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Abstract. This study maps landslide susceptibility in the Maresias district, São
Sebastião (SP), using the Weights of Evidence (WoE) model. Eleven conditio-
ning factors of physical-natural and anthropogenic nature were integrated, ca-
librated from an inventory of landslide scars recorded after the 2023 disaster
events. Results indicated that geomorphology, altimetry, and geology constitute
the factors with the highest discriminant power in the model. Validation through
the ROC method yielded an AUC of 0.7475, attesting to acceptable predictive
performance. The produced map provides a technical instrument to support
territorial planning and disaster risk management in the municipality.

Resumo. O presente trabalho mapeia a suscetibilidade a deslizamentos de terra
no distrito de Maresias, São Sebastião (SP), por meio do modelo de Pesos de
Evidência (WoE). Foram integrados onze fatores condicionantes fı́sico-naturais
e antrópicos, calibrados a partir de inventário de cicatrizes dos eventos de 2023.
Os resultados indicaram que geomorfologia, altimetria e geologia constituem
os fatores de maior poder discriminante. A validação pelo método ROC obteve
AUC de 0,7475, atestando desempenho aceitável. O mapa produzido consti-
tui instrumento de suporte ao planejamento territorial e à gestão de riscos no
municı́pio.

1. Introdução
Os deslizamentos de terra, escorregamentos translacionais caracterizados pelo desloca-
mento gravitacional de regolito, solo e detritos superficiais sobre uma superfı́cie de rup-
tura planar [Christofoletti 1980], estão entre os desastres naturais de maior impacto soci-
oeconômico e humanitário, sendo responsáveis por expressivas perdas de vidas humanas
e pela destruição de infraestruturas urbanas, sistemas viários e áreas produtivas (HIGH-
LAND; BOBROWSKY, 2008). No Brasil, embora ocorram com frequência em ambientes
serranos, a intensificação dos eventos pluviométricos extremos decorrentes das mudanças
climáticas globais e a expansão desordenada da ocupação urbana sobre áreas de risco
contribuem para a deflagração de movimentos de massa de grande magnitude e impacto
[Ross and Moroz 2011, Guzzetti et al. 2012].

O Instituto de Pesquisas Tecnológicas do Estado de São Paulo [IPT 2014] regis-
tra um crescente número de ocorrências associadas a movimentos de massa no território
paulista. Esse cenário evidencia a demanda por instrumentos técnicos para orientar as
ações de gestão territorial e de proteção civil, a exemplo da modelagem espacial para o



mapeamento de áreas suscetı́veis a deslizamentos, as quais se caracterizam por apresentar
fragilidade fı́sico-biótica em relação a esse fenômeno [Lima and Amorim 2023].

Entretanto, apesar da reconhecida relevância do tema, verificam-se uma ausência
significativa na disponibilidade de mapeamentos de suscetibilidade em escala maiores,
principalmente para setores especı́ficos do litoral norte paulista, particularmente para o
distrito de Maresias, no municı́pio de São Sebastião, região que foi cenário de um dos
mais graves desastres associados a deslizamento de terra em 2023.

O presente trabalho adota o modelo de Pesos de Evidência (Weights of Evi-
dence- WoE), método estatı́stico quantitativo de base bayesiana que opera por meio
de probabilidades condicionais, quantificando a associação espacial entre a distribuição
de eventos passados e um conjunto de fatores condicionantes [Bonham-Carter 1994,
Agterberg and Bonham-Carter 2005]. Assim, o objetivo geral deste estudo é mapear
a suscetibilidade a deslizamentos de terra no distrito de Maresias, municı́pio de São
Sebastião, estado de São Paulo, por meio do modelo de Pesos de Evidência, gerando
subsı́dios técnicos para o planejamento territorial e para a gestão de riscos na região.

2. Materiais e Métodos

2.1. Recorte espcial e caracterização da Área de Estudo

A demarcação da área de estudo constituiu etapa metodológica, dado que a proba-
bilidade a priori, parâmetro central do modelo WoE, é definida pela relação entre a
densidade de eventos inventariados e a extensão total da unidade espacial de análise
[Bonham-Carter 1994, Agterberg and Bonham-Carter 2005]. Assim, a adoção do mu-
nicı́pio de São Sebastião ou do distrito de Maresias em sua totalidade implicaria a
incorporação de extensas porções territoriais sem registros de cicatrizes de deslizamentos
alterando a probabilidade a priori [Reichenbach et al. 2018].

O recorte espacial derivou da integração de critérios de naturezas distin-
tas, seguindo uma abordagem que associou elementos administrativos e fisiográficos
[Agterberg and Bonham-Carter 2005]. Foram considerados os limites das quadras ur-
banas, os setores censitários com maior proximidade às ocorrências de deslizamento,
feições do relevo, incluindo linhas de cumeada, divisores de água, segmentos de drena-
gem e curvas de nı́vel representativas das unidades de relevo local [Ross and Moroz 2011,
IBGE 2023].

Desse modo, a área de estudo localiza-se no litoral norte paulista, integrando ad-
ministrativamente o distrito de Maresias. A delimitação da área abrange, especificamente,
as localidades de Juquehy, Barra do Una e Barra do Sahy totalizando uma extensão terri-
torial de aproximadamente 25,48 km² (Figura 1). Segundo dados do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatı́stica [IBGE 2023], a estimativa da população residente no distrito é
aproximadamente 37.459 habitantes.



Figura 1. Localização da área de estudo.

No contexto do arranjo produtivo regional, a cidade exerce um papel estratégico
como polo logı́stico e de serviços, tendo como principal atividade econômica a exploração
e movimentação de hidrocarbonetos, além de um consolidado setor de turismo de ve-
raneio [Daunt et al. 2023]. Sua paisagem é definida pelo contato abrupto entre as es-
carpas da Serra do Mar e a estreita planı́cie flúvio-marinha, resultando em encostas de
elevada declividade cobertas por floresta ombrófila densa [Ross and Moroz 2011]. Essa
configuração geomorfológica, associada à predominância de cambissolos e neossolos
litólicos [Vieira et al. 2023].

2.2. organização e pré-processamento dos dados

A Figura 2 apresenta o fluxograma metodológico adotado, o qual se subdivide no
processamento inicial dos dados, na execução do modelo e na posterior validação
dos resultados obtidos. O processamento inicial foi conduzido no software QGIS
[QGIS Development Team 2024].

Figura 2. Fluxograma metodológico da pesquisa.



2.2.1. Inventário de cricatrizes de deslizamento

As cicatrizes de deslizamentos de terra foram mapeadas por meio de interpretação de
imagens de alta resolução espacial no ano de 2023. O mapeamento foi realizado por
fotointerpretação manual no Qgis, seguindo protocolo de identificação de feições associ-
adas a movimentos de massa [Guzzetti et al. 2012, Reichenbach et al. 2018]. Os dados
foram disponibilizado pelo Laboratório Cities sediado no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) [Martins 2023]

A fim de garantir a separação entre os dados utilizados na calibração do modelo
e aqueles destinados à avaliação do seu desempenho preditivo, o inventário de cicatrizes
foi particionado aleatoriamente em duas subamostras. Assim, 60% das ocorrências foram
destinadas ao treinamento do modelo e 40% à sua validação independente [Varnes 1984,
Pradhan and Lee 2010, Pourghasemi and Rahmati 2018] (Figura3).

Figura 3. Mapa de localização dos inventários de cicatrizes de deslizamento.

Ambas as subamostras foram convertidas em camadas matriciais (raster) do tipo
booleano, assumindo valor 1 para pixels com presença de cicatriz e valor 0 para pixels
com ausência de evento, compatibilizando o dado de inventário com o formato de entrada
exigido pelo modelo probabilı́stico.

2.2.2. fatores causativos dos deslizamentos de terra

A seleção dos fatores condicionantes, bem como o seu método de classificação,
fundamentou-se na literatura relacionada a modelagem de suscetibilidade a deslizamentos
de terra [Highland and Bobrowsky 2008, Guzzetti et al. 2012]. Todos os fatores foram or-
ganizados e padronizados em formato matricial com resolução espacial de 5 × 5 metros,
definida com base na resolução da grade do Modelo Digital de Terreno (MDT), com o
propósito de evitar a perda de informação decorrente de reamostragens para resoluções
mais grosseiras [Tarboton 1997]. Adicionalmente, cada classe dos fatores causativos



foi reclassificada e codificada em valores discretos, procedimento requerido como pré-
requisito para a entrada dos dados no modelo [Bonham-Carter 1994].

Do MDT, disponbilizado pelo Instito de pesquisas tecnológicas [IPT 2014], foram
derivadas as variáveis morfométricas de declividade; direção de vertente e altimetria. Os
demais fatores condicionantes adotados foram distância de lineamentos estruturais e de
falhas litológicas; distância de drenagens; distância de vias; pedologia, geologia, geomor-
fologia [IPT 2014] e por fim, uso e cobertura da terra [MapBiomas 2023].

2.3. Aplicação do modelo de Pesos de Evidência (WoE)

A etapa metodológica para a aplicação do modelo de Pesos de Evidência foi realizado
por meio de script na linguagem python. Inicialmente foi calculada a probabilidade a
priori que expressa probabilidade de ocorrência de deslizamentos de terra em qualquer
pixel da área de estudos, independente da influência de qualquer fator condicionante
[Bonham-Carter 1994].

Posteriormente, a partir da razão da probabilidade a priori (odds) são calculados
os pesos positivo (W+) e negativo (W-) que quantificam, respectivamente, a associação
espacial entre a presença de uma determinada classe de fator condicionante e a ocorrência
de deslizamentos, e a associação entre a ausência dessa classe e a ocorrência do evento
[Agterberg and Bonham-Carter 2005]. O peso positivo assume valores positivos quando
a classe do fator apresenta maior frequência relativa nas áreas com ocorrência de desliza-
mento do que na área total de estudo, indicando associação favorável ao evento. Em con-
trapartida, o peso negativo expressa o efeito da ausência da classe sobre a probabilidade
de ocorrência, assumindo valores negativos quando a ausência da classe está associada à
maior frequência de deslizamentos.

W+ = ln
P{A | B}
P{A | B̄}

(1)

W− = ln
P{Ā | B}
P{Ā | B̄}

(2)

O contraste (C) é obtido pela diferença entre o peso positivo e o peso negativo
de cada classe do fator condicionante, constituindo uma medida sintética da associação
espacial entre a classe analisada e a ocorrência de deslizamentos. Valores positivos de
contraste indicam que a classe exerce influência favorável à ocorrência do evento, en-
quanto valores negativos indicam associação inversa [Bonham-Carter 1994].

C = W+ −W− (3)

o contraste padronizado (SC), que permite identificar quais classes dos fato-
res condicionantes apresentam associação espacial estatisticamente relevante com a
ocorrência dos deslizamentos.

SC =
C

S(C)
(4)



Finalmente, o Índice de Suscetibilidade a Deslizamentos (Landslide Susceptibility
Index (LSI) representa o produto final do modelo WoE sendo obtido pela somatória dos
contrastes padronizados de todas as classes dos fatores condicionantes presentes em cada
pixel da área de estudo [Bonham-Carter 1994, Reichenbach et al. 2018]. O LSI é calcu-
lado pixel a pixel por meio de álgebra de mapas, resultando em uma superfı́cie contı́nua
de valores que expressa a suscetibilidade relativa de cada classe de cada um dos fatores
causativos à ocorrência de deslizamentos de terra. Dessa forma, Valores mais elevados de
LSI indicam maior suscptibilidade à deslizamentos de terra, enquanto valores mais baixos
indicam menor predisposição.

LSI =
n∑

i=1

SC (5)

2.4. Validação dos resultados
O mapa final de suscetibilidade foi validado por meio da comparação entre as classes
de suscetibilidade obtidas pelo modelo de WoE e o inventário de validação, as quais
não foram utilizadas no processo de calibração do modelo, garantindo a independência
estatı́stica entre as amostras de treinamento e validação [Pradhan and Lee 2010,
Pourghasemi and Rahmati 2018].

A avaliação quantitativa do desempenho preditivo foi conduzida por meio da me-
todologia da Curva ROC Receiver Operating Characteristic, subdivindo-se na Curva
de Taxa de Predição (Prediction Rate Curve) e na Curva da Taxa de Sucesso Success
Rate Curve, posteriormente realizou-se o cálculo da Área Sob a Curva (Area Under the
Curve — AUC) [Fawcett 2006, Swets 1988]. A Curva de Taxa de Predição é construı́da
ordenando-se de forma decrescente os valores do LSI de todos os pixels da área de es-
tudo e calculando-se, para cada percentil acumulado da área, a proporção de cicatrizes
do inventário de validação contidas nesse intervalo enquanto que Curva da Taxa de Su-
cesso utiliza-se das cicatrizes do inventário de treinamento. Os resultados são expressos
graficamente, no qual o eixo das abscissas representa a proporção acumulada da área de
estudo, ordenada da maior para a menor suscetibilidade, e o eixo das ordenadas representa
a proporção acumulada de cicatrizes de deslizamento corretamente preditas pelo modelo
[Guzzetti et al. 2006].

3. Resultados e Discussões
3.1. Pesos de Evidência (W+ e W-) e Contraste (C)
A análise dos pesos positivos e negativos calculados pelo modelo de Pesos de Evidência
permitiu identificar, para cada fator condicionante, as classes com maior e menor
associação espacial com a ocorrência de deslizamentos de terra no distrito de Maresias.
No fator distância de lineamentos estruturais, verificou-se que, embora a classe 150–300
m tenha concentrado a maior proporção absoluta de ocorrências (33,74%), foi a classe
0–25 m que registrou o maior peso positivo do fator (W+ = 0,467), indicando que a proxi-
midade imediata a lineamentos estruturais apresenta associação relativa mais intensa com
a ocorrência dos eventos. A classe acima de 300 m foi a única a registrar peso negativo
significativo (W- = -0,359), evidenciando que o afastamento progressivo dos lineamentos
está associado à redução da predisposição ao deslizamento.



No fator distância de drenagens, a classe 0–25 m apresentou a maior associação
positiva com os eventos (W+ = 0,440), ao passo que as classes 25–50 m, 50–150 m e
acima de 300 m registraram pesos negativos, com a classe 50–150 m concentrando a
maior proporção de pixels sem ocorrência (41,16%), sugerindo que a faixa de distância
intermediária à drenagem constitui a faixa de menor predisposição relativa ao evento den-
tro desse fator. Para o fator distância de vias exibiu padrão inversamente proporcional
à proximidade: as classes 0–25 m (W+ = -0,956) e 25–50 m (W+ = -0,671) registra-
ram os maiores pesos negativos do fator, enquanto a classe acima de 300 m concentrou
61,70% dos eventos, resultado que aponta a predominância dos deslizamentos mapeados
em encostas afastadas da malha viária.

No que concerne aos fatores morfométricos derivados do MDT, a altimetria reve-
lou que a faixa de 100–200 m registrou alto peso positivo (W+ = 0,707) posicionando esse
intervalo altimétrico com a maior associação relativa deste fatora ocorrência de desliza-
mentos 4. As classes situadas abaixo de 50 m e acima de 300 m registraram pesos negati-
vos expressivos, com destaque para a classe 300–600 m (W+ = 2,578), indicando que as
porções mais elevadas da Serra do Mar apresentam menor concentração relativa dos even-
tos mapeados. Para a declividade, a classe 20–45° concentrou 56,71% das ocorrências,
confirmando a influência preponderante das encostas de declividade moderada a alta na
deflagração de escorregamentos translacionais. Na direção de vertente, as orientações
Norte (W+ = 0,592) e Noroeste (W+ = 0,286) apresentaram as maiores associações po-
sitivas com os eventos, enquanto as orientações Sudoeste, Leste e Oeste registraram os
pesos negativos mais elevados do fator.

Figura 4. Gráfico do Peso de Evidência positivo do fator causativo Altimetria.

Nos fatores de natureza temática, o Cambissolo Háplico dominou amplamente a
distribuição dos eventos no fator pedologia, concentrando 98,26% das ocorrências e o
único peso positivo significativo da variável (W+ = 0,178), resultado coerente com sua
predominância nas encostas da Serra do Mar. As demais unidades pedológicas regis-
traram pesos negativos ou ausência total de eventos. No fator uso e cobertura da terra,
a Formação Florestal concentrou 88,06% das ocorrências (W+ = 0,152), resultado que
expressa a localização dos deslizamentos predominantemente sobre as encostas serranas
recobertas por vegetação nativa. Na geologia, os Migmatitos, biotita gnaisses, granitoi-
des e granitos gnáissicos concentraram 92,35% das ocorrências (W+ = 0,215), por outro
lado, os Sedimentos marinhos e lagunares apresentaram peso negativo de igual magnitude
absoluta quanto à ocorrência dos eventos. Na geomorfologia, a unidade Morros Altos re-
gistrou o maior peso positivo de todo o modelo (W+ = 1,292), ao passo que as Planı́cies e
terraços fluviais e marinhos e os Depósitos apresentaram pesos negativos. Por fim, no fa-
tor distância de falhas litológicas, apenas a classe acima de 2000 m registrou peso positivo
(W+ = 0,218) concentrando 90,37% dos eventos, com todas as classes de menor distância



apresentando pesos negativos, indicando uma limitação associada à escala cartográfica
das estruturas disponı́veis.

Assim, os resultados indicam que o modelo é dominado pela geomorfologia, espe-
cialmente pela unidade Morros Altos, e pela altimetria intermediária (100–200 m), con-
firmando que os deslizamentos mapeados em 2023 estão concentrados nas encostas de
média altitude com relevo ondulado intensamente dissecado, recobertas por Cambissolo
Háplico e Formação Florestal, substrato caracterı́stico das vertentes da Serra do Mar no
litoral norte paulista.

Por fim, a análise do contraste e do contraste padronizado permitiu hierarqui-
zar a contribuição estatı́stica de cada classe dos fatores condicionantes para o modelo,
identificando as variáveis de maior poder discriminante na predição da suscetibilidade
a deslizamentos. O fator geomorfologia apresentou os resultados mais expressivos de
todo o conjunto analisado ??. A unidade Morros Altos registrou o maior contraste pa-
dronizado positivo do modelo (C = 1,847; SC = 144,39), consolidando-se como a classe
com maior contribuição estatı́stica à predição da suscetibilidade. Em contraposição, as
Planı́cies e terraços fluviais e marinhos (SC = 56,34) e as Escarpas (SC = 54,94) regis-
traram os maiores contrastes padronizados negativos do fator, indicando forte associação
com a ausência de eventos.

Figura 5. Contrastes padronizados dos fatores causativos

3.2. Índice de Suscetibilidade à deslizamentos de terra

O Índice de Suscetibilidade a Deslizamentos obtido pela somatória dos contrastes pa-
dronizados de todos os fatores condicionantes, apresentou valores variando de -430,41 a
621,23 ao longo da área de estudo 6. A média do ı́ndice foi de 126,66 (desvio padrão
= 213,01) e a mediana de 168,12, indicando uma distribuição ligeiramente assimétrica à
esquerda.

A análise da distribuição espacial foi obtida por meio da reclassificação do LSI
contı́nuo em cinco classes discretas (Muito Baixa, Baixa, Moderada, Alta e Muito
Alta) definidas com base nos percentis P20, P40, P60 e P80 da distribuição do ı́ndice,
método que assegura a distribuição equitativa da área total entre as classes e evita



Figura 6. Mapa do Índice de suscetibilidade à deslizamentos de terra.

a concentração excessiva de pixels em uma única categoria [Bonham-Carter 1994,
Reichenbach et al. 2018]. Como demonstrado na Figura 7 , o arranjo espacial
caracterizou-se por uma concentração de pixels em torno de valores negativos corres-
pondente às unidades de planı́cie costeira, depósitos sedimentares e áreas edificadas de
baixa altitude; e por uma segunda concentração, de maior expressão, em torno de valores
positivos (150 a 200), correspondente às encostas dos Morros Altos e às faixas altimétrica
e de declividade associadas à maior frequência de deslizamentos mapeados.

Figura 7. Mapa do Índice de suscetibilidade à deslizamentos de terra.

A análise do contraste médio ponderado pela área de cada fator condicionante re-
velou que a pedologia exerceu a maior contribuição positiva média ao LSI (C médio =
1,378), seguida pela geologia (C médio = 0,706) e pela distância de falhas litológicas (C
médio = 0,613), refletindo o papel determinante do Cambissolo Háplico e do substrato
cristalino gnáissico-granı́tico como condicionantes de base da suscetibilidade na área de
estudo 8. Em contrapartida, a geomorfologia registrou a maior contribuição média ne-
gativa ao ı́ndice (C médio = -0,597), resultado que expressa a extensão territorial domi-
nada pelas Escarpas e pelas Planı́cies, unidades com contrastes fortemente negativos em
relação à unidade Morros Altos. A altimetria (C médio = -0,304) e a declividade (C médio
= -0,102) também apresentaram contribuições médias negativas, em função da expressiva
área ocupada pelas classes de baixa altitude e baixa declividade na área de estudo.



Figura 8. Mapa do Índice de suscetibilidade à deslizamentos de terra.

3.2.1. Validação do mapa LSI

A validação do modelo de Pesos de Evidência foi conduzida por meio da Curva ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic), cujos resultados são apresentados na Figura 9. A Curva
de Taxa de Sucesso, construı́da com o inventário de treinamento (60%), obteve AUC =
0,7869, enquanto a Curva de Taxa de Predição, gerada a partir do inventário de validação
independente (40%), registrou AUC = 0,7475. Ambos os valores situam-se no inter-
valo entre 0,70 e 0,80, classificado como desempenho aceitável segundo literatura espe-
cializada [Swets 1988, Fawcett 2006, Pourghasemi and Rahmati 2018], indicando que o
modelo apresenta capacidade discriminante satisfatória para diferenciar áreas suscetı́veis
de áreas não suscetı́veis a deslizamentos. A diferença entre as duas curvas foi inferior
a 5% evidenciando ausência de sobreajuste significativo do modelo aos dados de trei-
namento [Guzzetti et al. 2006, Reichenbach et al. 2018]. Dessa forma, o modelo pode
ser considerado estatisticamente válido e com desempenho preditivo aceitável para a es-
cala e o contexto da área de estudo, embora valores de AUC superiores a 0,80 sejam
desejáveis para aplicações de maior precisão no planejamento territorial e na gestão de
riscos [Pourghasemi and Rahmati 2018].

Figura 9. Curva ROC para validação do modelo.



4. Conclusões
O mapeamento gerado da suscetibilidade a deslizamentos de terra no distrito de Maresias
demonstrou capacidade preditiva satisfatória, com AUC de 0,7475 para a Curva de Taxa
de Predição e de 0,7869 para a Curva de Taxa de Sucesso. A abordagem demonstrou
ainda expressiva flexibilidade metodológica, permitindo a integração de fatores condici-
onantes de naturezas distintas além de fundamentar seus resultados em associações espa-
ciais quantificadas objetivamente a partir do inventário de eventos, conferindo e menor
subjetividade ao modelo.

Entretanto, o estudo apresentou limitações metodológicas no processamento de
bases de dados provenientes de múltiplas fontes de dados geoespaciais que impri-
mem complexidade na padronização da extensão dos dados matriciais e do volume
de informações a serem manipuladas. Adicionalmente, o modelo WoE apresenta de-
pendência amostral em relação ao inventário de cicatrizes utilizado, de modo que a qua-
lidade e a representatividade espacial do mapeamento de eventos passados condicionam
diretamente os pesos calculados e a confiabilidade do mapa de suscetibilidade produzido.
Além disso, ressalta-se que os valores de peso obtidos para as classes dos fatores con-
dicionantes são especı́ficos para a área de estudo e não devem ser extrapolados ou com-
parados diretamente com resultados de outros contextos territoriais, dado que refletem a
configuração particular da paisagem, da distribuição dos eventos no distrito de Maresias.

Por fim, espera-se que o mapa de suscetibilidade a deslizamentos produzido fun-
cione como instrumento de suporte à polı́tica pública no municı́pio de São Sebastião, sub-
sidiando a definição de prioridades de intervenção preventiva, o ordenamento territorial
em áreas de risco, o planejamento de sistemas de alerta e monitoramento e a elaboração
de planos municipais de redução de riscos e desastres, contribuindo para a proteção da
população residente nas encostas do distrito de Maresias.
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