a geração de um mapa 

de risco, também denominado mapa de vulnerabilidade Socionatural. A metodologia adotada 

baseou-se em Guillard-Gonçalves et al. (2015) e Hader; Reis; Peixoto (2022). 

A integração dos dados foi realizada por meio de uma matriz quadrática 10 × 10. Cada 

pixel do mapa foi reclassificado conforme apresentado na Figura 10. Manteve-se a mesma 

classificação de risco adotada nas etapas anteriores: R1 ï Muito baixa (valor 2); R2 ï Baixa 

(valores 3ï4); R3 ï Moderada (valores 5ï6); R4 ï Alta (valores 7ï8); R5 ï Muito alta (valores 

9ï10). 

Após a determinação da vulnerabilidade Socionatural final, o mapa resultante foi 

correlacionado com o fator deflagrador dos movimentos de massa, neste caso, a precipitação. 
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Considerando a variabilidade temporal desse elemento, utilizou-se o limiar mínimo de chuva 

associado a registros de ruptura do solo para períodos antecedentes de 1, 2, 3, 4 e 5 dias. 

Figura 10 - Matriz de combinação entre classes de suscetibilidade e vulnerabilidade. 

 

             Fonte: Adaptado de Guillard-Gonçalves; Zêzere, 2015. 

 Essa abordagem, em consonância com a metodologia previamente descrita, resultou na 

elaboração de cinco mapas distintos de vulnerabilidade associada à precipitação para a Região 

Metropolitana do Recife
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Nesta seção os resultados são apresentados e discutidos seguindo os tópicos expostos na 

metodologia apresentada na seção anterior.   

5.1. INVENTÁRIO DE OCORRÊNCIAS DE MOVIMENTO DE MASSA 

Após a aquisição dos dados de movimentos de massa disponibilizados pelo 

CEMADEN, procedeu-se à construção do inventário, etapa fundamental para as análises 

subsequentes. Foram identificados 221 registros de ocorrências no período entre 2016 e 2022, 

conforme ilustrado na Figura 11. 

Figura 11 - Inventário de registros de ocorrência de movimento de massa por ano. 

 

                     Fonte: Autoria própria. 

 

Os dados contêm informações georreferenciadas essenciais para a espacialização do 

inventário. No entanto, a ausência de distinção entre tipologias de movimentos de massa impede 

a classificação dos eventos por tipo. A análise das coordenadas revelou forte concentração dos 

registros nos perímetros urbanos dos municípios estudados. 

Os municípios de Jaboatão dos Guararapes (48%), Recife (15%) e Olinda (10%) 

apresentaram o maior número de ocorrências no período analisado, conforme detalhado na 
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Tabela 6. Em termos temporais, os anos de 2017 (49 registros), 2019 (47 registros) e 2016 (31 

registros) registraram as maiores frequências anuais. Observa-se que Olinda concentrou o maior 

número de ocorrências em 2016, enquanto Jaboatão dos Guararapes liderou os registros em 

2017 e 2018. Esse padrão é coerente com a distribuição percentual total observada. 

Tabela 6 - Registros de ocorrência de movimento de massa observado com o inventário por município. 

Cod. Município 
N° de registros 

Total Porcentagem 
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 

AL  Abreu e Lima 2 0 0 2 0 1 2 7 3% 

CSA Cabo de Santo Agostinho 1 3 5 0 1 3 3 16 7% 

CM Camaragibe 3 3 0 5 0 4 3 18 8% 

IJ  Ipojuca 3 3 1 0 0 3 0 10 5% 

JG Jaboatão dos Guararapes 3 32 7 27 20 10 8 107 48% 

OL Olinda 12 3 1 3 0 0 2 21 10% 

PL Paulista 2 0 0 3 0 1 2 8 4% 

RE Recife 5 5 5 7 2 4 6 34 15% 

 Total 31 49 19 47 23 26 26 221 100% 

Fonte: Autoria própria. 

 Mesmo em países com elevado desenvolvimento técnico e longa tradição no estudo de 

movimentos de massa, são comuns lacunas em bancos de dados, tanto quantitativas quanto 

qualitativas (Mfondoum et al., 2021). Para complementar as informações oficiais, realizou-se 

levantamento de reportagens sobre os eventos. Embora não haja cobertura jornalística para 

todos os registros, a maioria dos movimentos de massa que resultaram em vítimas fatais foi 

noticiada. Exemplos dessas matérias estão apresentados na Figura 12. 

Outra discrepância relevante entre as fontes jornalísticas e os dados oficiais refere-se ao 

registro de múltiplos pontos de ocorrência em um mesmo município e data. Nesses casos, o 

CEMADEN contabiliza os registros como um único evento. Essa diferença metodológica indica 

potencial para maior detalhamento e refinamento da precisão espacial caso cada ocorrência 

fosse registrada individualmente. 

Apesar dessa limitação representar oportunidade de aprimoramento futuro, a base de 

dados utilizada mantém validade como parâmetro analítico. Os registros demonstram, de forma 

consistente, a relação entre eventos pluviométricos e movimentos de massa. Essa relação será 

analisada em maior profundidade na seção seguinte. 
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Figura 12 -  Notícias sobre ocorrência de movimento de massa na RMR (a) Abreu e Lima (b) Camaragibe (c) Recife (d) 

Jaboatão dos Guararapes. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

5.2. LIMIARES DE PRECIPITAÇÃO CRÍTICA 

 Ao integrar os registros de movimentos de massa ao histórico de precipitação diária 

(2016ï2022), proveniente das bases da APAC e do CEMADEN, optou-se por utilizar os dados 

da APAC como fonte primária. Essa escolha se deve ao processo de validação realizado antes 

da divulgação e ao menor número de falhas na série histórica. 

 Foram identificados 104 registros faltantes (4,07%) no município de Abreu e Lima. Nos 

demais municípios, o número absoluto de ausências foi inferior a 10 registros, correspondendo 

a 0,97% do total. Para suprir essas lacunas, utilizaram-se dados complementares do 

CEMADEN. Essa integração possibilitou a realização das análises preliminares de correlação 

entre eventos pluviométricos e movimentos de massa. 

 Todos os registros de movimentos de massa concentraram-se entre janeiro e agosto. Os 

maiores picos ocorreram em abril, maio e junho, meses com precipitação média mensal superior 

a 250 mm e valores mínimos acima de 120 mm (Gráfico 2). Nesses meses foram registradas, 

respectivamente, 41, 59 e 61 ocorrências. Esse padrão é consistente com estudos anteriores 

(Souza, Azevedo & Araújo, 2012; Da Silva, 2016). 

όŀύ
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https://g1.globo.com/pe/pernambuco/noticia/2019/07/25/moradores-de-abreu-e-lima-denunciam-interrupcao-da-acao-da-defesa-civil-onde-deslizamento-matou-cinco-pessoas.ghtml
https://www.diariodepernambuco.com.br/noticia/vidaurbana/2019/07/camaragibe-registra-37-deslizamentos-de-barreiras-sem-ocorrencias-gra.html
https://g1.globo.com/pe/pernambuco/noticia/2021/08/10/barreira-desliza-e-atinge-casas-no-recife-bombeiros-socorrem-moradores.ghtml
https://jc.ne10.uol.com.br/pernambuco/2021/05/12123987-familia-fica-soterrada-apos-queda-de-barreira-em-jaboatao-dos-guararapes.html
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 Em contraste, o período de setembro a dezembro corresponde à estação mais seca, com 

precipitação média mensal entre 30 e 50 mm. Não houve registros de movimentos de massa 

nesse intervalo. O resultado reforça a forte associação entre a sazonalidade das chuvas e a 

deflagração de movimentos gravitacionais de massa. 

Gráfico 2 - Boxplot dos dados de precipitação mensal medidos entre o período de 2016 a 2022. 

 

    Fonte: Autoria própria. 

Para o período analisado, o Gráfico 3 indica que os maiores volumes de precipitação 

ocorreram entre março e julho. Os picos foram registrados em maio e junho de 2022, com 

acumulados de 717,59 mm e 525,90 mm, respectivamente. Nesses dois meses, foram 

contabilizados 16 movimentos de massa. Nos anos de 2016 e 2017, os meses de maio e junho 

concentraram o maior número de ocorrências de todo o período, com 23 e 26 registros, 

respectivamente. Em contraste, 2018 apresentou a menor frequência anual, totalizando 10 

registros. 

Gráfico 3 - Precipitação média mensal (barras) e registros mensais de movimento de massa (linha) durante o período de 

janeiro de 2016 a dezembro de 2022. 

 

Fonte: Autoria própria. 

A análise estatística descritiva dos 2.557 registros diários de precipitação das oito estações 

pluviométricas (2016ï2022) revelou padrões consistentes entre os municípios (Tabela 7). A 
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precipitação média diária regional variou entre 4,9 e 6,5 mm/dia. Observou-se uma distribuição 

sazonal bem definida em três períodos. De janeiro a março, os volumes foram moderados, 

variando entre 2,5 e 8,5 mm/dia. De abril a agosto ocorreu o período mais chuvoso, com médias 

entre 5 e 13 mm/dia. Já entre setembro e dezembro, os volumes foram inferiores a 2,5 mm/dia, 

caracterizando a estação seca.  

Tabela 7 - Estatística descritiva dos dados diários de precipitação de 2016 a 2022. 

Estatística  
Municípios 

AL  CSA CM IJ  JG OL PL RE 

Média 6,54 5,78 5,35 5,39 5,73 5,02 4,90 5,07 

Erro padrão 0,28 0,26 0,27 0,25 0,25 0,27 0,26 0,26 

Mediana 1,45 0,90 0,00 0,70 1,10 0,40 0,20 0,55 

Modo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Desvio padrão 14,24 13,33 13,41 12,82 12,76 13,53 13,22 13,00 

Variância da amostra 202,92 177,56 179,82 164,24 162,90 183,01 174,74 169,04 

Curtose 31,47 42,64 52,30 40,20 53,68 50,07 66,51 43,88 

Assimetria 4,79 5,32 5,92 5,33 5,74 6,04 6,71 5,71 

Mínimo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Máximo 165,95 185,50 202,00 160,38 212,30 168,30 192,30 160,05 

Soma 16712,3 14774,2 13666,8 13783,8 14659,9 12838,3 12539,6 12975,8 

Fonte: Autoria própria. 

A mediana foi inferior à média em todas as estações. Os elevados valores de curtose 

(31,5ï52,3) indicam uma distribuição assimétrica positiva, com cauda alongada à direita. Esse 

padrão confirma a predominância de eventos extremos de precipitação na série histórica. 

Com o objetivo de aprimorar a análise, avaliou-se a correlação entre os dados 

pluviométricos dos municípios. Buscou-se verificar o grau de similaridade entre as séries e, a 

partir disso, agrupar municípios em zonas homogêneas. A matriz de correlação (Tabela 8) 

apresentou coeficientes superiores a 64,6%. A menor correlação foi observada entre os 

pluviômetros de Abreu e Lima (AL) e Cabo de Santo Agostinho (CSA). Esse resultado pode 

estar associado à maior distância entre os municípios, estimada em aproximadamente 43 km. 

Tabela 8 - Matriz de correlação dos dados entre os pluviômetros principais. 

  AL  CSA CM  IJ  JG OL  PL RE 

AL  1 
       

CSA 0,646 1 
      

CM  0,698 0,727 1 
     

IJ  0,648 0,894 0,663 1 
    

JG 0,737 0,790 0,864 0,715 1 
   

OL  0,792 0,719 0,772 0,677 0,776 1 
  

PL 0,815 0,664 0,751 0,648 0,767 0,873 1 
 

RE 0,750 0,756 0,830 0,703 0,833 0,903 0,837 1 

Fonte: Autoria própria. 
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 Com base na maior correlação e na proximidade espacial entre os pluviômetros, foram 

definidas três zonas para a análise dos limiares pluviométricos. A Zona 1 (Z1) é composta por 

Abreu e Lima, Paulista e Olinda, com correlação superior a 81,5%. A Zona 2 (Z2) inclui 

Camaragibe, Recife e Jaboatão dos Guararapes, apresentando similaridade superior a 86,4%. 

Por fim, a Zona 3 (Z3), formada por Cabo de Santo Agostinho e Ipojuca, apresentou a maior 

correlação entre as séries, atingindo 89,4%. 

 O número de dias chuvosos variou entre 1.253, em Camaragibe, e 1.608, em Jaboatão 

dos Guararapes, ambos pertencentes à Z2. Considerando os dados agregados por zona, a Z2 

registrou 1.870 dias chuvosos no período analisado. As demais zonas apresentaram valores 

próximos. A Z1 contabilizou 1.784 dias, enquanto a Z3 registrou 1.740 dias (Tabela 9). 

Tabela 9 - Análise dos limiares críticos para cada zona. 

 
Zona 

Dias de 

Chuva 

Eventos 

de chuva 
 Equação de potência R² 

Acurácia 

(%) 

Confiabilidade 

(%)  

Z1 AL+PL+OL 1784 331 
ED Ὁ τυȟτψὈȟ  0,783 95,17%  99,33% 

ID Ὅ τυȟτψὈ ȟ  0,543 95,77%  84,08% 

Z2 CM+JG+RE 1870 317 
ED Ὁ ςπȟφσὈȟ  0,804 88,01%  99,41% 

ID Ὅ ςπȟφσὈ ȟ  0,0484 87,38%  85,45% 

Z3 CSA+IJ 1740 356 
ED Ὁ τπȟςψὈȟ  0,9047 97,79%  99,66% 

ID Ὅ τπȟςψὈ ȟ  0,312 95,60%  82,76% 

Fonte: Autoria própria. 

 A sequência consecutiva de dias chuvosos caracteriza eventos de precipitação, 

parâmetro fundamental para a definição de limiares críticos. A Z3 apresentou o maior número 

de eventos (356), seguida pela Z1 (331) e pela Z2 (317). Embora a Z2 concentre o maior total 

de dias chuvosos, seus eventos tendem a ser mais distribuídos ao longo do tempo. 

 Do ponto de vista hidrológico e geomorfológico, essa diferença é relevante. Eventos 

mais concentrados e intensos favorecem a rápida elevação da umidade do solo, o aumento da 

pressão neutra e a redução da resistência ao cisalhamento. Esses fatores estão diretamente 

associados à deflagração de movimentos de massa. Já sequências mais espaçadas podem 

contribuir para a saturação cumulativa do solo, porém com menor pico instantâneo de 

instabilidade. Assim, a configuração temporal dos eventos pluviométricos é elemento-chave 

para a definição de limiares regionais diferenciados. 

 A análise do limiar I-D revelou desempenho estatisticamente fraco, especialmente na 

Zona 2. O coeficiente de determinação (R²) foi de apenas 0,0484. Esse valor indica que a 

intensidade pluviométrica explica menos de 5% da variabilidade observada nas ocorrências de 
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movimentos de massa. Estatisticamente, isso caracteriza ausência de correlação linear 

significativa. Portanto, a intensidade momentânea da chuva é um preditor ineficaz para essa 

área. 

Nas demais zonas, o modelo I-D apresentou desempenho moderado. O R² foi de 0,543 

na Z1 e 0,312 na Z3. Ainda assim, esses valores permanecem substancialmente inferiores aos 

do modelo E-D. Nesse modelo, os coeficientes superaram 0,78 em todas as zonas e atingiram 

0,9047 na Z3. O modelo I-D apresentou capacidade de prever verdadeiros positivos, com 

valores de 82,46% (Z3), 84,08% (Z1) e 85,45% (Z2). Essa disparidade sugere a influência de 

fatores geoambientais específicos, que modulam a relação entre precipitação e movimentos de 

massa nas diferentes zonas. 

O contraste confirma a superioridade do modelo baseado na precipitação acumulada (E-

D). Na Z2 ð que engloba Recife e Jaboatão dos Guararapes, áreas altamente urbanizadas e 

impermeabilizadas ð o modelo E-D apresentou R² de 0,804, evidenciando forte capacidade 

explicativa. Esse resultado indica que, em ambientes urbanos densamente ocupados, o volume 

acumulado de chuva exerce papel predominante. A saturação progressiva do solo e o aumento 

da pressão intersticial tornam-se os principais fatores de instabilidade, enquanto a intensidade 

instantânea da precipitação assume papel secundário. 

Quanto à acurácia (Tabela 9), as zonas apresentaram resultados próximos entre os 

modelos E-D e I-D, com índices superiores a 87%. Na Z1, foram registrados 12 e 9 verdadeiros 

positivos para E-D e I-D, respectivamente. Houve 5 falsos negativos para E-D e 4 para I-D. As 

acurácias foram de 95,17% e 95,77%. A Z2 apresentou o maior número de ocorrências. Foram 

34 e 36 verdadeiros positivos para E-D e I-D, em um total de 67 registros de movimentos de 

massa. Também foi a zona com maior número de falsos negativos: 33 para E-D e 31 para I-D. 

As acurácias foram de 88,01% e 87,38%, as menores entre as zonas. Por fim, na Z3, houve 15 

e 11 verdadeiros positivos para E-D e I-D, em 17 registros de movimentos de massa. Foram 

observados 4 e 8 falsos negativos, respectivamente. As acurácias atingiram 97,19% para E-D e 

95,79% para I-D. 

De forma integrada, os resultados demonstram que a precipitação acumulada é o 

preditor mais robusto para a deflagração de movimentos de massa na RMR. O desempenho 

particularmente baixo do modelo I-D na Z2 é um achado relevante. Ele indica que, em contextos 

urbanos densamente impermeabilizados, a saturação progressiva do solo e o acúmulo hídrico 

exercem controle dominante sobre a instabilidade das encostas. 
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 A análise da relação intensidadeïduração (I-D) evidencia forte dispersão dos dados, 

especialmente em eventos de curta duração. Observa-se que aproximadamente 9,47% dos 

movimentos de massa ocorreram nas primeiras 24 horas de precipitação. Esse resultado indica 

que chuvas intensas e de curta duração podem contribuir para a instabilidade, embora não 

representem o padrão dominante. 

 Na Z1 (Gráfico 4a), a curva limiar ajustada mostra redução progressiva da intensidade 

crítica à medida que a duração aumenta. Os eventos associados a movimentos de massa 

concentram-se principalmente acima da curva, sobretudo para durações inferiores a 20 dias. O 

limiar crítico varia entre 20 e 70 mm/dia. O ajuste é moderado, refletindo variabilidade 

considerável na relação entre intensidade e duração. 

 Na Z2 (Gráfico 4b), o limiar varia entre 20 e 87 mm/dia. Há registros de ocorrências 

abaixo do limiar, mas a maioria dos eventos com intensidade superior a 20 mm/dia resultou em 

movimento de massa. Na Z3 (Gráfico 4c), o limiar varia entre 18 e 60 mm/dia. Embora o ajuste 

seja superior ao da Z2, ainda apresenta capacidade limitada de explicar a variabilidade 

observada. Nota-se uma tendência mais definida de redução da intensidade crítica com o 

aumento da duração. Ainda assim, há dispersão relevante nos eventos de média duração. 

Gráfico 4 - Limiares de Intensidade de precipitação (ID) para a Zona 1 (a), Zona 2 (b), Zona 3 (c). 

 
     Fonte: Autoria própria. 

 A relação E-D apresentou desempenho de mediano a bom para explicar as ocorrências. 

Foi superior ao modelo I-D, com maior consistência estatística e melhor ajuste aos dados 

observados. Na Z1, o modelo apresentou R² = 0,783. Esse valor indica forte capacidade 

explicativa da precipitação acumulada sobre a ocorrência de movimentos de massa. Embora 

seja o menor entre as zonas, ainda representa ajuste robusto para fenômenos naturais de alta 

variabilidade. 

 As Z2 e Z3 alcançaram desempenho de bom a excelente. Na Z2, o coeficiente de 

determinação foi R² = 0,8037, evidenciando forte relação linear entre a duração do evento e o 
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volume acumulado necessário para a deflagração. Esse resultado contrasta de forma marcante 

com o desempenho praticamente inexistente do modelo I-D nessa mesma zona. A Z3 

apresentou o melhor desempenho global (R² = 0,9047). Esse valor indica excelente ajuste da 

equação de potência aos dados observados. Nesse caso, a precipitação acumulada explica mais 

de 90% da variabilidade associada aos eventos, configurando o modelo mais robusto entre as 

zonas analisadas. 

 Esse comportamento é consistente com Espinoza et al. (2021), que também 

identificaram melhor ajuste estatístico para modelos baseados em precipitação acumulada. Em 

todas as zonas, os limiares E-D apresentaram confiabilidade superior a 99%, indicando elevada 

capacidade de prever corretamente eventos acima do limiar crítico. 

A análise da duração dos eventos pluviométricos anteriores aos registros de movimentos 

de massa mostrou que 12,6% das ocorrências estão associadas a chuvas com 48 horas de 

duração. Em seguida, destacam-se eventos de 72 horas (8,4%), 96 horas (9,47%) e 120 horas 

(5,3%). Eventos com mais de seis dias de precipitação acumulada representaram 54,74% das 

ocorrências. Esses valores indicam forte influência de chuvas de menor intensidade e maior 

duração na deflagração de movimentos de massa (Trevizolli et al., 2018; Mendes et al., 2020). 

 Na Z1 (Gráfico 5a), os registros de movimentos de massa distribuem-se ao longo da 

curva de potência. Observa-se aumento do volume acumulado conforme a duração cresce. 

Eventos com duração superior a cinco dias mostram incremento progressivo do limiar 

necessário para a deflagração. A maior parte dos episódios de chuva ocorreu em até 12 dias. 

Foram registrados acumulados entre 50 e 500 mm, inclusive em eventos com mais de cinco 

dias de duração. 

Gráfico 5 - Limiares de precipitação acumulado (ED) para a Zona 1 (a), Zona 2 (b), Zona 3 (c). 

 
Fonte: Autoria própria. 

 Na Z2 (Gráfico 5b), o limiar variou entre 40 e 900 mm. Observa-se concentração de 

registros abaixo do limiar crítico. Os pontos apresentam alinhamento consistente com a curva 
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ajustada, indicando forte dependência do acúmulo hídrico. Diferentemente do modelo I-D, o 

modelo E-D exibe padrão bem definido. Esse resultado reforça que o volume acumulado é o 

principal preditor na zona mais urbanizada da RMR. 

 Na Z3 (Gráfico 5c), o limiar varia entre 40 e 800 mm. O comportamento é ainda mais 

linear, com pontos fortemente concentrados próximos à curva de potência. Esse padrão indica 

maior homogeneidade hidrológica e forte controle do acúmulo pluviométrico sobre os 

processos de instabilidade. Trata-se de comportamento semelhante ao observado em Maceió 

por Santos, Junior e De Souza (2019). 

 A análise detalhada da precipitação acumulada até cinco dias antes do registro das 

ocorrências, dividida em janelas de 24, 48, 72, 96 e 120 horas (Gráfico 6), revela aumento 

progressivo dos volumes acumulados. 

Gráfico 6 - Precipitação acumulada anterior ao registro de movimento de massa no período de 24h, 48h, 72h, 96h e 120h para 

a Zona 1 (a), Zona 2 (b) e Zona 3 (c). 

 

Fonte: Autoria própria. 

 Para 24 horas, a precipitação apresentou variabilidade entre o primeiro quartil (Q1) e o 

terceiro quartil (Q3) de 35,0 a 145,7 mm (Z1), 16,0 a 67,3 mm (Z2) e 15,3 a 91,3 mm (Z3). A 

Z2 apresentou a menor amplitude. As medianas foram de 85,5 mm (Z1), 48,1 mm (Z2) e 57,8 

mm (Z3). Apenas a Z2 registrou dois eventos extremos, com 147,3 mm e 194,8 mm. 

 Para 48 horas, a variabilidade foi de 26,5 a 145,6 mm (Z1), 26,5 a 85,7 mm (Z2) e 34,5 

a 117,1 mm (Z3). As medianas foram de 92,3 mm (Z1), 66,1 mm (Z2) e 79,5 mm (Z3). Na Z2, 

foram registrados valores extremos superiores a 193 mm. Em 72 horas, os valores variaram de 

56,2 a 152,0 mm (Z1), 33,5 a 94,9 mm (Z2) e 45,2 a 166,0 mm (Z3). As medianas foram de 

102,9 mm (Z1), 76,0 mm (Z2) e 102,6 mm (Z3). Novamente, a Z2 apresentou acumulados 

extremos superiores a 193,8 mm. 

 Para 96 horas, a variabilidade foi de 57,8 a 188,8 mm (Z1), 40,2 a 105,9 mm (Z2) e 48,5 

a 175,1 mm (Z3). As medianas atingiram 119,2 mm (Z1), 85,4 mm (Z2) e 117,2 mm (Z3). 
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Foram registrados acumulados extremos superiores a 206,3 mm. Por fim, em 120 horas, os 

valores variaram de 58,0 a 231,6 mm (Z1), 42,0 a 116,3 mm (Z2) e 63,1 a 192,9 mm (Z3). As 

medianas foram de 128,5 mm (Z1), 94,7 mm (Z2) e 136,6 mm (Z3). As Z2 e Z3 apresentaram 

extremos superiores a 238,6 mm e 404,9 mm, respectivamente. 

De modo geral, observa-se aumento progressivo das medianas e da dispersão com o 

acréscimo da duração da chuva. Esse padrão reforça a influência dominante do acúmulo 

pluviométrico na deflagração dos movimentos de massa. Os resultados corroboram estudos 

prévios, como Espinoza et al. (2021) e Duarte (2015), que destacam a importância de eventos 

prolongados na saturação dos solos e na instabilidade das encostas. 

Verificou-se correlação significativamente mais forte entre movimentos de massa e 

precipitação acumulada (E-D) do que com intensidade-duração (I-D) na região estudada. Os 

coeficientes de determinação foram elevados para E-D, especialmente na Z2 e na Z3 (R² > 

0,80). Em contraste, o modelo I-D apresentou desempenho limitado, sobretudo na Z2, onde o 

R² foi praticamente nulo. Isso indica que a intensidade momentânea da chuva, isoladamente, 

não é um parâmetro explicativo robusto para a deflagração dos eventos na RMR. 

A análise também mostrou que a precipitação acumulada nos sete dias antecedentes 

exerce influência predominante. Os três dias imediatamente anteriores ao evento representam 

o período mais crítico. Esse comportamento reflete um processo de saturação progressiva do 

solo. O acúmulo hídrico reduz a resistência ao cisalhamento e eleva as pressões neutras, 

favorecendo a instabilidade geotécnica. Esse padrão é coerente com os mecanismos 

hidromecânicos descritos por Lee et al. (2021), Hader (2021) e Espinoza et al. (2021). 

O desempenho reduzido do modelo I-D reforça que a deflagração dos movimentos de 

massa não depende, principalmente, de picos instantâneos de intensidade. Depende da 

integração entre precipitação acumulada e condições prévias do terreno. Outros fatores 

condicionantes também atuam, como cobertura vegetal, tipo de solo e características de 

drenagem (Guzzetti et al., 2007; Parizzi et al., 2010; Mendes et al., 2015). 

Do ponto de vista aplicado, os resultados indicam que sistemas de monitoramento e 

alerta precoce devem priorizar a relação E-D como parâmetro operacional principal. A métrica 

I-D pode ser utilizada de forma complementar, com ressalvas específicas para a Z2, que 

apresentou capacidade preditiva limitada. 

Por fim, destaca-se a necessidade de integrar os limiares pluviométricos a uma análise 

detalhada dos fatores condicionantes e da vulnerabilidade socioambiental. Essa integração 

permitirá uma abordagem mais abrangente do risco. O tema será aprofundado na seção seguinte, 

dedicada à avaliação espacial do risco socioambiental. 
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5.3. FATORES CONDICIONANTES 

 Neste tópico, são discutidos os fatores condicionantes que podem afetar a estabilidade 

do terreno. Esses fatores foram utilizados como parâmetros para determinar a suscetibilidade 

local, sendo relacionados ao inventário de registros de movimentos de massa previamente 

elaborado. Os mapas de cada fator foram processados em grade, com tamanho de pixel de 30 × 

30 m. 

5.3.1. Altitu de 

 A altitude foi obtida a partir do Modelo Digital de Elevação (MDE), com resolução 

espacial de 30 m, utilizando o software QGIS. A Figura 13 apresenta os padrões de relevo da 

região, com altitudes variando de 0 a 413 metros acima do nível do mar. As menores cotas 

predominam na porção leste, próxima à região costeira. Já os valores mais elevados 

concentram-se a oeste, no interior do estado. 

Figura 13 - Mapa Hipsométrico e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
             Fonte: Autoria própria. 
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 Os dados foram classificados no QGIS, com divisão em intervalos altimétricos iguais 

de 50 metros. Foram definidas nove classes de elevação: 0ï50 m; 50ï100 m; 100ï150 m; 150ï

200 m; 200ï250 m; 250ï300 m; 300ï350 m; 350ï400 m; e > 400 m. 

 Conforme indicado na Tabela 10, a maior parte da região apresenta altitude inferior a 

150 m. A classe 0ï50 m corresponde a 48,21% da área total, sendo a mais representativa. Em 

seguida, destacam-se as classes 50ï100 m (26,30%) e 100ï150 m (20,30%). Nessas três faixas 

concentram-se os principais centros urbanos. As demais classes somam apenas 5,19% da área. 

Elas se localizam em zonas mais afastadas do litoral e das áreas urbanizadas, aproximando-se 

do Planalto da Borborema. 

Tabela 10 - Detalhamento das classes de altitude e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

 Classe 
Área Movimento de massa 

km² % Uni. % 

1 0-50 849,08 48,21% 143 65% 

2 50-100 463,3 26,30% 64 29% 

3 100-150 357,63 20,30% 14 6% 

4 150-200 51,81 2,94% 0 0% 

5 200-250 18,21 1,03% 0 0% 

6 250-300 12 0,68% 0 0% 

7 300-350 7,54 0,43% 0 0% 

8 350-400 1,65 0,09% 0 0% 

9 >400 0,12 0,01% 0 0% 

 Total 1761,34 100% 221 100% 

 Fonte: Autoria própria. 

 A análise dos registros sobrepostos ao mapa altimétrico revelou que todas as ocorrências 

se concentram nas três primeiras classes (Gráfico 7). Esse resultado se explica pela maior 

extensão territorial e pela elevada densidade urbana nessas faixas. A classe 0ï50 m apresentou 

143 registros, o que corresponde a 65% do total. Todos os municípios analisados registraram 

ocorrências nessa classe. Destacam-se Jaboatão dos Guararapes (67 registros), Recife (26), 

Olinda (18) e Cabo de Santo Agostinho (12). Camaragibe, por estar mais distante do litoral, 

registrou apenas uma ocorrência nessa faixa altimétrica. A segunda classe (50ï100 m) 

concentrou 29% dos registros, com ocorrências em todos os municípios analisados. Essa foi a 

classe predominante em Camaragibe, com 10 registros. 

 Nos municípios de Abreu e Lima, Ipojuca, Olinda, Paulista e Recife, as ocorrências 

ficaram restritas às duas primeiras classes (0ï50 m e 50ï100 m). Na faixa de 50ï100 m, os 

registros distribuíram-se da seguinte forma: Abreu e Lima (2), Ipojuca (1), Olinda (3), Paulista 

(2) e Recife (8). 
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Gráfico 7 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe de altitude. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A terceira classe (100ï150 m) correspondeu a 6% do total de registros. Houve 

ocorrências em apenas três dos oito municípios analisados: Cabo de Santo Agostinho (2), 

Camaragibe (6) e Jaboatão dos Guararapes (4). 

 Embora a maioria dos estudos associe altitudes mais elevadas a maior risco de 

movimentos de massa (Pourghasemi; Rahmati, 2018), Gabelini et al. (2019) identificaram 

ocorrências em regiões costeiras com morros isolados e altitudes entre 0 e 20 m. Esses casos 

representaram cerca de 20% do total analisado pelos autores, configurando a segunda classe 

altimétrica mais frequente. Espinoza et al. (2021) registraram 67 deslizamentos na costa leste 

do Nordeste, demonstrando que áreas costeiras de baixa altitude apresentam suscetibilidade 

significativa quando combinadas com outros fatores condicionantes.  

 Em Maceió (AL), Bispo et al. (2020) constataram que 69% das cicatrizes de 

escorregamentos concentraram-se nas áreas de encostas próximas à costa, independentemente 

das altitudes elevadas, correlacionadas principalmente com a forte influência da declividade e 

dos padrões côncavos do terreno. Esses achados corroboram os resultados da presente pesquisa, 

que também registrou movimentos de massa em áreas de baixa altitude.  

 Esse resultado corrobora os achados da presente pesquisa, que também registrou 

movimentos de massa em áreas de baixa altitude. Assim, a altitude, isoladamente, não explica 

a ocorrência dos eventos. É necessária uma avaliação integrada da suscetibilidade, 

considerando a interação multivariada dos fatores condicionantes, para compreender 

adequadamente seu papel na instabilidade do terreno. 
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5.3.2. Declividade 

 O mapa de declividade (Figura 14), derivado do MDE, apresenta valores que variam 

entre 0° e 47°. Conforme a classificação da Embrapa (2018), as declividades foram 

categorizadas em: 0ï2° (plano), 2°ï5° (suave ondulado), 5°ï12° (ondulado), 12°ï27° (forte 

ondulado), 27°ï40° (montanhoso) e >40° (escarpado). 

Figura 14 - Mapa da declividade e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
                     Fonte: Autoria própria. 

A RMR apresenta relevo predominantemente com baixas declividades, variando de 

plano a forte ondulado (0° a 27°), sobretudo nas áreas próximas ao litoral. As classes de 0ï2° e 

5ï12° possuem extensões territoriais semelhantes, correspondendo a 29,29% e 29,56% da área 

total, respectivamente (Tabela 11), configurando as maiores coberturas espaciais. Em seguida, 

destacam-se as classes de 2°ï5° e 12°ï27°, com 19,88% e 20,68% da área, respectivamente. 

As declividades mais acentuadas (>27°) concentram-se nas porções mais interiores do 

estado, associadas ao Planalto da Borborema, onde ocorrem as maiores altitudes. No entanto, 

essas áreas representam apenas 0,6% da região estudada e localizam-se fora dos principais 

núcleos urbanos, o que explica a ausência de registros de movimentos de massa nessas classes. 
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Tabela 11 - Detalhamento das classes de declividade e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

 
Classe 

Área Declividade 

km² % ° % 

1 0-2° 511,69 29,28% 52 23,53% 

2 2°-5° 347,45 19,88% 48 21,72% 

3 5°-12° 516,64 29,56% 88 39,82% 

4 12°-27° 361,41 20,68% 33 14,93% 

5 27°-40° 10,13 0,58% 0 0,00% 

6 >40° 0,29 0,02% 0 0,00% 
  

1747,61 1,00 221,00 1,00 

Fonte: Autoria própria. 

Quanto à distribuição dos movimentos de massa, a classe de 5°ï12° (relevo ondulado) 

concentrou 39,82% dos registros (Gráfico 8), sendo a mais representativa. Essa classe 

apresentou maior número de ocorrências nos municípios de Abreu e Lima (3), Cabo de Santo 

Agostinho (7), Camaragibe (9) e Jaboatão dos Guararapes (50). A segunda classe mais 

representativa foi a de 0°ï2° (relevo plano), com 23,53% dos registros. Apesar da baixa 

declividade, essa classe apresentou o maior número de ocorrências em Olinda (9) e Recife (10), 

além de valores expressivos em Jaboatão dos Guararapes (26). Os municípios de Ipojuca e 

Paulista não registraram ocorrências nessa classe. 

Gráfico 8 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe de declividade. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A classe de declividade 2°ï5° apresentou valores significativos, correspondendo a 

21,72% do total de ocorrências. Todos os municípios registraram eventos nessa faixa, com 

destaque para Ipojuca (4 ocorrências) e Recife (9). Nessa classe, as altitudes variaram entre 10 

e 102 m acima do nível do mar. A classe de 12°ï27° representou 14,93% dos registros, 

distribuídos em sete municípios: Cabo de Santo Agostinho (3), Camaragibe (4), Ipojuca (3), 

Jaboatão dos Guararapes (12), Olinda (2), Paulista (1) e Recife (7). As demais classes não 

apresentaram registros de movimentos de massa. 
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 Embora a literatura aponte maior predisposição a movimentos de massa em áreas com 

declividades acentuadas, essa relação está associada, principalmente, à profundidade do solo, 

que influencia o tipo de movimento que pode ocorrer (Quevedo et al., 2019). Entretanto, outros 

fatores também podem gerar instabilidade em encostas com inclinação inferior a 27°, como 

observado neste estudo. Xavier, Listo e Nery (2022) verificaram que, no estado de Pernambuco, 

entre 1988 e 2019, as declividades entre 11° e 24° exerceram maior influência na ocorrência de 

deslizamentos, especialmente nos Tabuleiros Costeiros. 

 Em regiões costeiras e marinhas, os solos sedimentares tendem a ser mais sensíveis, 

com registros de deslizamentos em declividades entre 0° e 45°. Essa ampla variação reforça a 

necessidade de análises integradas para explicar a localização dos eventos, sobretudo 

considerando a litologia, que determina as propriedades do solo e pode influenciar a velocidade 

do transporte de materiais (Avci, 2016; Çellek, 2020). 

5.3.3. Orientação 

 A orientação, ou aspecto do terreno, exerce papel importante na determinação das áreas 

mais expostas à radiação solar e ao escoamento superficial durante eventos de chuva, 

influenciando diretamente a estabilidade das encostas (Çellek, 2021). O mapa de orientação 

(Figura 15), obtido a partir do Modelo Digital de Elevação (MDE), foi classificado em nove 

categorias: Plano, Norte, Nordeste, Leste, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste. 

 A análise espacial mostrou que a classe Plano foi a menos representativa, 

correspondendo a apenas 2,38% da área total (Tabela 12). Esse resultado indica que, mesmo 

em setores de baixa declividade, predominam superfícies com algum grau de inclinação, ainda 

que suave. As demais classes apresentaram distribuição relativamente homogênea, variando 

entre 10,04% (Oeste) e 13,72% (Sudeste). 

 Quanto à distribuição dos movimentos de massa (Gráfico 9), a classe Plano registrou 

apenas uma ocorrência, localizada no município do Recife. As orientações Sudoeste, Noroeste 

e Sul concentraram os maiores números de registros. A orientação Sudoeste representou 

19,46% das ocorrências, sendo a classe com maior número de registros em Jaboatão dos 

Guararapes (25) e Ipojuca (5). Apenas o município de Camaragibe não apresentou eventos 

nessa orientação. 

 A classe Noroeste correspondeu a 18,10% dos registros, destacando-se como a 

orientação predominante em Olinda (6 ocorrências) e uma das mais representativas em Jaboatão 

dos Guararapes (25). Já a orientação Sul concentrou 14,03% das ocorrências, com maior 

frequência observada em Camaragibe (6 registros). 
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Figura 15 - Mapa da orientação do terreno e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
                         Fonte: Autoria própria. 

 

Tabela 12 - Detalhamento das classes de orientação e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

 Classe 
Área Orientação 

km² % Uni. % 

1 Plano 41,87 2,38% 1 0,46% 

2 Norte (0 a 22,5°) 211,57 12,02% 19 8,68% 

3 Nordeste (22,5° a 67,5°) 226,43 12,86% 40 17,81% 

4 Leste (67,5° a 112,5°) 240,28 13,65% 24 10,96% 

5 Sudeste (112,5° a 157,5°) 241,60 13,72% 43 19,18% 

6 Sul (157,5° a 202,5°) 223,31 12,68% 31 14,16% 

7 Sudoeste (205,5° a 247,5°) 219,11 12,44% 24 10,96% 

8 Oeste (247,5° a 292,5°) 176,78 10,04% 23 10,50% 

9 Noroeste (292,5° a 337,5°) 179,68 10,21% 16 7,31% 

  1760,62 0,67 221,00 1,00 

Fonte: Autoria própria. 

 Esses resultados sugerem que a orientação das encostas influencia a dinâmica 

hidrológica local, especialmente em relação à incidência pluviométrica, à umidade do solo e ao 

padrão de escoamento superficial, fatores que contribuem para a deflagração de movimentos de 

massa. 
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Gráfico 9 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe de orientação. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A literatura internacional reforça a variabilidade da influência da orientação do terreno 

conforme o contexto ambiental. Estudos conduzidos em diferentes cenários geomorfológicos e 

climáticos identificaram padrões distintos de instabilidade. Na Guatemala, observou-se maior 

ocorrência de movimentos de massa em encostas voltadas para Sul e Sudoeste (Gorokhovich et 

al., 2016). Na China, pesquisas apontaram maior suscetibilidade nas orientações Leste e 

Sudoeste (Zhuang et al., 2018) e, em outros casos, nas orientações Sul e Sudoeste (Du et al., 

2017). Essas diferenças indicam que o efeito da orientação depende fortemente de fatores locais, 

como o regime pluviométrico dominante, a direção dos ventos úmidos, a exposição à radiação 

solar e as características geotécnicas do terreno. 

 Na literatura regional, a orientação do relevo ainda é pouco explorada como fator 

condicionante, sendo geralmente tratada de forma secundária ou agregada a outros parâmetros 

morfométricos. Dessa forma, não foi possível realizar comparações diretas com estudos 

aplicados à escala regional. Essa limitação evidencia, contudo, o caráter inovador da presente 

análise, que contribui para o preenchimento dessa lacuna ao incorporar a orientação do terreno 

como variável específica na avaliação da suscetibilidade a movimentos de massa. 

5.3.4. Curvatura Plano 

 A curvatura do terreno representa um fator importante na análise de suscetibilidade, pois 

condiciona os processos de remoção e deposição de materiais ao longo das encostas. Os valores 

obtidos no mapa de curvatura plana (Figura 16) foram classificados em três categorias: valores 

positivos, associados a áreas divergentes; valores negativos, relacionados a áreas convergentes; 

e valores próximos de zero, correspondentes a superfícies planas.  
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Figura 16  - Mapa da curvatura plano do terreno e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
             Fonte: Autoria própria. 

 A análise espacial da curvatura plana na RMR indica que a classe divergente ocupa a 

maior extensão territorial, representando 49,99% da área total. Em seguida, destaca-se a 

curvatura convergente, com 38,22%, enquanto as áreas planares correspondem a 11,79% da 

região, conforme apresentado na Tabela 13. 

Tabela 13 - Detalhamento das classes de curvatura plana e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

 Classe 
Área Curvatura Plano 

km² % Uni. % 

1 Divergente 880,55 49,99% 98 44% 

2 Planar 207,62 11,79% 16 7% 

3 Convergente 673,22 38,22% 107 48% 

 Total 1761,39 100,00% 221 100% 

Fonte: Autoria própria. 

 Em relação à distribuição dos movimentos de massa, a curvatura convergente 

apresentou maior suscetibilidade, concentrando 48% dos registros. Entretanto, essa classe não 

foi predominante em todos os municípios, como mostrado no Gráfico 10. As maiores 

concentrações ocorreram em Abreu e Lima (4 registros), Camaragibe (10), Olinda (13) e Recife 

(18). A curvatura divergente representou a segunda classe com maior número de ocorrências, 
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reunindo 44% dos registros. Essa classe predominou nos municípios de Cabo de Santo 

Agostinho (10 registros), Ipojuca (6), Jaboatão dos Guararapes (51) e Paulista (4). 

 Destaca-se o caso de Jaboatão dos Guararapes, onde houve distribuição praticamente 

equivalente entre curvaturas divergente (51 registros) e convergente (50 registros). Essa 

proximidade sugere que a curvatura do terreno, isoladamente, pode não atuar como fator 

discriminante dominante para a ocorrência de movimentos de massa no município. Assim, 

torna-se necessário considerar, de forma integrada, outras variáveis morfométricas e 

condicionantes ambientais na análise de suscetibilidade local. 

Gráfico 10 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe de curvatura do plano. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A classe de curvatura planar, embora represente apenas 7% do total de ocorrências, 

registrou eventos em cinco municípios: Cabo de Santo Agostinho (1 registro), Camaragibe (3), 

Jaboatão dos Guararapes (6), Olinda (2) e Recife (4). Esse resultado indica que, mesmo em 

superfícies com menor convergência ou divergência do fluxo superficial, ainda podem ocorrer 

movimentos de massa, especialmente quando outros fatores condicionantes atuam de forma 

conjunta. 

 Em áreas planares, a instabilidade tende a estar mais associada a condições antrópicas e 

hidrológicas do que propriamente à geometria do relevo. A impermeabilização do solo, cortes 

em encostas, ocupação irregular e deficiência nos sistemas de drenagem urbana podem 

favorecer o acúmulo superficial de água e o aumento da infiltração localizada, promovendo a 

perda de resistência do solo mesmo em terrenos com baixa curvatura (He et al., 2024). 

 Estudos realizados por Duarte, Coutinho e Da Silva (2024) demonstraram que encostas 

convergentes, caracterizadas pelo acúmulo de fluxo hídrico e sedimentos, apresentam maior 

suscetibilidade a movimentos de massa no município de Abreu e Lima. Resultados semelhantes 

foram observados por Canavesi et al. (2020), que identificaram maior instabilidade em áreas 

convergentes com morfologia em ñVò, devido ¨ concentra­«o do escoamento superficial e ao 

aumento da saturação do solo. 
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5.3.5. Curvatura Perfil  

Os valores obtidos no mapa de curvatura de perfil, gerado a partir do MDE (Figura 17), 

foram classificados em três categorias: valores negativos (áreas côncavas), valores positivos 

(áreas convexas) e valores iguais a zero (áreas retilíneas). 

Figura 17 - Mapa da curvatura perfil do terreno e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
          Fonte: Autoria própria. 

 A distribuição espacial dessas classes na área de estudo mostra proporções semelhantes 

entre as formas côncavas e convexas. A classe convexa ocupa a maior extensão territorial, 

correspondendo a 44,94% da área total. Em seguida, destaca-se a classe côncava, com 43,27%. 

A classe retilínea apresenta a menor representatividade espacial, abrangendo apenas 11,79% da 

área total, conforme apresentado na Tabela 14. 

 A maior parte dos registros de movimentos de massa foi observada em áreas côncavas 

(Gráfico 11), que concentraram 59,4% das ocorrências. Essa classe apresentou maior 

suscetibilidade nos municípios de Abreu e Lima (4 registros), Cabo de Santo Agostinho (8), 

Ipojuca (8), Jaboatão dos Guararapes (67), Paulista (13) e Recife (18). As áreas convexas 

corresponderam a 30,6% dos registros, sendo predominantes apenas no município de 
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Camaragibe, com 10 ocorrências. Já as superfícies retilíneas concentraram aproximadamente 

10% do total de registros, indicando menor associação com a ocorrência de movimentos de 

massa. 

Tabela 14 - Detalhamento das classes de curvatura perfil e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

  Classe 
Área Curvatura Perfil Registros 

km² % Uni % 

1 Côncava 762,15 43,27% 131 59% 

2 Retilínea 207,74 11,79% 22 10% 

3 Convexa 791,47 44,94% 68 31% 

  1761,36 100,00% 221 100% 

Fonte: Autoria própria. 

 Gráfico 11 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe de curvatura do 

perfil. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 Estudos anteriores reforçam os resultados obtidos nesta pesquisa. Duarte, Coutinho e 

Da Silva (2024) e De Menezes Júnior (2015) identificaram a classe côncava como a mais 

suscetível a movimentos de massa no estado de Pernambuco. Em escala internacional, Zhuang 

et al. (2018) também observaram maior instabilidade em áreas côncavas, atribuindo esse 

comportamento à maior retenção hídrica nessas superfícies. Esse acúmulo favorece a infiltração 

e prolonga o tempo de permanência da água no solo, aumentando o grau de saturação (Saleem 

et al., 2019; Hader, 2021). 

 Esse padrão confirma a forte influência da geometria da encosta na dinâmica hidrológica 

local. Áreas côncavas promovem a convergência dos fluxos superficial e subsuperficial, 

resultando em maior concentração de água (Addis, 2023). Como consequência, ocorre elevação 

da pressão neutra e redução da resistência ao cisalhamento dos materiais, condições que 

favorecem diretamente a deflagração de movimentos de massa. 
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5.3.6. Geomorfologia 

O mapa geomorfológico (Figura 18) foi obtido junto ao IBGE (2024) e classifica a área 

de estudo em seis unidades distintas: Tabuleiros Orientais do Nordeste, Planícies Litorâneas, 

Planícies e Terraços Fluviais, Piemonte Oriental do Planalto da Borborema, Litoral Oriental 

Nordestino e Encostas Orientais do Planalto da Borborema. 

Figura 18 - Mapa da geomorfologia do terreno e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
     Fonte: Autoria própria. 

 A distribuição espacial das unidades indica que o Piemonte Oriental do Planalto da 

Borborema ocupa a maior extensão territorial, correspondendo a 49,50% da área total (Tabela 

15), concentrando-se principalmente na porção sul da RMR. Os Tabuleiros Orientais do 

Nordeste representam a segunda maior unidade geomorfológica, com 26,36% da área. Essa 

formação ocorre na porção norte da região, abrangendo parcialmente os municípios de Olinda, 

Recife, Paulista e Jaboatão dos Guararapes, além de ocupar integralmente Abreu e Lima e 

Camaragibe. 

 As unidades Planícies Litorâneas, Planícies e Terraços Fluviais e Litoral Oriental 

Nordestino distribuem-se ao longo da faixa costeira, apresentando proporções semelhantes de 

área: 5,93%, 5,72% e 8,03%, respectivamente. A menor representatividade espacial foi 
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observada nas Encostas Orientais do Planalto da Borborema, que correspondem a apenas 3,46% 

da área total. 

Tabela 15 - Detalhamento das classes geomorfológica e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

 Categoria 
Área Registros de movimento de massa 

km² % Uni. % 

1 Litoral Oriental Nordestino 141,38 8,03% 24 10,86% 

2 Planícies e Terraços Pluviais 100,79 5,72% 5 2,26% 

3 Planícies Litorâneas 104,37 5,93% 1 0,45% 

4 Tabuleiro Orientais do Nordeste 447,06 25,38% 142 64,25% 

5 Encostas Orientais do Plano da Borborema 60,92 3,46% 0 0,00% 

6 
Piemonte Oriental do Planalto da 

Borborema 
869,96 49,40% 49 22,17% 

7 Corpo d'água 36,72 2,08% 0 0,00% 

  1761,20 1,00 221,00 1,00 

Fonte: Autoria própria. 

 A análise dos movimentos de massa revela que os Tabuleiros Orientais do Nordeste, 

embora constituam a segunda maior unidade em área, concentraram 64,25% dos registros. Essa 

classe foi a única a apresentar ocorrências nos municípios de Abreu e Lima (7 registros), Cabo 

de Santo Agostinho (16), Camaragibe (17) e Ipojuca (10). Além disso, corresponde à unidade 

com maior número de eventos em Jaboatão dos Guararapes (91 registros), conforme 

apresentado no Gráfico 12. 

 Geomorfologicamente, essa unidade integra a Bacia Sedimentar RecifeïJoão Pessoa 

(Grupo Barreiras), caracterizada por depósitos areno-argilosos e silto-argilosos, baixa a 

moderada densidade de drenagem e espessura média aproximada de 70 m. Esses materiais 

repousam sobre embasamento cristalino e depósitos aluvionares rasos compostos por cascalho 

e argila, associados a sedimentos de inundação da Formação Beberibe (CPRM, 2014). Tais 

características favorecem processos erosivos e redução da estabilidade das encostas, 

especialmente sob condições de elevada saturação hídrica. 

Gráfico 12 - Número de registros de ocorrência de movimento de massa de acordo com a classe geomorfológica. 

 

Fonte: Autoria própria. 
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 O Piemonte Oriental do Planalto da Borborema, apesar de ser a unidade mais extensa, 

concentrou 22,17% dos registros de movimentos de massa, configurando-se como a segunda 

classe mais suscetível. As maiores ocorrências foram registradas em Olinda (13), Paulista (7) e 

Recife (28). Essa unidade é composta predominantemente por depósitos sedimentares 

quaternários arenosos associados à Formação Beberibe (CPRM, 2014), que apresentam elevada 

permeabilidade e suscetibilidade à erosão superficial. 

 O Litoral Oriental Nordestino respondeu por 10,58% das ocorrências, com maior 

concentração em Jaboatão dos Guararapes (16 registros) e Olinda (8). Essa unidade é 

caracterizada por terraços marinhos, praias arenosas e áreas de manguezal, ambientes sujeitos 

à dinâmica costeira e à elevada influência do lençol freático, fatores que podem contribuir para 

instabilidades localizadas (CPRM, 2014). 

 Xavier et al. (2022) identificaram os Tabuleiros Costeiros como a unidade 

geomorfológica com maior probabilidade de ocorrência de movimentos de massa sob condições 

de precipitação intensa, seguida pelo Piemonte do Planalto da Borborema. Esses resultados são 

consistentes com os padrões observados neste estudo. No entanto, a análise espacial evidencia 

uma relação ainda mais expressiva na RMR: os Tabuleiros Orientais do Nordeste ocupam 

aproximadamente 26% da área total, mas concentram cerca de 64% dos registros de 

movimentos de massa. 

 Essa desproporção indica elevada densidade relativa de eventos nessa unidade 

geomorfológica, sugerindo que sua suscetibilidade não decorre apenas da extensão territorial, 

mas de condições intrínsecas do meio físico. Os solos associados ao Grupo Barreiras 

apresentam textura areno-argilosa, elevada porosidade e baixa coesão estrutural, características 

que favorecem processos de infiltração rápida, perda de resistência ao cisalhamento e erosão 

regressiva durante períodos prolongados de precipitação (Fontoura; Coutinho; Morais, 2021). 

 Entretanto, essa concentração de ocorrências também deve ser interpretada à luz da 

intensa urbanização histórica dos Tabuleiros Orientais na RMR. Grande parte da expansão 

urbana regional ocorreu justamente sobre essas superfícies suavemente onduladas, consideradas 

inicialmente favoráveis à ocupação. A substituição da cobertura vegetal, cortes de encosta, 

impermeabilização do solo e sistemas de drenagem inadequados aumentam significativamente 

a instabilidade local, potencializando a resposta geomorfológica à precipitação. Assim, parte da 

elevada frequência de registros pode refletir não apenas maior suscetibilidade natural, mas 

também maior exposição antrópica e maior capacidade de detecção e registro dos eventos. 
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5.3.7. Tipo de Solo 

 Associado às informações geomorfológicas, o tipo de solo é essencial para compreender 

o comportamento do terreno sob condições de precipitação. O mapa de solos (Figura 19) 

identifica oito classes na área de estudo: Argissolo Vermelho-Amarelo, Latossolo Amarelo, 

Gleissolo Tiomórfico Órtico, Latossolo Vermelho-Amarelo, Nitossolo Vermelho, Neossolo 

Quartzarênico, Neossolo Flúvico e Área Urbana. 

Figura 19 - Mapa dos tipos de solo e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
                Fonte: Autoria própria. 

 O Latossolo Amarelo ocupa a maior extensão da Região Metropolitana do Recife 

(RMR), correspondendo a 45,28% da área total. Essa classe ocorre principalmente nas áreas 

urbanizadas de Abreu e Lima, Jaboatão dos Guararapes e Ipojuca. O Argissolo Vermelho-

Amarelo representa a segunda maior classe, com 22,78% da área, estando presente em todos os 

oito municípios analisados. 

 A classe Área Urbana corresponde a 15,97% da RMR e está associada, em grande parte, 

a depósitos sedimentares quaternários modificados pela ocupação antrópica. As demais classes 
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apresentam menor representatividade espacial, variando entre 4,58% e 1,17% da área total, 

conforme apresentado na Tabela 16. 

Tabela 16 - Detalhamento das classes de solo e seus respectivos registros de ocorrência de movimento de massa. 

Cód. Categoria 
Área Registros de movimento de massa 

km² % Uni. % 

PVAd 1 Argissolo vermelho-Amarelo 401,32 22,78% 73 33,03% 

LAd  2 Latossolo Amarelo 796,88 45,23% 27 12,22% 

Gjo 9 Gleissolo Tiomorfico 80,77 4,58% 1 0,45% 

Ur 13 Área Urbana 281,40 15,97% 120 54,30% 

LVd  24 Latossolo Vermelho-Amarelo 39,17 2,22% 0 0,00% 

NV 27 Nitossolo Vermelho 20,67 1,17% 0 0,00% 

RQ 31 Neossolo Quartzarênico 28,85 1,64% 0 0,00% 

RY 32 Neossolo Flúvico 75,91 4,31% 0 0,00% 

RY 7 Corpo d'água 36,72 2,08% 0 0,00% 

  Total 1761,69 1,00 221,00 1,00 

Fonte: Autoria própria. 

 Entre as oito classes identificadas, três se destacam pela ocorrência de movimentos de 

massa registrados no inventário (Gráfico 13). A classe Área Urbana apresentou o maior número 

de registros, concentrando 54,30% dos casos. Nessa classe estão todas as ocorrências 

registradas em Olinda (21 registros), Paulista (7) e Recife (34), além do maior número de 

eventos em Jaboatão dos Guararapes (57 registros). Essas áreas são compostas por solos 

originados de depósitos aluviais e litorâneos, formados por areia, argila, silte e cascalho.  

 Entre Olinda e Paulista, observa-se a associação de solos de mangue com Podzólicos 

Vermelho-Amarelos. Já entre Recife e Jaboatão dos Guararapes predominam Latossolos 

Vermelho-Amarelos e areias quartzosas marinhas. 

Gráfico 13 - Número de registros de movimento de massa de acordo com a classe do solo. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 Os solos de mangue, inseridos na Formação Beberibe, apresentam textura siltosa a 

argilosa, coloração escura e elevado teor de matéria orgânica, resultante de sedimentos 

fluviomarinhos. Os Podzólicos Vermelho-Amarelos, pertencentes à Formação do Cabo, 

possuem textura predominantemente arenosa, com presença de silte e cascalho. Os Latossolos 
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Vermelho-Amarelos estão associados a depósitos aluviais e apresentam textura composta por 

areias e argilas semiconsolidadas. As areias quartzosas marinhas, por sua vez, são formadas por 

arenitos cauliníticos ricos em grãos de quartzo e, localmente, feldspato. 

 As outras duas classes que apresentaram maior suscetibilidade a movimentos de massa, 

considerando exclusivamente o tipo de solo, foram o Argissolo Vermelho-Amarelo, com 72 

registros distribuídos em cinco dos oito municípios analisados, e o Latossolo Amarelo, com 27 

registros, todos concentrados no município de Jaboatão dos Guararapes. 

 Estudos desenvolvidos em Pernambuco corroboram esses resultados. Duarte; Coutinho; 

Da Silva (2024) e Pfaltzgraff e Torres (2024) identificaram solos argilosos e latossolos como 

os mais suscetíveis à ocorrência de movimentos de massa no estado. Esse comportamento está 

diretamente relacionado às propriedades físico-hidrológicas desses materiais. Os latossolos 

apresentam elevada capacidade de infiltração, o que favorece a rápida percolação da água e o 

aumento do grau de saturação em eventos chuvosos prolongados. Já os solos argilosos, como 

os Argissolos, possuem menor permeabilidade e drenagem reduzida, promovendo o acúmulo 

de água nas camadas superficiais e o consequente aumento da pressão neutra. 

 Por outro lado, algumas classes de solo ð como Gleissolo Tiomórfico Órtico, Neossolo 

Flúvico, Neossolo Quartzarênico e Nitossolo Vermelho ð não apresentaram registros de 

movimentos de massa no inventário. Essa ausência não indica necessariamente baixa 

suscetibilidade intrínseca. Em geral, essas classes ocorrem em áreas planas, ambientes fluviais 

ou setores com menor ocupação urbana e reduzida presença de encostas, o que limita tanto a 

ocorrência física quanto o registro histórico dos eventos. 

 Assim, os resultados indicam que o tipo de solo atua como fator condicionante 

relevante, porém dependente da interação com relevo, geomorfologia e uso do solo. A 

suscetibilidade observada na RMR resulta, portanto, da atuação conjunta entre propriedades 

geotécnicas dos solos e pressões antrópicas sobre o terreno, reforçando a necessidade de análise 

integrada no modelo final de suscetibilidade. 

5.3.8. Drenagem  

 A partir do MDE, foram extraídas a direção do escoamento superficial e a rede de 

drenagem. Em seguida, utilizou-se a ferramenta Buffer no QGIS para delimitar uma faixa de 

100 metros ao redor da rede de drenagem, gerando o Mapa de Drenagem (Figura 20). O 

procedimento resultou na defini­«o de cinco classes de dist©ncia em rela­«o aos cursos dô§gua: 

0ï100 m, 100ï200 m, 200ï300 m, 300ï400 m e >400 m. 
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Figura 20 - Mapa da distância da drenagem e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
              Fonte: Autoria própria. 

 A classe 0ï100 m, mais próxima da rede de drenagem, ocupa a maior área da região, 

correspondendo a 24,76% do total, conforme apresentado na Tabela 17. A classe 100ï200 m 

apresenta a segunda maior cobertura, com 23,37%, seguida pelas classes 200ï300 m (20,94%) 

e 300ï400 m (16,38%). Devido à extensa distribuição da rede de drenagem na maior parte do 

terreno, as classes de distância se sobrepõem. A classe de distância superior a 400 metros ocupa 

a menor área, representando apenas 14,55% do total. 

Tabela 17 - Detalhamento das classes de distância da rede de drenagem e seus respectivos registros de movimento de massa. 

 Classes 
Área Registros de movimento de massa 

km² % Uni. % 

1 0-100 413,82 24,76% 99 44,80% 

2 100-200 390,55 23,37% 91 41,18% 

3 200-300 349,98 20,94% 24 10,86% 

4 300-400 273,76 16,38% 6 2,71% 

5 >400 243,19 14,55% 1 0,45% 

  
1671,30 100% 221,00 100% 

Fonte: Autoria própria. 
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 A análise do inventário mostra que a classe 0ï100 m concentra o maior número absoluto 

de registros, correspondendo a 44,80% do total. Essa classe apresenta o maior número de 

ocorrências em Camaragibe (9 registros), Jaboatão dos Guararapes (54), Paulista (3) e Recife 

(18), conforme observado no Gráfico 14. A classe 100ï200 m reúne 41,18% dos registros, com 

maior concentração nos municípios de Cabo de Santo Agostinho (12 registros), Ipojuca (6) e 

Olinda (12). As demais classes somam 14,03% das ocorrências. 

Gráfico 14 - Número de registros de movimento de massa de acordo com a classe de drenagem. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A normalização dos registros pela área das classes permitiu avaliar a suscetibilidade 

relativa em função da distância da rede de drenagem. Embora as classes 0ï100 m e 100ï200 m 

apresentem maior número absoluto de ocorrências, ambas também correspondem às maiores 

extensões territoriais da área de estudo.  

 Após o cálculo da densidade de eventos, observa-se que a classe 0ï100 m apresenta a 

maior suscetibilidade, com densidade de 0,24 eventos/km², seguida pela classe 100ï200 m, com 

0,23 eventos/km². A diferença entre essas classes é pequena, indicando comportamento 

semelhante quanto à influência da proximidade da drenagem. A partir de 200 m de distância, 

verifica-se uma redução expressiva da densidade de registros, que diminui para 0,07 

eventos/km² na classe 200ï300 m e para valores inferiores a 0,03 eventos/km² nas classes mais 

distantes. Esse padrão indica que a proximidade da rede de drenagem constitui um fator 

condicionante relevante para a ocorrência de movimentos de massa na RMR. 

 Estudos como os de Vanacôr e Rolim (2012) e Canavesi et al. (2020) demonstraram que 

áreas próximas às redes de drenagem apresentam maior instabilidade e intensificação de 

processos erosivos devido ao aumento do escoamento superficial, especialmente nas 

proximidades de rios, riachos e outros corpos hídricos. Esses resultados reforçam a tendência 

observada no inventário, no qual as classes mais próximas da drenagem apresentam maior 

suscetibilidade a movimentos de massa. 
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 Em termos hidrológicos, áreas adjacentes aos canais concentram fluxos superficial e 

subsuperficial, favorecendo o aumento da umidade e da saturação do solo. Esse processo eleva 

a pressão neutra e reduz a resistência ao cisalhamento dos materiais, criando condições 

propícias à deflagração de instabilidades, sobretudo em encostas urbanizadas e modificadas 

antropicamente (Chicas et al., 2024). 

5.3.9. Estradas 

A partir dos mapas detalhados das rodovias estaduais e federais disponibilizados pelo 

DNIT (2023), aplicou-se a ferramenta buffer no QGIS para delimitar faixas de distância fixas 

de 100 metros ao redor das rodovias, gerando o mapa de proximidade viária (Figura 21). Foram 

definidas cinco classes de análise: 0ï100m, 100ï200m, 200ï300m, 300ï400m e >400m. 

Figura 21 - Mapa da distância de estradas e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
                         Fonte: Autoria própria. 

 As quatro primeiras classes apresentaram áreas semelhantes, com percentuais variando 

entre 9,82% e 8,04% em ordem crescente (Tabela 18). Porém, como evidenciado pelo mapa 

das estradas, a densidade de estradas não é baixa em relação à área total estudada. Conforme 

esperado, a classe >400 m predominou, ocupando 64,65% da área total. 
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 Tabela 18 - Detalhamento das classes de distância de estradas e seus respectivos registros de ocorrência de movimento 

de massa. 

 Classes 
Área Registros de movimento de massa 

km² % Uni. % 

1 0-100 160,21 9,82% 20 9,05% 

2 100-200 147,01 9,01% 21 9,50% 

3 200-300 138,33 8,48% 15 6,79% 

4 300-400 131,15 8,04% 20 9,05% 

5 >400 1054,77 64,65% 145 65,61% 

  
1631,47 100% 221,00 100% 

Fonte: Autoria própria. 

 A classe >400 m concentrou o maior número absoluto de ocorrências, correspondendo 

a 65,61% dos registros, com predominância em seis dos oito municípios analisados (Gráfico 

15). As classes 0ï100 m, 100ï200 m e 300ï400 m apresentaram valores semelhantes, com 

9,05%, 9,50% e 9,05% das ocorrências, respectivamente. A classe 200ï300 m registrou a menor 

frequência (6,79%), embora tenha se destacado nos municípios de Abreu e Lima (3 registros) e 

Ipojuca (4 registros). 

Gráfico 15 - Número de registros de movimento de massa de acordo com a classe de distância de estradas. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 À primeira vista, esse resultado contraria a literatura, que normalmente associa áreas 

próximas a rodovias a maior instabilidade devido a cortes de taludes, remoção da cobertura 

vegetal e alteração do escoamento superficial (Vanacôr; Rolim, 2012). No entanto, essa 

aparente divergência pode ser explicada pela distribuição espacial das classes analisadas. A 

faixa >400m corresponde à maior extensão territorial do estudo e engloba amplas áreas 

urbanizadas e periurbanas onde se concentram os registros históricos de movimentos de massa. 

 Esse resultado isso indica um efeito de diluição da influência viária. Embora as rodovias 

atravessem setores urbanos da RMR, grande parte da malha rodoviária localiza-se fora das áreas 

densamente ocupadas, especialmente em zonas industriais, áreas rurais ou corredores de ligação 

intermunicipal. Como o inventário de movimentos de massa é fortemente condicionado pela 
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ocupação urbana e pela disponibilidade de registros, eventos situados a maiores distâncias das 

estradas tornam-se numericamente predominantes. 

 Dessa forma, os resultados não indicam necessariamente menor influência das rodovias 

na instabilidade do terreno, mas sim que o fator viário atua de forma localizada e secundária, 

dependendo da interação com outros condicionantes, como uso e ocupação do solo, declividade 

e tipo de material superficial. Essa relação será explorada posteriormente por meio da análise 

da influência de cada um dos fatores. 

5.3.10. NDVI  

Os valores observados no mapa de NDVI (Figura 22), referentes ao ano de 2022, foram 

classificados em cinco intervalos: ī1 a 0 (vegeta­«o inexistente ou com baixa atividade); 0 a 

0,2 (baixa densidade de vegetação); 0,2 a 0,4 (densidade média de vegetação); 0,4 a 0,6 (alta 

densidade de vegetação); e 0,6 a 1 (muito alta densidade de vegetação).  

Figura 22 - Mapa do NDVI e inventário de movimentos de massa da RMR. 

 
                   Fonte: Autoria própria. 

 Diferentemente dos demais fatores analisados, o NDVI apresenta elevada variação 

temporal ao longo dos anos. Por esse motivo, foi realizada a comparação da cobertura vegetal 












































































































































