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RESUMO

Neste trabalho foi desenvolvido um método de analise de erva mate mediante
as técnicas de espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), espectrometria de
emissao Optica com plasma indutivamente acoplado (ICP OES) e espectrometria de
massa com plasma indutivamente acoplado (ICP-MS), com o intuito de classificar a
erva mate por pais de origem da América do Sul. Para isto, foram utilizados métodos
de andlise multivariada supervisionada e n&o supervisionada, como a analise
hierarquica por agrupamentos (HCA), a analise por componentes principais (PCA), o
método do k-ésimo vizinho mais préximo (kKNN), soft independent modeling class
analogy (SIMCA), analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e
andlise discriminante por maquinas de vetor de suporte (SVM-DA). Foram
analisadas 54 amostras de erva mate provenientes da América do Sul (Argentina,
Brasil, Paraguai e Uruguai). As amostras foram cominuidas em moinho criogénico e
diretamente analisadas para a obtencdo dos espectros de reflexdo no NIR. Para a
determinacao dos elementos Ca, K, Mg, Al, Fe, Mn, Ba, Cu, P, Sr e Zn por ICP OES
e Li, Be, Ti, V, Cr, Ni, Co, As, Se, Rb, Mo, Ag, Cd, Sb, La, Ce, Pb, Bi e U por ICP-
MS, foi realizada a decomposicdo das amostras por via umida em bloco digestor em
sistema fechado. A classificacdo da erva mate por pais de origem foi possivel, sendo
que a melhor classificacdo para todos os métodos de analise multivariada foi obtida
por NIR e para as concentracdes dos elementos avaliados, a SVM-DA foi o melhor.
Conclui-se que a erva mate pode ser avaliada por pais de origem mediante a
técnicas de ICP OES, ICP-MS e NIR.
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ABSTRACT

A method of yerba mate analyzis using near infrared spectroscopy (NIR),
inductively coupled plasma optical emission spectrometry ( ICP OES ) and
inductively coupled plasma mass spectrometry (ICP-MS) was developed in order to
classify yerba mate by country of origin in South America. To this end, principal
components analysis (PCA), k-nearest neighbor (KNN), soft independent modeling
class analogy (SIMCA), partial least square discriminant analysis (PLSDA),
discriminant analysis by vector machine (SVM-DA) were used for multivariate
analysis of the NIR spectra and element concentrations found in 54 samples of yerba
mate from South America (Argentina, Brazil, Paraguay and Uruguay ). The samples
were ground in cryogenic mill and directly analyzed in order to obtain the reflectance
spectra in the NIR region. For elements determination (Ca, K, Mg, Al, Fe, Mn, Ba,
Cu, P, Sr and Zn by ICP OES and Li, Be, Ti, V, Cr, Ni, Co, As, Se, Rb, Mo, Ag, Cd,
Sb, La, Ce, Pb, Bi and U by ICP-MS), the samples were acid digested in closed
vessel in digestion block. The classification of the yerba mate by country of origin
was possible, whereas the best classification using all multivariate analysis methods
was obtained for NIR. For the element concentrations, the best classification was
obtained by SVM-DA. It was concluded that yerba mate classification by country of
origin can be assessed through ICP OES, ICP-MS and NIR.
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1. INTRODUCAO

A erva mate (llex paraguariensis) é de origem subtropical, nativa da América
do Sul, encontrada na Argentina, no Brasil, Paraguai e Uruguai, como mostrado na
Figura 1. Sua cultura tem grande valor comercial para os estados da Regido Sul do
Brasil, tendo em vista que € matéria-prima para bebidas tonicas e estimulantes, que
sdo amplamente consumidos; é utilizada em infusbes a quente ou a frio, as quais
sdo popularmente conhecidas como chimarréo e tereré, respectivamente.! Além da
producdo tradicional da erva mate para essas bebidas, ela também tem sido
cultivada para producéo de cerveja, cremes hidratantes, doces e outras utilizacdes

ndo tradicionais na Gltima década.?

Figura 1. Mapa da América do Sul mostrando as regides onde a erva mate (llex

paraguariensis) é nativa. 1 - Argentina; 2 - Brasil; 3 - Paraguai; 4 - Uruguai.*

Por natureza, produtos alimenticios possuem caracteristicas relacionadas ao
seu local de origem e a identificacdo deste tem-se tornado cada vez mais

importante, tendo-se em vista o0 aumento de interesse pelos consumidores de
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alimentos de qualidade e de origem clara. As razdes para esse interesse variam
segunda a especificidade culinaria, patriotismo, saude, desconfianca da qualidade
ou preocupacdo ambiental relacionada com a origem do produto.® Por outro lado,
produtores associam sua marca diretamente com a regido de origem do produto
com o intuito de obter reconhecimento de mercado, precos melhores e outras
vantagens comerciais e, portanto, juntamente com autoridades reguladoras tém
interesse em garantir a rotulagem correta de seu produto e metodologias para

autenticacéo deste.*

A espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR) € muito utilizada
para determinacdo do perfil de constituintes organicos em alimentos®, produtos
farmacolégicos®’, entre outros®, fornecendo informacdes sobre a amostra de forma
rapida e ndo destrutiva’. As técnicas de espectrometria de emissdo 6ptica com
plasma indutivamente acoplado (ICP OES) e espectrometria de massa com plasma
indutivamente acoplado (ICP-MS), por outro lado, sdo capazes de determinar as
concentracdes de elementos quimicos, de maneira rapida, devido as caracteristicas

das mesmas.®

Neste contexto, o objetivo desta dissertacdo de mestrado foi desenvolver e
aplicar metodologias de analise para determinacdo da concentracdo de elementos
traco, minoritarios e majoritarios em erva mate por ICP OES e ICP-MS, assim como
a obtencdo dos perfis de absorcdo na regido do NIR, para, mediante andlise
multivariada, determinar o pais de origem da erva mate processada e
comercializada na América do Sul. Estes paises sdo a Argentina, o Brasil, o Uruguai

e o Paraguai.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ERVA MATE

Erva mate, llex paraguariensis, € uma planta conhecida ha séculos por ser
utilizada para preparacdo de bebidas estimulantes, devido a suas propriedades
medicinais.’® Os habitantes nativos, indios Guaranis, da regido que hoje
compreende o Paraguai, nordeste da Argentina, Uruguai e sul do Brasil ja utilizavam
as folhas secas da erva mate para preparacdo de infusbes. Posteriormente, 0s
jesuitas desenvolveram plantacdes extensas de espécies de plantas selvagens,
inclusive a llex paraguariensis, como base econémica para os sistemas de missées
e, desse modo, exportando para Europa o que ficou conhecido como cha dos

jesuitas.*

A erva mate é uma arvore de clima subtropical, da familia Aquifoliaceae,
nativa da América do Sul. A Figura 2 apresenta uma fotografia da arvore da erva
mate. Sua incidéncia natural se estende na regido Sul do continente: no Brasil
(estados do Mato Grosso do Sul, Santa Catarina, Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Parana
e Rio Grande do Sul), na Argentina (nas provincias de Corrientes e Misiones), no
Paraguai (nas provincias Alto Parana, Amambay, Caaguazu, Canendiyu, Central,

Guaira, Itapua, Misiones e San Pedro) e Uruguai.

Figura 2. Fotografia de uma arvore nativa de erva mate.
18



A llex paraguariensis pode atingir até 18 m de altura, produz tanto flor, nos
meses de outubro e novembro, quanto fruto, de marco a junho. A planta de erva
mate necessita de um regime elevado de chuvas, mas é pouco suscetivel a
temperatura e, desse modo, suportando frios intenso e temperaturas em torno de -5
°C.1

Atualmente, a erva mate € consumida nos paises do sul da América do Sul e
vem ganhando popularidade em outros paises, como os Estados Unidos e a China.
Dos paises produtores de erva mate, a Argentina € o maior produtor, seguida do
Brasil e Paraguai, respectivamente, segundo e terceiro maiores produtores. O
Uruguai é o pais com maior consumo per capita (6 a 8 kg pessoa ano™) seguido da

Argentina (5 kg pessoa ano™).*°

A erva mate é consumida na forma de infusdo a quente, chamada de
chimarrdo, ou a frio, chamada de tereré. As folhas da erva mate n&o sé&o
comercializadas na forma bruta, precisando passar por diversas etapas antes de
chegarem ao consumidor. As folhas frescas colhidas juntamente com o talo da erva
mate colhidas passam por alguns processos antes do empacotamento. O primeiro
deles é o branqueamento, onde as folhas sdo aquecidas a altas temperaturas (cerca
de 500 °C) por poucos segundos através do contato destas com gases provenientes
da queima de propano ou madeira. Este procedimento € utilizado para desativacao
de enzimas. A seguir, as folhas sdo submetidas a secagem parcial, onde sé&o
aguecidas a temperaturas em torno de 100 °C sobre vapor, por 8 a 24h, em duas
etapas. Por fim, as folhas sao envelhecidas por até 12 meses e depois submetidas a
moagem e peneiramento.’”> A Figura 3 apresenta um fluxograma, de forma

simplificada, dos processos de producdo da erva mate.

A adulteracao da erva mate comercial pode ocorrer devido a adi¢éo de folhas
de uma grande diversidade de espécies de plantas da mesma familia, como, por
exemplo, llex dumosa, llex theezans e llex brevicuspis. As folhas de outras plantas
da familia llex adicionadas na erva mate comercial podem nao alterar somente as
propriedades organolépticas, mas também as atividades farmacologicas, pois
algumas destas espécies ndao contém cafeina em sua composicdo e possuem

diferentes saponinas que levam a uma forte mudancga no sabor da infusdo.™

19



e - =5
=N
=

Empacotamento

Figura 3. Fluxograma simplificado dos processos de producdo da erva mate utilizada

no preparo de infusdes.

Atualmente, a erva mate comercial pode ser adicionada de agucares e/ou
outras plantas utilizadas para infusdo, com o intuito de alterar o sabor e aroma, tais

como menta e limdo. Também é comercializada sem talos.

Andersen e Fogh'* avaliaram uma mistura de trés plantas da cultura
ocidental, erva mate, guarand e damiana, utilizada como emagrecedor. Eles
observaram que o consumo desta mistura entre os pacientes estudados levou a um
emagrecimento saudavel nas primeiras semanas do tratamento. Eles relacionaram
este fato com a regulacdo do sistema nervoso e a peptideos gastrointestinais. Apés
um ano de estudo, 0s pacientes mantiveram seus pesos nh0 mesmo patamar, ou
seja, apdés 0 emagrecimento, sugerindo que o consumo da mistura auxilia a

manutenc¢ao do peso corporal.

Schinella e colaboradores™ avaliaram os efeitos da infuséo de erva mate em
coracdo de ratos, com o objetivo de estudar os efeitos cardioprotetores dos
compostos presentes na erva mate. Eles observaram que o extrato causou uma
significativa atenuacdo no atordoamento do endotélio, do miocardio e na
peroxidacao lipidica, e que estes efeitos benéficos sdo mediados por NO, que é um

mediador na cardioprotecéao.
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Tendo em vista que o0 oxigénio radicalar esta envolvido em diversos estados
patoldgicos tais como céancer, desordens cardiovasculares, arritmias, entre outros,
Filip e colaboradores'® observaram a capacidade da infusdo de erva mate em
proteger da oxidagcdo as membranas lipidicas. Os autores relacionaram este
comportamento com a presenca de derivados de cafeoil e concluiram que a erva

mate é potencialmente uma fonte de antioxidantes.

Gorzalczany e colaboradores'’ avaliaram a influéncia da infusdo de erva mate
e outras espécies de planta da mesma familia nas atividades intestinais de ratos.
Eles observaram que duas espécies, llex paraguariensis e llex brevicuspis, levaram
a um aumento do volume de bile secretado pelo figado, porém com intensidades
diferentes. Concluiram que a infusdo de erva mate pode ser considerada como um
medicamento popular, atuando no sistema digestivo e que a adulteracdo deste
produto com a adicdo de outras espécies pode alterar as propriedades

farmacoldgicas.

Por outro lado, Loria e colaboradores®® avaliaram o consumo da infusdo de
erva mate como uma das causas de cancer de laringe, eso6fago e boca. Para o
es6fago, os autores observaram que o consumo da infusdo a quente pode aumentar
0 risco de cancer, assim como a ingestdo de bebidas quentes, pois temperaturas
elevadas causam danos a mucosa do eséfago. Porém, também observaram que o

dano causado por ingestdo de bebidas quentes é de dificil estudo. Assim,

concluiram que ainda ndo ha dados suficientes para fundamentar essa associacao.

2.2 COMPOSICAO DA ERVA MATE

A erva mate possui como bioativos principais os polifendis (acidos
clorogénicos), xantinas (cafeina e teobromina), flavonoides (rutinas e luteolinas) e
saponinas (metasaponinas), que sao responsaveis por algumas propriedades da
erva mate benéficas a saude. A Figura 4 apresenta a estrutura molecular de alguns

dos compostos bioativos presentes na erva mate.
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Figura 4. Compostos bioativos na erva mate: A - saponina, B - teobromina, C -

cafeina, D - acido clorogénico, E - 4,5-dicafeoilquinico.

As xantinas sao alcal6ides presentes em chas, incluindo a erva mate, café e
chocolate. O consumo de xantinas é contraindicado devido a provocacao de Ulcera e
tensdo no sistema nervoso, muito embora as xantinas possuam grande
aplicabilidade na industria farmacéutica devido a capacidade estimulante das
mesmas. Saponinas sdo glicosideos derivados dos &cidos ursolico e oleandlico, as
quais sao responsaveis pelo sabor caracteristico da infusdo de erva mate. Além

disso, possuem propriedades anti-inflamatérias e hipocolesterolémicas.*

Com o intuito de avaliar diferentes etapas do crescimento da planta, influéncia
da intensidade da luz e do processo de producdo, Dartora e colaboradores™
analisaram amostras de erva mate por cromatografia liquida de ultra eficiéncia
(UPLC) com o objetivo de determinar os diferentes teores de carboidratos, xantinas
e polifendis. Eles observaram maior concentracdo de antioxidantes na erva mate

gue crescera sob maior incidéncia de luz. Também observaram maior concentracao
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de polifendis e maior atividade antioxidante nas folhas submetidas ao

branqueamento e a secagem, porém menor concentracao de frutose e glicose.

Comparando extratos obtidos das espécies de planta da familia llex,
Reginatto e colaboradores®® determinaram a concentracdo de cafeina, teobromina e
teofilina por cromatografia liquida de alta performance (HPLC) e observaram que 0s
diferentes teores destes compostos podem ser utilizados como indicadores de
adulteracdo do produto comercial, tendo em vista que em amostras das espécies

breviscuspis, dumosa e microdonta ndo foram detectadas teobromina e cafeina.

Em relacdo as saponinas, Schenkel e colaboradores?! elucidaram as formas
estruturais dos compostos desta familia, presentes na erva mate e suas frutas,
através de ressonancia magnética nuclear (NMR) de hidrogénio e carbono. Eles
também observaram que o sabor amargo caracteristico da erva mate é conferido
pela presenca de saponinas e que se a coleta for realizada nos periodos em que a
planta possui fruto e este for processado juntamente com as folhas e talos, o produto
final pode ter propriedades farmacolégicas diferentes devido a composicéo da fruta,

pois esta possui alto teor de saponinas.

Bastos e colaboradores® determinaram o teor de soélidos soliveis e a
eficiéncia de extracdo dos mesmos na erva mate. Eles observaram que o teor de
sélidos soluveis é proporcional a umidade presente na erva mate e que estes variam
de acordo com os processos de producdo. Também perceberam uma correlacdo
linear positiva entre a concentracdo de compostos bioativos na infusdo com o teor

de sélidos.

Filip e colaboradores® determinaram as concentracbes de compostos
fendlicos em sete espécies de plantas da familia llex por HPLC. Em comparacédo
com as outras espécies, a llex paraguariensis contém concentracdes elevadas de
derivados de cafeoil (como a &cido clorogénico) e flavonéides (como o queracetina,
rutina e o kaempferol) e que estes sdo responsaveis pelas propriedades

antioxidante, hipocolesterolémica e diurética.

Devido as suas propriedades surfactantes e farmacologicas, Gnoatto e
colaboradores® desenvolveram uma metodologia para determinar as concentragdes

de saponinas derivadas de &cido ursélico e acido oleanolico em erva mate mediante
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HPLC com detector UV, tendo em vista que estes compostos sao croméforos fracos.
Os autores obtiveram resultados satisfatorios tanto para exatiddo quanto preciséo.

Em relacdo & composicdo mineral da erva mate, Sanz e Isasa” determinaram
as concentracoes de Na, Ca, K, Mg, Mn, Fe, Zn e Cu em erva mate e suas infusdes
para duas marcas comerciais encontradas na Espanha, por espectrometria de
absorcdo atbmica com chama (FAAS). Como método de preparo da amostra, 0s
autores primeiramente calcinaram a 450°C tanto a infusdo quanto a erva mate e
posteriormente extrairam os elementos de interesse das cinzas, utilizando uma
mistura de HNO3; e HCI.

Garcia e colaboradores®® determinaram as concentracdes de Na, Ca, K, Mg,
Mn, Fe, Zn e Cu em erva mate por FAAS. Os autores avaliaram os teores
encontrados nas folhas brutas e em amostras comerciais de erva mate da regiao sul
do Paraguai, produzida em dois anos diferentes. Eles observaram que a
concentracdo de Fe nas amostras comerciais era muito superiores que as
encontradas na erva mate bruta e relacionaram essa diferenca com a contaminacéo
gue ocorria nos processos de producao. Os autores também observaram diferencas
nas concentragdes de Ca e Fe entre as amostras coletadas na mesma regido em

anos diferentes.

Carducci e colaboradores?” desenvolveram uma metodologia para
determinacao de Ca, K, Na, Mg e Mn em amostras de erva mate comercial e suas
infusBes por eletroforese capilar. Os autores utilizaram um procedimento de
decomposicdo com HNOj3; e radiacdo micro-ondas em sistema fechado. Eles
concluiram que o método por eletroforese capilar desenvolvido foi apropriado para
este fim. Eles compararam o0s resultados obtidos por espectrometria de emisséo
atomica com chama (FEAS) e FAAS.

Costa e colaboradores® avaliaram o teor de Al solvel e inerte presente na
erva mate e suas infusbes. Para isto, a amostra foi decomposta com uma mistura de
HNOs; e H,O, em sistema aberto para determinagao do Al total. A infusdo foi
preparada pela adicdo de agua a temperatura proxima a ebulicdo a erva mate, a
mistura foi mantida em repouso e depois filtrada. Posterirormente, os autores
mantiveram a infusdo em contato com uma resina quelante para extracdo do Al
soltvel. Tendo em vista que os polifendis presentes na erva mate podem agir como

complexantes, eles também determinaram a concentragdo destes compostos.
24



Observaram um aumento da quantidade de Al lixiviado na presengca de menores
concentracbes de polifendis. Concluiram que a maior parte do Al extraido para a

infus@o corresponde a uma espécie inerte do elemento e, portanto, menos toxica.

Braganca e colaboradores®® determinaram as concentragées de Cd, Cu, Zn,
Al, Fe, Cr, Mn e Mo em trés amostras de erva mate comercial e suas infusdes, livres
de conservantes e acucares, uma a frio e duas a quente, por espectrometria de
absorcao atdbmica com forno de grafite. As amostras comerciais foram decompostas
com HNO;3; e H,0O, em sistema aberto. Os autores observaram que a extracdo de
elementos traco na infusdo nédo é influenciada pela temperatura da agua e que as
concentracbes destes elementos estavam de acordo com os limites maximos

estabelecidos para chas pela legislagdo brasileira..

Giulian e colaboradores® determinaram as concentracdes de Mg, Al, Si, P, S,
Cl, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu, Zn e Rb em erva mate, em diferentes etapas do
beneficiamento da mesma. Para isto, eles utilizaram a técnica de emissdo de
particulas induzida por raios X (PIXE). Os autores observaram uma mudanca nas
concentracbes de diversos elementos na erva mate, nas diferentes etapas do
processo de produgdo; observaram um aumento significativo nas concentragdes da
maioria dos elementos investigados, exceto Mg Al, Cu e Zn que se mantiveram
constantes e Cl, cuja concentracdo deste diminuiu. Eles relacionaram a alteracéo
com dois fatores: a perda de massa devido a exposi¢do a temperaturas elevadas no

processo de branqueamento e a contaminacao devido a queima de biomassa.

Em outro estudo, Giulian e colaboradores® determinaram as concentracdes
de Mg, Al, Si, P, S, CI, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu, Zn e Rb presentes erva mate que
extraidos com agua em diferentes temperaturas. Eles compararam a quantidade
extraida com o teor total determinado na erva mate por PIXE. Concluiram que a
guantidade extraida varia de acordo com o elemento e que a temperatura da agua
influencia apenas na extracdo do K e do Cl e que o volume de agua utilizada

influencia na extracéao de ClI, P, K e Mg.

Marchisio e colaboradores® desenvolveram um método para determinacéo da
concentracdo de Pb em infusbes de erva mate através da técnica de ICP OES,
fazendo a pré-concentracdo do Pb em uma micro coluna preenchida com
poliuretana, utilizando um nebulizador ultrassénico e sistema com injecdo em fluxo

para introduzir o eluato no ICP. Segundo os autores, o método desenvolvido foi
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eficiente, visto que a recuperagdo do Pb adicionado foi cerca de 100% e o
coeficiente de variacdo foi 3%. A concentracdo de Pb encontrada nas infusdes de

erva mate foi de 7,6 pug L™.

Wrobel e colaboradores®® avaliaram os teores de Al, Cr, Cu, Fe, Mn e Ni em
amostras erva mate, cha preto, cha verde e hibiscus e suas respectivas infusdes,
mediante GF AAS. Eles observaram que a erva mate pode ser considerada fonte de
Mn, facilmente extraido pela 4gua, e que a quantidade de tanino presente nas folhas
de erva mate é inversamente proporcional a eficiéncia de extracao dos elementos

investigados.

Malik e colaboradores® determinaram as concentracées de Al, B, Ca, Cu, Fe,
K, Mg, Mn, Ni, P e Zn em erva mate e outras plantas utilizadas para infusdo e suas
respectivas infusdes pela técnica de ICP OES. As amostras foram calcinadas em
forno mufla a 500°C e as cinzas tratadas com agua régia sob aquecimento. Eles
observaram que na erva mate comercial hA menos B, Ca, Cu, Mg, Mn e Zn em
relacdo ao mate verde. Observaram também que a infusdo de erva mate pode ser
considerada uma fonte diaria de B, devido a alta concentracdo do elemento. Em
comparacao a infusdo dos chas, a infusdo de erva mate continha, em média, teores
de Mn até trés vezes maiores, sugerindo que a ingestdo de 1 L da infuséo

corresponderia ao total indicado na dieta diaria para este elemento.

2.3ANALISE DE PROCEDENCIA

Historicamente, produtos alimenticios tém sido sempre relacionados com um
lugar especifico de origem, tendo em vista que habitos alimenticios surgiram devido
aos recursos naturais presentes e influéncias sociais ou culturais na comunidade. A
determinacao da autenticidade do alimento é uma questdo importante do ponto de

vista da seguranca e qualidade do produto.®®

A autenticidade de produtos alimenticios tem importancia para consumidores
e produtores. Oficialmente, padrbées de qualidade tém sido estabelecidos para a
rotulacdo de produtos, contendo informacdes especificas. Do ponto de vista

econdmico, a autenticidade é essencial para evitar a competicdo injusta. Todos 0s
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produtos que sdo alvos de adulteracdes, geralmente, possuem alto valor comercial

agregado.®

Nos ultimos anos, tem-se visto que o interesse dos consumidores por
produtos de origens especificas tem aumentado e as maiores razfes para tal
interesse tém sido especificidade culinaria, patriotismo, saude, desconfianca da
qualidade ou preocupacdo ambiental, esta relacionada com a origem do produto.®
Os produtores associam sua marca diretamente com a regido de origem do produto,
com o intuito de obter reconhecimento de mercado, precos melhores e outras

vantagens comerciais.*

O regulamento da Unido Européia permite a rotulagem de produtos
alimenticios com indicacdo geografica: designacdo de origem protegida (PDO),
indicacdo de origem protegida (PGI) e garantias de especialidade tradicional (TSG).?
O PDO é um termo utilizado para descrever uma forte relagédo entre a identidade do
alimento e sua origem, ou seja, este produto é produzido, processado e preparado
em sua regido de origem. Para o PGI, a relacdo com seu local de origem precisa
existir apenas em um dos processos de producdo, processamento ou preparacdo do

produto alimenticio.?’

Profeta e colaboradores®® avaliaram a relevancia da informacédo do local de
origem do alimento no ponto de venda do mesmo. Utilizando duas metodologias de
entrevista, eles estudaram as reacdes de consumidores alemdes em relacdo a
origem de trés tipos de produtos: carne, laticinios e cerveja. Na primeira entrevista,
onde os consumidores eram abordados na saida dos pontos de venda, a origem do
alimento era relevante para um quinto dos entrevistados. Na outra entrevista, onde
era pressuposto que a denominacdo PDO tinha relevancia, eles observaram que
para cervejas desconhecidas, a origem delas era relevante. Além disto, os
consumidores estavam dispostos a pagar precos mais altos pela designacdo PDO

Bavaria (Alemanha).

Para avaliar um produto, consumidores fazem inferéncias sobre as
informacdes fornecidas no rotulo do produto e, como um indicador de qualidade,
julgam-no devido as caracteristicas intrinsecas (forma e tamanho) e externas (preco,
marca, propagandas e local de origem). A imagem do pais de origem do produto
pode afetar a percepcdo dos consumidores sobre o produto daquele pais, mas o

conhecimento da origem tem apenas uma influéncia moderada na deciséo final do
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consumidor. Em produtos de custos mais elevados, a origem pode ter uma

relevancia maior.>®

Bonnet e colaboradores®® avaliaram a relevancia da presenca do selo PDO,
investigando o comportamento de consumidores de diferentes idades e niveis
financeiros. Eles observaram que a marca do produto € a informacao mais relevante
no momento de escolha e que o selo PDO néo atingia todos os consumidores,

sendo a idade e o nivel financeiro relevantes neste ponto.

Liefeld** entrevistou 1248 consumidores dos Estados Unidos, nos pontos de
saida de caixas de supermercados, com o intuito de identificar o conhecimento
destes sobre as origens dos produtos recém adquiridos. O autor observou que
apenas 6,5 % dos consumidores tinham o conhecimento da origem dos produtos
que compraram e apenas 2,2 % do total de entrevistados revelaram que este
conhecimento foi responsavel pela escolha. O autor concluiu que o pais de origem

nao é um fator relevante para os consumidores americanos.

Para a identificacdo de um produto segundo seu local de origem, tanto sua a

4
| 3

composicdo organica® quanto a sua composicdo mineral®®, juntamente com a

analise multivariada, podem ser utilizados.

Técnicas espectrométricas como a AAS, ICP OES e ICP-MS tem sido
amplamente utilizadas para a determinacdo da concentracdo de elementos na

identificacdo da procedéncia de diversos alimentos, incluindo vinhos**4>4¢

49,50,51 54,55

laticinios*"*®, bebidas alcéolicas diversas . verduras®?, frutas®®, entre outros

Moreda-Pifiero e colaboradores®® determinaram as concentracdes de Al, Ba,
Ca, Cd, Co, Cr, Cu, Cs, Mg, Mn, Ni, Pb, Rb, Sr, Ti, V, Zn em amostras de chas para
infusdo, provenientes da China, Sri Lanka e de outros paises asiaticos e africanos,
mediante ICP OES e ICP-MS. Através das concentracdes desses elementos,
classificaram os chas por local de origem. Os autores utilizaram como métodos de
analise multivariada: a analise hierarquica por agrupamentos (HCA), a analise por
componentes principais (PCA), a andlise discriminante linear (LDA) e o soft
independent modeling class analogy (SIMCA). A LDA e o SIMCA classificaram
corretamente as amostras de chas por continente, porém a separac¢ao por pais foi

adequada apenas pela LDA.
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Bentlin e colaboradores determinaram as concentracdes de 45 elementos
quimicos em amostras de vinhos de quatro paises da regido Sul da América do Sul
mediante ICP OES e ICP-MS. Os autores aplicaram o teste F, para 99,9% de
significAncia, para evidenciar os elementos que eram capazes de distinguir os
diferentes grupos de amostra e assim reduzir o numero de varidveis. Eles
observaram que apenas o Mg, Li, U, Rb, e TI classificaram os vinhos por pais de

origem com eficacia, mediante a HCA e a PCA.

Alda-Gracilope e colaboradores®’ determinaram as concentracdes de K, Na,
Ca, Mg e Zn em amostra de mel de Granada, Espanha, uma regido com PDO,
mediante FAAS. Utilizando técnicas de analise multivariada (HCA e PCA) e andlise
estatistica univariada (analise de variancia, ANOVA), os autores observaram que a
identificacdo do mel mediante as concentracdes dos elementos foi possivel tanto

para origem geografica quanto botanica.

Bevilacqua e colaboradores™® estudaram a rastreabilidade de éleos de oliva
produzidos na regido da Sabina, Italia, contendo o selo PDO. Para isto, utilizaram
espectros de absorcédo no NIR e infravermelho médio (MIR) e andlise multivariada; a
andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e o SIMCA. Para o
estudo, foram coletadas amostras de 6leo de oliva da regido de Sabina e de outras
regides da Europa. Neste estudo, os autores observaram que a escolha do pré-
tratamento dos espectros influencia significativamente na precisdo do modelo. Eles
também observaram que os resultados obtidos mediante MIR foram piores aos
obtidos por NIR e que a PLS-DA classificou corretamente 100% das amostras.

Vitale e colaboradores®® avaliaram a autenticidade de amostras de pistache
em relac@o a seu pais de origem. Para isto, 0s autores analisaram amostras de seis
paises diferentes, entre eles um pais da Europa onde o produto possui o selo PDO.
Eles observaram que através dos espectros obtidos no NIR, a classificacdo das
amostras de acordo com a origem era adequada através da PLS-DA e do SIMCA,

de forma rapida e nédo destrutiva.

Gori e colaboradores®, mediante dois métodos de analise multivariada, LDA e
PCA, classificaram por local de origem amostras de queijo com selo PDO, de uma
regido da Italia, comparando com outros produzidos em outras regides da Europa.
Os autores utilizaram a espectroscopia infravermelho com transformada de Fourier

(FTIR). Eles observaram que era necessario a utilizagdo de um algoritmo para
29



selecdo do comprimento de onda onde ocorria a melhor separagdo das amostras de
queijo e que pela LDA todos os queijos foram classificados corretamente.

A espectroscopia no infravermelho também é uma técnica amplamente
utilizada para andlise de procedéncia de produtos alimenticios tais como Oleos

61,62

vegetais® ®?, vinhos® e mel de abelha® pois é capaz de fornecer informacées sobre

a amostra de forma rapida e ndo destrutiva.

Diversas outras metodologias e técnicas analiticas associadas com a analise
multivariada séo utilizadas para a identificacdo do lugar de origem de bebidas e
alimentos como, por exemplo, RMN®, cromatografia®® analise isotépica®*®’,
conforme revisbes encontradas na literatura relacionadas com a andlise de

procedéncia de alimentos.> * %’

2.4 ANALISE ELEMENTAR

2.4.1 Espectrometria de Emissdo Optica com Plasma Indutivamente
Acoplado (ICP OES)

A técnica de ICP OES é amplamente utilizada para analise elementar e é
reconhecida como uma das mais eficientes para determinacdo de elementos
majoritarios, minoritarios e traco - incluindo os elementos terras raras - nas mais
diversas e complexas matrizes. Isto se deve as suas caracteristicas, como boa
precisdo e exatidao, limites de deteccao relativamente baixos, determinacao

simultanea de elementos e ampla faixa linear dinamica da curva de calibracdo.®®

A técnica de ICP OES fundamenta-se na emissdao da radiacao
eletromagnética. O elétron, ao receber uma determinada energia, pode passar de
um nivel inicial de menor energia para outro de maior energia, sendo este segundo
instdvel (atomo no estado excitado). Ao retornar ao seu nivel inicial, a energia
recebida é emitida na forma de fétons, com comprimento de onda e frequéncia
especificos para cada transicdo, nas regibes do UV e visivel do espectro

eletromagnético..®®

A fonte de energia é o plasma, usualmente de argonio, produzido numa tocha

de quartzo. O plasma de argdnio € composto por ions, elétrons e particulas neutras,
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livres para movimentarem-se em qualquer direcao espacial, diferenciando-se de um
gas devido, principalmente, as diferentes interacbes entre particulas (forcas
Couloumbianas).®® Este plasma é mantido pela interacdo entre o argénio ionizado e
uma bobina de radiofrequéncia, que opera a uma poténcia constante. O ICP de
argonio atinge temperaturas na ordem de 6000 a 8000 K, que permite a atomizacao

e excitacdo da maioria dos elementos.”

A amostra é carreada e introduzida no canal central do plasma. Ao atingi-lo, o
primeiro fendbmeno que ocorre é a dessolvatagdo do aerossol, formando particulas
secas. Posteriormente, ocorre a decomposicdo destas particulas em moléculas
individuais (vaporizacéo), seguida da dissociacado destas em atomos (atomizacao).
Por fim, ocorre a excitacdo destes &tomos ou a ionizagdo dos mesmos com posterior
excitacdo. A radiacdo emitida pode ser focalizada radialmente ou axialmente. No
altimo caso, a sensibilidade é maior, bem como os efeitos de matriz. Isto porque a
radiacdo de moléculas que emitem em regiées mais frias do ICP sdo também

detectadas.”

O sistema mais comum de introducdo da amostra no ICP é o nebulizador
pneumatico associado a uma camara de nebulizacdo, convertendo a amostra liquida
em um fino aerossol. Nebulizadores ultrassdnicos também tém sido utilizados para
melhorar a sensibilidade, devido a maior eficiéncia de transporte da amostra para o

ICP. Isto, no entanto, também aumenta os efeitos de matriz.®®

2.4.2 Espectrometria de Massa com Plasma Indutivamente Acoplado
(ICP-MS)

A técnica de ICP-MS utiliza-se da capacidade do ICP em gerar com eficiéncia
ions de carga unitaria de espécies elementares. Estas espécies sao introduzidas
num espectrometro de massa, onde séo separadas em fungéo da sua razdo massa-
carga. Similarmente ao ICP OES, a técnica de ICP-MS é multielementar e apresenta
boa precisédo e exatiddo, porém é bastante suscetivel a efeitos de matriz. Frente a
outras técnicas espectrométricas, possui sensibilidade superior e capacidade de
medir is6topos. Sendo assim, € uma das principais técnicas analiticas para analise
elementar.”
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A tocha usada para o ICP-MS possui similaridades com aquela utilizada para
ICP OES. O ICP é posicionado horizontalmente, de modo que os ions formados
possam ser extraidos e acelerados através da interface para o espectrémetro de
massa. O plasma € amostrado através de cones (usualmente dois) com orificios em
suas extremidades. Além disso, os cones sdo constantemente refrigerado, uma vez

que ficam em contato com o plasma a altas temperaturas.’®"*

Depois de extraidos, os ions sé@o direcionados ao filtro de massa por uma
lente(s) submetida(s) a diferentes potenciais. O analisador de massa, tipicamente
um guadrupolo, funciona como um filtro, separando os ions pela suas razées massa-

carga, através de um campo elétrico aplicado, que s&o direcionados ao detector.”

2.5 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A radiacdo eletromagnética no infravermelho compreende a faixa entre 780 a
1.000.000 nm e esta dividida em trés regides: o NIR, 780 a 2500 nm (14290 a 4000
cm™), o MIR, 2500 a 50000 nm (4000 a 200 cm™) e o infravermelho distante (FIR),
50 a 1000 pm.

A espectroscopia na regidao do infravermelho (IR) envolve a transferéncia de
energia entre a radiacdo eletromagnética e as moléculas, sendo esta energia
associada aos modos vibracionais e rotacionais de grupos funcionais. As
frequéncias e intensidades das bandas exibidas no espectro de um composto que
absorve no infravermelho séo distintas e, tendo-se em vista que moléculas com
grupos funcionais distintos apresentam diferentes modos vibracionais, pode-se
utilizar este fenbmeno tanto para caracterizacdo quanto para quantificacdo de

componentes’?, até mesmo em baixas concentracdes.”

Para o NIR, estas distincbes sdo devidas as interagcbes de sobretons e
combina¢gfes modais relativas a diversos grupos funcionais como, por exemplo,
alifaticos (CH), aromatico (CH), carboxil (CO), hidroxil (OH), aminas (NH) e amidas
(NO). No entanto, o espectro € complexo porque muitas transicoes podem ocorrer

levando a uma grande sobreposicdo de bandas de absor¢&o.°
A espectroscopia no IR possui algumas vantagens em relacdo a outras

técnicas espectroscopicas e eletroquimicas, devido a ampla faixa de comprimento
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de onda envolvida e alta frequéncia analitica. Pode-se analisar amostras em
qualquer estado fisico e, muitas vezes, sem requerer preparo. Como a andlise
também pode dispensar a utilizacdo de reagentes, a IR pode ser considerada como

uma técnica analitica “verde”.”*

Os meétodos mais utilizados para obtencédo dos espectros no infravermelho
envolvem a transmissdo ou a reflexdo. No primeiro caso e, mais antigo, utilizado
para fins analiticos, a radiacdo passa através da amostra, onde parte da radiacéo é
absorvida e outra transmitida. Para isto, a amostra deve ser colocada em uma janela
cujo material seja transparente na regido utilizada do IR e compativel com a
amostra. Ja para o segundo caso, as informacdes sdo obtidas através da reflexdo da
radiacdo incidente, por trés diferentes modos: reflexdo total atenuada (ATR),

reflexdo especular (RE) e reflexdo difusa (DR).”>"®

A ATR baseia-se em um fendmeno chamado de reflexao total interna. Embora
ocorra a reflexdo, parte da radiacdo penetra além da superficie do meio, e quando o
material absorvente esta proximo da superficie a radiacdo perde energia. A radiacéo

atenuada resultante é mensurada e plotada em funcdo do comprimento de onda.

A RE e a DR baseiam-se na reflexdo total externa, ou seja, a amostra precisa
ser reflexiva ou ser misturada com um material reflexivo. A reflexdo especular ocorre
quando o angulo de reflexdo é igual ao angulo de incidéncia, enquanto que a
reflexdo difusa ocorre quando estes angulos ndo sao iguais. A Figura 5 mostra uma
representacdo da reflexdo especular e difusa. A intensidade da radiacdo refletida
depende do indice de refracdo do material, do angulo de reflexdo, da absortividade

da amostra, da superficie e do tamanho das particulas da amostra.

Um espectrobmetro NIR equipado com esfera de integracdo possui a
capacidade de deteccdo uniforme mesmo para amostras heterogéneas, pois
apresenta o efeito combinado da reflexao difusa e especular. Além disto, a esfera de

integracao proporciona uma melhor relagdo sinal/ruido.
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Figura 5. Representacédo da reflexdo especular e difusa.

2.6 ANALISE MULTIVARIADA
2.6.1 Métodos de Reconhecimento de Padrdes N&o Supervisionados

2.6.1.1 Analise Hierarquica por Agrupamentos (HCA)

A analise hierarquica por agrupamentos é utilizada para dividir um grupo
maior de observacdes em pequenos grupos, cujas caracteristicas de seus membros
sejam similares e que diferentes grupos possuam dissimilaridade, com o intuito de
identificar estes grupos. De uma maneira geral, a HCA procura tratar a

heterogeneidade dos dados.””

O método mais comum de agrupamentos € o aglomerativo, em que cada
objeto € incialmente considerado um agrupamento. Para a formacdo dos grupos,
cada amostra da matriz de dados m x n é tratada como um ponto no espacgo de n
dimensdes. O parametro de agrupamento é calculado para cada grupo e, de acordo
com o valor encontrado, dois grupos sado agrupados formando um novo grupo, € 0
parametro € recalculado para todo o conjunto. Para este novo agrupamento gerado,
0 parametro precisa ser calculado em relagéo ao grupo.’®
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Um dos parametros de agrupamento mais utilizados para a HCA é a distancia

Euclidiana, em que a distancia entre amostras k e | é definida como:

Dy = \/Z§=1(xk,- —xy)°

Onde ha j medidas, sendo x; a j-ésima medida da amostra i.

Outro parametro bastante utilizado é a distancia de Mahalanobis, que

apresenta similaridade com a Euclidiana e € definida como:

D =/ (g — x)C1(x — x1)'

Onde C é a matriz de variancia-covariancia das variaveis, simétrica em
relacdo a diagonal, cujos elementos representam a covariancia entre quaisquer duas
variaveis de dimensdes J X J. Logo, esta medida de distancia é similar & Euclidiana,
porém ha adicdo do termo do inverso da matriz de covariancia como fator

escalonante.”®

7

Os métodos de ligacdo entre dois grupos podem ser. a média, onde é
utilizada a distancia dos pontos médios de cada grupo para a ligacdo, o centréide,
onde € calculado o ponto central e a partir deste € calculada a distédncia e o método
de Ward, que ao invés de juntar dois agrupamentos mais préoximos, busca juntar
dois agrupamentos cuja juncdo da origem a menor soma de quadrados dentro do

agrupamento.®

Quando nao restar nenhum agrupamento para realizar ligacéo, as distancias
sdo padronizadas e o resultado é apresentado na forma de um dendrograma. A
analise hierarquica por agrupamentos é bastante utilizada para identificacdo de

procedéncia e autenticacdo de alimentos.!#2
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2.6.1.2 Analise por Componentes Principais (PCA)

A base fundamental da maioria dos métodos para tratamento de dados
multivariados € a andlise por componentes principais, que consiste numa
transformacdo da matriz de dados, com o objetivo de representar as variacdes

presentes em muitas variaveis, através de um niimero menor de fatores.”

A PCA é um método para re-expressar dados multivariados. Ela permite a
reorientacdo dos dados de modo que as primeiras poucas dimensdes expliguem o
maior numero possivel de informacdes disponiveis. Esta reducdo de dimensdes

torna a visualizacdo mais direta e a sua anélise subsequente mais administravel.®

A primeira formulacdo da PCA foi realizada por Pearson®, a projecéo de que
relacionou pontos nédo coplanares de uma dimensao maior (n = 3, 4, 5...) em um
plano, utilizando-se das médias, dos desvios padrdo e das correlacdes entre as
variaveis do problema. O autor também representou geometricamente para a
regressao planar e observou que a reta que mais se adequa ao conjunto de
variaveis em questédo esta inserida no plano de regressao. A partir de sua primeira

formulacao, o algoritmo da PCA foi sendo aprimorado até os dias atuais.®*®

Matematicamente, a PCA fornece a aproximacdo da matriz de dados
originais, X, em termos do produto de duas pequenas matrizes T e P’, de modo a

manter o maximo de informacao de X e, desta forma:

X=TP +E

Onde, T é a matriz dos escores e contém as novas coordenadas do sistema
de eixos; P é a matriz dos pesos, onde os elementos de cada coluna correspondem
aos coeficientes das combinacgdes das variaveis originais e E € a matriz dos desvios
entre as projecdes e as coordenadas originais, denominados de residuo. As colunas

de T, t; e as linhas de P, p, sdo ortogonais entre si, ou seja:

pipj=0et't=0parai#]j
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Um pressuposto basico para a PCA é que a escolha das matrizes T e P’ seja
feita de tal forma a maximizar a variancia de X nas primeiras componentes, ou seja,
gue as componentes principais de maiores autovalores contenham a maior parte da

informacéao relevante e que as restantes sejam apenas ruido.

As aplicacdes da PCA envolvem simplificacdo da matriz de dados, reducao do
namero de varidveis, modelagem, deteccdo de outliers, selecdo de variaveis,

classificagéo, entre outras.®*%"%

2.6.2 Métodos de Reconhecimento de Padrfes Supervisionados

2.6.2.1 Meétodo do k-ésimo vizinho mais proximo (kNN)

O método do kNN é conceitualmente muito mais simples que 0s outros
métodos supervisionados. O algoritmo do kNN é muito similar ao da HCA. As
distancias de todos os objetos do grupo de teste sdo calculadas em relacdo a todos
0os membros do grupo de treinamento. Comumente, € utilizada a distancia
Euclidiana. A amostra do grupo de teste pertence a classe que possui k vizinhos
mais proximos.”®

Ni e colaboradores® aprimoraram e utilizaram o algoritmo kNN, com o intuito
de classificar amostras de folhas de tabaco. Os autores modificaram o algoritmo, de
modo que, primeiramente, fosse realizada a PCA do conjunto de dados e apdés
escolhido o nimero de componentes, o kNN fosse realizado mediante a distancia de
Mahalanobis. Eles observaram que o tempo de célculo computacional diminuiu
devido a reducdo no numero de variaveis por causa da modificacdo do algoritmo.
Eles obtiveram uma classificacdo no minimo 95% correta mediante o algoritmo
modificado, enquanto que utilizando apenas o kNN sem modificacdo, obtiveram

classificagdes com correcdo entre 66 a 85 %.

2.6.2.2 Soft Independent Modeling Class Analogy (SIMCA)

O SIMCA cria um modelo matematico para cada classe através da PCA e a

amostra do grupo de teste € classificada se a distancia do modelo ndo é
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significativamente diferente do desvio padrdo residual daquela classe. Entre os
métodos supervisionados, o SIMCA tem vantagens, pois ao invés de apenas criar
limites entre as classes do grupo de treinamento, ele constroi um modelo para cada

classe.®

Portanto, o SIMCA cria um espaco n dimensional para cada classe do grupo
de treinamento, onde n é o numero de componentes utilizados na modelagem
daquela classe. Para definir a amostra do grupo teste, séo calculados as distancias

do espac¢o do modelo, de modo que:

sz )2 + (Q_12

2
Qiim

D= |( )?

2
Tfim

Onde, T? considera a distancia da amostra dentro do espaco do modelo e Q a
distancia da amostra fora deste espaco. Esta equacdo € valida para 95% de
significancia. Comumente, se Dj for menor que v2 a amostra é considerada um

outlier e rejeitada para aquela classe.>®

2.6.2.3 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A analise discriminante por minimos quadrados parciais € outra abordagem
da regressdo multivariada, ou seja, uma variante do método de regressdo por
minimo quadrados parciais (PLS).** Diferentemente da PCA, a PLS-DA n&o modela
exclusivamente as variaveis e, sendo assim, o método assume uma distribuicdo dos
erros entre os valores de referencia e as variaveis e, desta forma, modela dois

conjuntos:’®

X =T-P+E

c =T q+f
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Onde, g pode ser considerado analogo aos pesos da PCA e de extensao
equivalente ao numero de variaveis latentes. O produto de Ti;, denominado de
escores e Py, denominado de pesos, aproxima-se dos valores das variaveis e o
produto de T e q aproxima-se dos valores representados em c. A matriz ¢ é uma
funcédo das classes presentes a serem discriminadas, de modo que para valores
proximos de 1 a amostra pertence aquela classe e para valores de préximos de 0 ela
ndo pertence.®” Se em um dado sistema ha cinco classes distintas, a dimenséo da

matriz ¢ sera representada como:
c=5x%I

Sendo | a matriz identidade. Desse modo, a matriz T € a conexdo entre 0s
dados experimentais e a distingéo de classes. Outra dissimilaridade entre a PCA e a
PLS-DA é que nesta ndo ha ortogonalidade entre os vetores de P e estes ndo sédo
normalizados, de modo que o somatério dos quadrados nao € igual a um. Por outro
lado, existe um valor go andlogo ao autovalor calculado para a PCA, de modo a

explicitar a informacéo explicada pelo modelo.”®*

J
— 2
Jdo = tia Zpaj
j=1

I
i=1

Para cada adicao de uma variavel latente, 0 modelo aproxima melhor a relacéo

entre as variaveis e os valores de referéncia (c).

2.6.2.4 Analise Discriminante por Maquinas de Vetor de Suporte (SVM-DA)

s

A analise discriminante por maquinas de vetor de suporte é usualmente
utilizada para classificagdo binaria, poréem pode ser utilizada para classificacdo de
multipla classes. Similarmente a PLS-DA, a SVM-DA é uma outra abordagem do

algoritmo de regressao, por maquinas de vetor de suporte (SVM). O objetivo do
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algoritmo é separar as duas classes através de uma fung¢do que sera obtida a partir

do grupo de treinamento.**%

Existe um conjunto de classificadores que separam as classes, mas apenas
um gque maximiza esta separacdo. O SVM-DA busca o hiperplano com a margem
maxima de separacao, utilizando-se da distancia da amostra da classe mais proxima
ao hiperplano, como mostrado nas Figura 6 e 7. A teoria deste algoritmo € um pouco
mais complexa e esta baseada na teoria de aprendizado estatistico, mais
especificamente, utiliza-se de algoritmos de aprendizagem para a classificacdo de
padrbes, ou seja, o algoritmo busca pela melhor solucdo possivel entre os

parametros informados, similarmente a algoritmos de redes neurais.*®

Figura 6. Exemplo de separacdo segundo o SVM-DA, no qual hiperplano étimo é

indicado pela cor verde.%

A teoria de aprendizado estatistico (TAE) estabelece condicdes matematicas
gue auxiliam na escolha de um classificador particular a partir de um conjunto de
dados de treinamento. O erro de aproximacao ocorre porque 0 espac¢o hipétese é
menor do que o espaco escolhido enquanto que o erro de estimagdo é
consequéncia do erro de aprendizado da maquina. O risco de generalizagdo é
proveniente da juncéo destes dois erros, de modo que f, seja a fungcdo que minimiza

este risco, dado por:
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RIFL = [ L0nfG)PGsy)dxdy

21 1)
RIF] < Romplf] + jh - 1n(7+11)_ (3

Onde, f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que o
algoritmo pode gerar, h denota a dimensao de Vapnik-Chervoknenkis (VC) da classe
de funcbes F a qual f pertence, | representa a quantidade de exemplos no conjunto

de treinamento T e a parcela da raiz na soma é referenciada como termo de
capacidade.”

Durante o processo de aprendizagem, o conjunto de treinamento T composto
de n pares é utilizado para gerar um classificador particular f, € F, de modo que o
modelo escolhido seja 0 espaco hipétese mais proximo ao espaco desejado, onde

P(x,y) é uma distribuicdo de probabilidade que descreve a relacdo entre os dados e
seus rotulos e € geralmente desconhecido.

[ 1 [ 1
|I II .. ..
| See%®
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& ’ I. I| -
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Figura 7. (a) Hiperplano com margem pequena e (b) hiperplano com margem
maxima.®

A dimenséo VC mede a capacidade do conjunto de fun¢gbes F. Quanto maior

0 seu valor, mais complexas séao as funcdes que podem ser induzidas a partir de F.
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Tendo-se em vista a inequacéo, tem-se que o risco esperado pode ser minimizado

pela escolha adequada do algoritmo de aprendizado.””*°

Os algoritmos também utilizam funcdes kernel, que possuem a finalidade de
projetar os vetores de caracteristicas de entrada em um espaco de caracteristicas
de alta dimenséao, para classificacdo de problemas que se encontram em espacgos
nao linearmente separaveis, como mostrado na Figura 8. Isto € feito porque o
aumento do numero de dimensdes aumenta a probabilidade desse problema se

tornar linearmente separavel em relacdo um espaco de baixa dimens&o.*

Os algoritmos SVM surgiram do emprego direto dos resultados fornecidos
pela TAE, podendo esta ser aplicada a obtencdo de fronteiras entre classes de

forma linear e nao linear.®®

Kernel - F(x) :

Espago de entrada Espago de caracteristicas

Figura 8 Transformacdo de um problema ndo linearmente separavel em um

problema linearmente separavel.*
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3. PARTE EXPERIMENTAL

3.1INSTRUMENTACAO

A determinacdo dos elementos majoritarios (K, Ca, Mg, Mn, P) e minoritarios
(Ba, Sr, Cu, Zn, Al, Fe) foi realizada mediante um espectrémetro ICP OES Varian,
modelo Vista MPX CCD Simultaneous (Agilent) disponibilizado pelo Laboratorio
Nacional Agropecuério (Lanagro, em Porto Alegre/RS). Argbnio comercial, com
pureza de 99,998% da White Martins/Praxair foi utilizado para a geracédo do gés do
plasma, como gas de nebulizac&o, auxiliar e de purga. Os elementos traco (Li, Be,
Ti, V, Cr, Ni, Co, As, Se, Rb, Mo, Ag, Sn, Cd, Sh, La, Ce, TI, Pb, Bi e U) foram
determinados mediante um espectrometro de ICP-MS, modelo ELAN DRC 1l (da
Perkin Elmer/SCIEX), que foi disponibilizado pelo laboratorio de Espectrometria
Atdmica do Departamento de Quimica da Universidade Federal de Santa Maria
(UFSM). Os ajustes das principais condicdes de operacdao do equipamento de ICP-
MS foram feitos monitorando-se a intensidade do sinal obtido para **’In* (superior a
30.000 contagens s, cps), formacdo de éxidos, monitorada pela intensidade da
espécie 1*°LaO" (inferior a 3% da intensidade obtida para o fon ***La") e intensidade

1388a++

do ion (menor do que 3% em relacdo ao **Ba*), segundo recomendacao do

fabricante.

Os principais parametros instrumentais utilizados, sistemas de introducdo da
amostra no plasma, os respectivos elementos determinados, os comprimentos de
onda e is6topos monitorados estdo listados nas Tabelas 1 e 2. Para a moagem das
amostras de erva mate foi utilizado moinho criogénico da Spex Certiprep (model
6750 Freezer Mill). O moinho foi disponibilizado pelo laboratério de Espectrometria
Atdbmica do Departamento de Quimica da Universidade Federal de Santa Maria
(UFSM). A moagem criogénica foi realizada em atmosfera de argbnio, devido a
disponibilidade desse gas.. Foram utilizados também para a moagem das amostras
um moinho de facas da Blichi (modelo Mixer B400) e um gral de agata (com pistilo
também de &gata). Para a decomposicdo das amostras foi utilizado um bloco

metalico da TECNAL, modelo TE-007D, com controlador eletronico de temperatura.
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O bloco metalico é acompanhado de frascos de PTFE (politetrafluoroetileno), com

capacidade méxima para 50 mL e com tampa rosca.

Tabela 1. Parametros instrumentais e condi¢cdes utilizados nas determinacdes por

ICP OES e ICP-MS.

Parametros ICP OES ICP-MS
Poténcia 1300 W 1300 W
Vaz&o do gas principal 15 L min™ 15 L min*
Vaz&o do géas auxiliar 2,25 L min* 1,2 L min?
Vazéao do gas de -
. 230 kPa 1,0 L min®
nebulizacao
Vaz&o da amostra 1,5a2,5mL min™ 1,2 mL min™

Comprimentos de onda,

nm

Isétopos

Al (396,153), Ba (233,527),
Ca (422,673), Cu (324,754),

Fe (238,204), K (769,897),
Mg (279,553), Mn (257,610),

P (213,617), Sr (407,771),

Zn (213,857)
"Li, °Be, *'Ti, v, *cr,
58Ni, 59C0, 75As, 8256’ 85Rb,
_ 98MO, 107Ag, llZCd, 121Sb,

139La, 14008, 208Pb, ZOQBi’
238U

Tabela 2. Nebulizador, técnica de medicdo e diluicdo da solu¢cdo da amostra

utilizado para cada elemento determinado.

Analito Nebulizador Técnica Fator de Diluicdo
Ca, K, Mg Concéntrico ICP OES 25
Al, Fe, Mn Concéntrico ICP OES 10
Ba, Cu, P, Sr, Zn Ultrassonico ICP OES 10
Li, Be, Ti, V, Cr, Ni, Co, As, Se, Rb, Concantrico ICP-MS 10

Mo, Ag, Cd, Sb, La, Ce, Pb, Bi, U
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Os nebulizadores ultrassénico (US-5000 AT+, CETAC), com temperatura de
aquecimento de 140 °C e resfriamento de 4 °C, e um nebulizador pneumatico
(Gemcone, da PerkinElmer) foram utilizados para a introdugdo da amostra no
plasma. O nebulizador pneumatico foi adaptado a uma camara de nebulizagdo do
tipo ciclénica.

Os espectros no NIR foram obtidos mediante espectrofotdmetro (PerkinElmer
modelo Spectrum 400) com esfera de integracdo, com detector Indio-Galio-Arsénio
(InGaAs), na faixa de 10.000 a 4.000 cm™, resolucéo de 4 cm™. Foram realizadas 32
varreduras e para obtencdo do background foi utilizado um disco de Spectralon.
Todas as amostras foram medidas em triplicata e em ordem aleatéria. As amostras
de erva mate moida foram analisadas diretamente. A disposi¢cdo da amostra de erva
mate no equipamento, para a obtencdo dos espectros das amostras é mostrada na

Figura 9.

Figura 9. Amostra de erva mate moida sobre o espectrometro de infravermelho para

obtencéo do espectro de reflexao.

3.2MATERIAIS E REAGENTES

Foram utilizados acido nitrico (HNO3z) 65% (m/m) p.a e peroxido de hidrogénio
(H20,) 30% (m/m) p.a., ambos procedentes da Merck. As solucbes foram
preparadas com agua ultrapura (com resistividade de 18 mQ cm) purificada em
sistema Milli-Q® da Millipore. As solucdes de calibracdo foram preparadas em HNO3
5% (v/v), a partir de diluicbes adequadas de solugdes estoque da Specsol (para Al,
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Ba, Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, Sr, Zn), SCP33 MS (para Li, Be, Ti, V, Cr, Ni, Co, As, Se,
Rb, Mo, Ag, Cd, Sb, La, Ce, Pb, Bi, U) e Titrisol (Merck, para P). A faixa de
concentracdo das solugdes de calibragéo variou de 0,01 a 10 mg L™ para ICP OES e
0,01-10,0 pg L' para as determinaces feitas por ICP-MS. Em todas as
determinacdes foi utilizada a calibragcdo externa. A avaliagdo das condicoes
operacionais do equipamento de ICP-MS foi feita com uma solug&o contendo 1,0 pg
L'delnelae 10 ugL™* de Ba.

Todos os frascos e vidraria utilizados, seja para o armazenamento das
amostras e solucdes das mesmas, ou preparo das solucbes de calibracdo, foram
previamente descontaminados com solu¢des HNO3 10% (v/v) ou 50% (v/v) por 48
horas. Os frascos de PTFE utilizados para a decomposicdo das amostras foram
descontaminados pela adicdo de 6 mL de HNO3 e aquecimento a 160°C durante 6

horas, seguido de enxague com agua ultrapura.

3.3AMOSTRAS

Foram analisadas 54 amostras de erva mate comercial provenientes de
diferentes regides da Argentina (14), do Brasil (19), Paraguai(14) e Uruguai (7), as
quais foram adquiridas em mercados locais destes respectivos paises. A origem
geografica e de cultivo foi obtida através das informa¢des contidas no rotulo das
embalagens da erva mate. As caracteristicas especificas de cada amostra sdo

apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3. Identificacdo das amostras de erva mate analisadas, pais de origem e

informacdes retiradas do rotulo.

Nome Pais Observacéao Nome Pais Observacéao

A0l  Argentina B14 Brasil Nativa

A02  Argentina B15 Brasil Adicao de aclcar

AO03  Argentina B16 Brasil

AO4  Argentina B17 Brasil

AO5  Argentina B18 Brasil Para tereré

AO6  Argentina B19 Brasil

A07  Argentina PO1 Paraguai

A08  Argentina P02 Paraguai Adicao de horteld e boldo
A09  Argentina P03 Paraguai

A1l0  Argentina P04 Paraguai Adicao de menta, peperina e poleo
All  Argentina P05 Paraguai Adicao de boldo e limdo
Al12  Argentina Adicéo de tilo P06 Paraguai

A13  Argentina P07 Paraguai

Al4  Argentina P08 Paraguai

BO1 Brasil P09 Paraguai

B02 Brasil P10 Paraguai

B0O3 Brasil P11 Paraguai

B04 Brasil P12 Paraguai

B05 Brasil P13 Paraguai

B0O6 Brasil P14 Paraguai

BO7 Brasil uo1 Uruguai Adicao de fucus e cavalinha
B08 Brasil Sem agrotoxico uo2 Uruguai

B09 Brasil Nativa uo3 Uruguai

B10 Brasil Nativa uo4 Uruguai Adicao de tilo e mbucuruya
B11 Brasil Adicéo de agucar uos5 Uruguai

B12 Brasil uo6 Uruguai

B13 Brasil Nativa uo7 Uruguai

3.4 PREPARO DE AMOSTRAS

Para a analise de reflexdo no NIR, as amostras foram moidas em moinho

criogénico e depois diretamente analisadas. Para a moagem no moinho criogénico

foi utilizado um ciclo, com congelamento por dois minutos e moagem por dois
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minutos, com 20 batidas por segundo. Para as determinagdes por ICP OES e ICP-
MS as amostras de erva mate foram decompostas segundo o procedimento a
seguir: foram pesados 200 mg da amostra e transferidos para frasco de PTFE, ao
qual foram adicionados 3 mL de HNOj3; e a mistura deixada em repouso a
temperatura ambiente por 14 h. Subsequentemente, o frasco foi levado a
aquecimento em bloco digestor metalico por 4 h a 90 °C. Apés este periodo, o frasco
foi deixado esfriar a temperatura ambiente e em seguida foram acrescentados 1,5
mL de H,O, e a mistura novamente aquecida por 4 h a 160 °C. Por fim, a solucao
obtida foi deixada esfriar até a temperatura ambiente e depois transferida
guantitativamente para um frasco de polipropileno graduado e o volume da solucéo
foi completado com agua até a 20 mL. Todas as amostras foram decompostas em
triplicata e em paralelo com prova em branco, também em triplicata. Para a
determinacao de todos os elementos de interesse, as solu¢cdes das amostras foram
diluidas conforme informado na Tabela 2. Para as adigcbes de padrdo, foram
adicionadas aliquotas das solucdo estoque nas amostras de erva mate antes de
serem decompostas no frasco de PTFE.

Para o preparo das infusfes, foram pesados 500 mg da amostra bruta (sem
moer) em frasco graduado de polipropileno. Foram acrescidos 20 mL de agua ultra
pura a 100 °C e a mistura mantida por cinco minutos em repouso. Posteriormente, a
infusao foi filtrada com papel filtro, e depois o filtrado foi diluido dez vezes com HNO3
3% viv.

3.5 ANALISE MULTIVARIADA

O Matlab 7.11 (MathWorks Inc., Natick MA), rotinas do PLS_TOOLBOX 6.2.1
(Eigenvector Research Inc.) e o pacote iToolbox (http://www.models.kvl.dk,

Copenhagen, Dinamarca) foram utilizados.

As concentracdes dos elementos determinados mediante ICP OES e ICP-MS
foram autoescaladas. Para analisar os espectros obtidos no NIR, os dados foram
previamente normalizados, derivados em primeira ordem e centrados na meédia
antes da analise multivariada. A derivada primeira tem o objetivo de remover os
efeitos aditivos e multiplicativos no espectro, ou seja, corrigir a linha base.”® A

derivada foi realizada com quinze pontos e o polinémio foi de segunda ordem. Para
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a HCA, foi utilizada a distancia de Mahalanobis e a aglomeracdo dos grupos foi
realizado segundo o método de Ward.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 REFLEXAO NO INFRAVERMELHO PROXIMO

bY

InvestigacOes iniciais foram feitas em relacdo a influéncia do tamanho de
particula devido a grande heterogeneidade das amostras. A granulometria da erva
mate paraguaia era maior, seguida das amostras de erva mate da Argentina. Para
esta investigacdo, foram analisadas as amostras cominuidas em moinho criogénico,

em moinho de facas e manualmente em gral de 4gata.

Visivelmente, as moagens por moinho de facas e em gral de 4gata eram
piores, pois era dificil reduzir o tamanho dos talos presentes na erva mate. O moinho
de facas, por sua vez, levava a um aquecimento elevado que ndo era desejado, pois
poderia levar a decomposicdo de compostos organicos, essenciais para
classificagdo das amostras e por este motivo ndo foi mais utilizado. As amostras
moidas obtidas através do moinho criogénico eram homogéneas, sem qualquer

presenca visivel dos talos.

Para a identificac@o dos efeitos do tamanho de particula foi realizada a PCA,
cujos resultados sdo mostrados na Figura 4. Para os espectros das amostras
submetidas a moagem criogénica ou em gral de agata foram utilizadas doze
aliquotas independentes da mesma amostra, trés para gral de agata (F4), em verde,
e nove para 0 moinho criogénico (F1, F2 e F3) em vermelho. A primeira
componente, com 99,43 % da variancia, representa o espectro meédio, nao
influenciado pelo tamanho de particula. Porém, a segunda componente, com 0,40 %

da variancia, distingue as amostras moidas mediante as diferentes técnicas.

Desde modo, evidenciou-se que para a analise no NIR, o tamanho de
particula € um fator critico para obtencdo dos espectros de forma representativa e
reprodutiva. Isto porque a erva mate tem uma heterogeneidade intrinseca e que
essa condicdo induz a imprecisbes na obtencdo dos espectros por reflectancia
difusa.”® Desse modo, conclui-se que era necessario submeter as amostras de erva

mate a moagem criogénica.
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Figura 10. Influéncia do tamanho das particulas da erva mate na obtencédo dos

espectros por NIR, segundo os escores da PCA.

Para verificar a influéncia de outros vegetais (tilo, horteld, boldo, entre outros)
ou ingredientes (acucar) adicionados a erva mate comercial, foi realizado o i-PCA
com o intuito de verificar se estes levavam a uma classificacdo diferenciada. As

classes foram construidas segundo as suas caracteristicas.

A i-PCA é similar a PCA, porém antes de realizar as opera¢fes matriciais, 0
algoritmo divide as variaveis em i grupos. Ou seja, para i = 2, 0 espectro é divido em
dois intervalos, cada um com o mesmo numero de varidveis. A PCA é, entdo,
realizada para cada conjunto, separadamente. Para todas as amostras, o i foi 1
(PCA global), 2, 4, 8, 12, 16, 24, 32.

N&o foi possivel concluir que a adicdo de outros vegetais a erva mate altera a
mesma de modo significativo, segundo os espectro de reflexdo no NIR nos

respectivos intervalos.

Para identificar a erva mate por pais de origem, foi escolhido o intervalo de

4200 a 8000 cm™ da regido no NIR, devido & presenca de ruido nas demais faixas
excluidas. Na Figura 11 sé@o apresentados 0s espectros normalizados obtidos para
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todo o conjunto de amostras. A Figura 12 apresenta 0S respectivos espectros
normalizados e posteriormente derivados em primeira ordem, antes de serem

centrados na média, para utilizacao para analise multivariada.

Absorbancia

r r r r r r S N
4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000
Numero de Onda (1/cm)

Figura 11. Espectros normalizados das 54 amostras de erva mate obtidos no NIR,

em destaque a faixa utilizada para a analise multivariada.
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Absorbancia
N
]

4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000
Numero de Onda (1/cm)

Figura 12. Espectros normalizados e derivados (primeira ordem) para as 54

amostras de erva mate, em destaque a faixa utilizada para a analise multivariada.
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Novamente, foi utilizado o i-PCA para escolher a faixa do espectro que
poderia melhor classificar as amostras de erva mate e eliminar informacdes

irrelevantes e ruidos.

Os espectros obtidos na regido NIR estdo associados a modos e
combinacgdes vibracionais de grupos funcionais presentes em moléculas e diversos
fatores alteram a composicdo organica da erva mate. Coelho e colaboradores
avaliaram a influéncia da intensidade de luz nos teores de teobromina, cafeina e
metilxantina e observaram que, com baixa intensidade de luz, o teor de cafeina era
aumentado em até 2,5 vezes em relacdo a planta que ficou exposta a luz solar
(100% de intensidade de luz).*® Esmelindro e colaboradores avaliaram os teores de
teobromina, vitamina E e stigmasterol em relacédo a intensidade da luz e a idade da
planta da erva mate. Eles observaram que as varidveis externas ao processo de
producdo influenciam significativamente na composicdo do produto e respectiva
infusd0.'®® Estes estudos indicam que pode haver variagdo significativa da
composicdo da erva mate comercial por forma de cultivo, e, portanto, por pais de

origem.

A melhor separacdo das amostras segundo o pais de origem ocorreu na faixa
de 4435 a 4318 cm™. Os sinais nesta regido sdo devidos as combinacdes dos
grupos funcionais CH, CH, e CH3 dos diversos compostos presentes na erva mate,
tais como xantinas, teobrominas e saponinas. Na Figura 13 € apresentado o
dendrograma do espectro no intervalo considerado do NIR, para todas as amostras

de erva mate.

Foram utilizadas as distancias de Mahalanobis e para agrupamento foi
utiizado o método de Ward. Os espectros foram normalizados, derivados em
primeira ordem, e posteriormente centrados na média. Conforme a Figura 12, as
amostras dividem-se em dois grupos maiores e, dessa forma, as amostra brasileiras
apresentam maior similaridade com as amostras uruguaias, enquanto que as

amostras argentinas maior semelhanga com as paraguaias.

Quatro grandes grupos sao separados pela HCA, correspondentes a cada um
dos paises, com agrupamento correto para todas as amostras segundo seus paises
de origem. As amostras brasileiras e argentinas dividlem-se em dois grandes grupos,

enquanto que as amostras paraguaias e uruguaias possuem maior similaridade
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entre si. As amostras A04 e A10 apresentam maior dissimilaridade entre as
argentinas.

Nas Figuras 14 e 15 sdo apresentados os escores e 0s pesos da PCA no
intervalo de 4435 a 4318 cm™’ do espectro de NIR, pelas trés primeiras
componentes. Os espectros foram normalizados, derivados em primeira ordem e

posteriormente centrados na média.

u06

[ [ [ [ [ [ [ [ [
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Dissimilaridade

Figura 13. Dendrograma das amostras de erva mate segundo a reflexdo no intervalo
de 4435 a 4318 cm™, no NIR. O conjunto de dados foi normalizado, derivados em
primeira ordem, e posteriormente centrados na média. A = Argentina, B = Brasil, P =

Paraguai e U = Uruguai. 54
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Figura 14. Escores no espaco da trés primeiras componentes principais para o
intervalo de 4435 a 4318 cm™. O conjunto de dados foi normalizado, derivados em
primeira ordem, e posteriormente centrados na média. A = Argentina, B = Brasil, P =

Paraguai e U = Uruguai.

Na Figura 14 evidencia-se a separacdo de trés grupos, marcados pelas
elipses. A PC2, responsavel por 8,78% da variancia, distingue as amostras em trés
grupos: Brasil, Argentina e um terceiro grupo composto pelo Paraguai e Uruguai. A
PC3, com 4,95% da variancia total, aprimora esta distincdo. Porém, apenas com
estas duas PCs nao é possivel distinguir com nitidez a erva mate por pais de
origem. Sendo assim foi necessaria uma terceira componente para aprimorar a
distincdo. A PC1, responsavel por 79,64% da variancia, separa as amostras
uruguaias das paraguaias e complementa ainda mais a distincdo dos paises.
Somente a PC1 e PC2 juntas ndo tornam evidente a formacao dos grupos distintos

por pais de origem, e, sendo assim, fez-se necessario a visualizacdo da PC3.

55



-3
x 10

1
P12
0.5 P02 P06
< P13
) P03 | P11
g kS
< o0 \ v ©PO5 19
P PO9 |\ A04
2 \ “B12
Pia \ |
> P10 R\ +B06
\ P
A09
- **B18 +B09
-1 |\ “B15  tpip
A3 v \ #B05 “B10,
A07Y V06 AL0 B13 B17 +B08
A11 A02 Al4av * X B14
4 v v A0l b

BO7
A12v AOg

v
A08Y A05

-3
x 10 0
PC 1 (79.64%)

-15

0

6 1 -3
15 PC 2 (8.78%) x 10

Figura 15. Escores no espaco das trés primeiras componentes principais para o
intervalo de 4435 a 4318 cm™. O conjunto de dados foi normalizado, derivados em
primeira ordem e posteriormente centrados na média. A = Argentina, B = Brasil, P =

Paraguai e U = Uruguai.

A Figura 15 apresenta os mesmos escores, porém uma rotacdo dos eixos foi
realizada de modo a evidenciar a separa¢do das amostras uruguaias daquelas dos
demais paises. As mesmas amostras (A04 e A10, e a A09) que apresentaram maior

dissimilaridade pela HCA, aparecem em regido limitrofe segundo a PCA.

Todas as amostras foram identificadas corretamente pela PCA. Os resultados
obtidos na andlise multivariada n&o supervisionada evidenciaram que é possivel
identificar a erva mate comercial por pais de origem, tendo em vista que na HCA as
distancias relativas entre os agrupamentos sédo grandes e que € possivel separa-los

pela PCA, com apenas 3 componentes principais (PCs).
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A etapa seguinte foi a criacdo de um modelo de classificacdo a partir de um
grupo denominado de treinamento. A partir deste modelo procurou-se prever a
origem das amostras incluidas no grupo denominado teste. Para isto, todas as 54
amostras foram agrupadas de acordo com o algoritmo de Kennard-Stone'®, o qual

separa as amostras em dois grupos por similaridade.

O grupo de treinamento era composto por 37 amostras, enquanto que o0 grupo
teste era composto pelas 17 amostras restantes. Estes dois grupos foram mantidos
para a analise multivariada supervisionada, sendo que foram utilizados os mesmos
espectros e pré-tratamentos para HCA, PCA, kNN, SIMCA, PLS-DA e SVM-DA. Os
parametros de mérito para estas comparacdes sdo apresentados nas Tabelas 12 e
13, que serdo mostradas mais adiante (vide pégina 91). Os parametros para
avaliacdo do método de classificacdo sdo a sensibilidade, que € o percentual de
amostras pertencentes a classe e que foram classificadas corretamente, e
especificidade, que € o percentual de amostras de outras classes que foram
classificadas como estrangeiras (ndo pertencentes a classe). Em todos os casos a
classificacao foi 100% correta.

O método kNN geralmente conduz a bons resultados quando existem
pequenas diferencas entre as amostras do mesmo grupo, porém, como
desvantagem, fornece pouca informacédo sobre a estrutura das classes e variaveis
responsaveis pela classificacdo.!®? Para a analise segundo o kNN, foi escolhido k =
3, pois 0 numero de amostras uruguaias era menor em relacdo os demais paises.
Porém, mesmo com um Kk pequeno, a classificacdo do grupo teste foi correta para

todas as amostras e paises.

Para o SIMCA, foi utilizado também o método de validacéo cruzada leave one
out. A escolha do nimero de componentes por classe foi realizada visando-se a
melhor classificacdo das amostras do grupo teste, com o menor nimero possivel de
componentes principais (PCs). Desse modo, o conjunto das amostras brasileiras
foram modeladas com 3 PCs, o das argentinas e uruguaias com 2 PCs e o das
paraguaias com 3 PCs. Para a PLS-DA, similarmente ao SIMCA, foi utilizado o leave
one out para validacdo cruzada. Os resultados da classificacdo pela PLS-DA sé&o
apresentados nas Figuras 16, 17, 18, 19 para 5 variaveis latentes (LV). Nessas
figuras, a linha horizontal vermelha marca o limite no qual uma amostra €

considerada daquela classe, a linha vertical preta separa as amostras do grupo de
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treinamento do grupo de teste. Com 5 LV, a classificacdo foi 100% correta para
todas as amostras do grupo de treinamento e teste para 0s quatro paises.

A classificacdo mediante o SVM-DA também foi 100% correta para todas as
amostras de treinamento e teste. A SVM-DA possui a capacidade do préprio
algoritmo buscar uma otimizacdo do processo de classificacdo e, através disto, um

melhor ajuste aos dados, fornecendo assim o melhor modelo.

A classificacdo da erva mate comercial por pais de origem pode ser
decorrente dos processos de beneficiamento da erva mate que sdo diferentes entre
os paises, influenciando nas concentracdes de certos compostos.'® Schmalko e
colaboradores'? avaliaram os teores de cafeina, clorofila e &gua em diferentes partes
do processo e diferentes condi¢cbes de branqueamento das folhas da erva mate. Os
autores observaram mudanca das concentracdes dos compostos avaliados devido a

mudancas no processo de producéao.

Condi¢des ambientais tais como a disponibilidade de nutrientes no solo para
o crescimento da planta, frequéncia e quantidade de chuvas, temperatura nas
diferentes estacdes, intensidade de luminosidade, a utilizagdo de fertilizantes e de
agrotoxicos, também influenciam na composicdo da erva mate. Rakocevic e
Martim'%* estudaram fatores ambientais e antropogénicos (utilizacdo de fertilizantes
e agrotoxicos) que influenciam no crescimento da erva mate e, por consequéncia, na
sintese de diversos compostos nas folhas. Eles observaram que o crescimento da
erva mate nao é influenciado significativamente em solos com pH &cido e que a
planta ndo responde positivamente a calagem do solo. As plantas de erva mate do
género masculino possuem folhas de sabor mais amargo e sdo mais sensiveis a
mudancas ambientais do que as plantas do género feminino, as quais tem o
crescimento mais evidenciado frente a alta intensidade de luz e altos niveis de
nitrogénio no solo. Também observaram, como ja citado, que a intensidade da luz
tem um papel critico no crescimento das folhas e, por consequéncia, na composi¢ao

das mesmas.

Portanto, pode-se afirmar que a classificagdo da erva mate de acordo com o
pais de origem mediante o espectro de reflexdo no NIR tem relacdo com as
condi¢cbes de cultivo e processamento da erva mate. Embora néo se possa saber a

contribuicdo de cada fator na classificagdo, com as informacdes obtidas mediante o
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espectro de reflexdo no NIR, pode-se afirmar que a distingdo observada € de origem

natural e consequéncia dos processos de producéo.
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Figura 16. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o

grupo de treinamento para a Argentina, mediante o espectro de reflexao no NIR no

intervalo de 4435 a 4318 cm™. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste

foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. O conjunto de dados foi normalizado,

derivados em primeira ordem e posteriormente centrado na média. A = Argentina,

B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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Figura 17. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com
0 grupo de treinamento para o Brasil, mediante o espectro de reflexdo no NIR no
intervalo de 4435 a 4318 cm™. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste
foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. O conjunto de dados foi normalizado,
derivados em primeira ordem e posteriormente centrado na média. A =

Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.

U U U U U U U U U U
1n i
| |
uo1 =03
%) mU06 mUo4
© n =U02
8 05 uos |
8 mU07
Al2 _ +B17
= BO1 vall +B16 B15,. *B10 « Y »
o PO7 vA6 P14, AO5['gjg A8 4;%514
= v B08* va02 VAL P02
3 PO5  A03 BO9 B11 Aq4vAOL vA09 *BO3 “B04 P10
2 5 . 311 13 £B19 8b7
o 813 v =2 vA07 P03
>~ P11 BO?E * P13 P04 B0O6 POS
B12 pos v P09
P01
v P12 Al0
AO4
05/ i
L L L L L L L L L L

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Amostras

Figura 18. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Uruguai, mediante o espectro de reflexdo no NIR no
intervalo de 4435 a 4318 cm™. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste
foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. O conjunto de dados foi normalizado,
derivados em primeira ordem e posteriormente centrado na média. A = Argentina,

B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai. 60
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Figura 19. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o grupo
de treinamento para o Paraguai, mediante o espectro de reflexdo no NIR no intervalo de
4435 a 4318 cm™. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi utilizado o
algoritmo de Kennard-Stone. O conjunto de dados foi normalizado, derivados em primeira
ordem e posteriormente centrado na média. A = Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U =

Uruguai.

4.2 QUANTIFICACAO DOS ELEMENTOS INVESTIGADOS

Inicialmente, foram investigados os parametros de mérito para as técnicas de
ICP OES e ICP-MS, utilizadas para a analise elementar da erva mate. Os limites de

deteccéo (LD) foram calculados através da seguinte formula:*®

3Xs

LD = Cphranco + a

7

Onde s é o desvio padrdo de dez medidas sequenciais do branco, a é o
coeficiente angular da curva de calibracdo e Cpranco € @ concentragdo do analito no
branco da amostra. Os valores dos limites de deteccdo para ICP-MS séao

apresentados na Tabela 4 e para ICP OES na Tabela 5, levando-se em
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consideracdo a massa de amostra e a diluicdo envolvida para cada analito (frasco
volumétrico de 25 mL e posterior diluicdo, conforme informado na Tabela 2)..

Tabela 4. Limite de deteccado (LD) dos elementos determinados por ICP-MS.

Analito (is6topo) LD (ug g Analito (is6topo) LD (ug g™

Li (7) 0,030 Ag (107) 0,003
Be (9) 0,009 Cd (112) 0,005
Ti (47) 0,017 Mo (98) 0,006
V (51) 0,007 Sb (121) 0,189
Cr (53) 0,010 La (139) 0,026
Ni (58) 0,145 Ce (140) 0,001
Co (59) 0,002 Pb (208) 0,029
As (75) 0,021 Bi (209) 0,0013
Se (82) 0,398 U (238) 0,0006
Rb (85) 0,025

Tabela 5. Limite de deteccao (LD) dos elementos determinados por ICP OES.

Analito LD (ug g) Analito LD (ug g™t
K 511 Ba 1,86
Ca 30,1 Cu 3,18
Mg 262 Sr 3,39
Al 46,1 Zn 2,32
Fe 30,9 P 166
Mn 1,64

Os limites de deteccao do K, Ca, Mg, Al, Fe sdo mais altos devido ao uso da
configuracdo radial do plasma e contaminacdo do branco, uma vez que estes

elementos sdo abundantes no ambiente em geral.
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Para avaliar a precisdo e exatiddo do método desenvolvido para a
determinacdo dos elementos em erva mate por ICP-MS, os analitos foram
adicionado a uma amostra de erva mate antes dela ser decomposta, de forma a
obter-se 10 ug L™ de cada analito na solucéo final diluida. Para ICP OES, 0 mesmo
procedimento foi realizado e as concentragdes finais variaram de acordo com a
concentragéo de cada analito. Os resultados obtidos sdo mostrados nas Tabelas 6 e
7. Segundo as Tabelas 6 e 7, as recuperacoes para os elementos determinados por
ICP-MS e por ICP OES foram satisfatorias. As recuperacfes foram mais altas para o
As, 116 %, e para o Ca, 111 %, enquanto que as mais baixas foram para o Ba e P,
ambas de 91%. Como as concentracfes de Sb, Se, Ag e Bi foram abaixo do limite
de deteccdo do método para todas as amostras, ndo foi realizado testes de

recuperacio para estes elementos.

Tabela 6. Concentracbes dos elementos encontrados mediante ICP-MS em uma
amostra de erva mate adicionada dos elementos antes de ser decomposta. Os
desvios padrdo séo de trés determinagdes em paralelo. A quantidade de analito foi

adicionada de modo a obter-se 10 pg L™ do mesmo na solucéo final diluida da

amostra.
. Encontrado Desvio Padrao Presente na Recuperagéo
Analito (ng LY (ug LY amosﬁa (%)
(Mg L)
Li 10,1 0,01 0,11 100
Be 10,9 0,34 0,02 109
Y, 10,5 0,50 0,22 103
Cr 10,2 0,07 0,40 98,3
Co 10,1 0,49 0,16 99,4
Ni 11,9 0,62 1,95 100
As 11,8 0,79 0,16 116
Rb 25,7 2,34 15,2 105
Mo 9,95 0,57 0,11 98,3
Cd 11,0 0,52 0,46 106
La 10,4 0,58 0,26 101
Ce 10,4 0,46 0,22 102
Pb 10,5 0,61 0,76 97,3
U 9,67 0,25 0,01 96,6
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Tabela 7. Concentragbes dos elementos encontrados mediante ICP OES em uma
amostra de erva mate adicionada dos elementos de interesse antes de ser

decomposta. Os desvios padrdo sao de trés determinacdes em paralelo.

- Desvio Presente ~
Analito Ao(hcmn_zildo Encontr_?do Padrio na amostra Recup())eragao

Hg L™) (hg L) (ug L) (g L) (%)

K 2000 7870 53 5489 95

Ca 2000 4892 21 2662 111

Mg 2000 3969 11 1631 109

Al 500 589 4,5 115 95

Fe 500 551 2,3 89 92

Mn 500 731 2,1 272 92

Ba 75 131 3,1 63 91

Cu 75 83 0,8 12 95

Sr 75 123 2,0 54 92

Zn 75 191 4,6 113 104

P 2000 5897 25 4072 91

4.2.1 Concentracdo dos Elementos e Analise Univariada

As concentracbes médias dos elementos encontradas nas 54 amostras séo
apresentadas na Tabela 8. As concentragdes de Sbh, Se, Ag e Bi foram abaixo do
limite de deteccdo do método para todas as amostras. O Li e o Be ndo foram
detectados em algumas amostras. Entre o0s elementos considerados
macronutrientes para plantas’®, P, Ca, K e Mg encontram-se em concentragdes
mais altas. A concentracdo de K encontradas na erva mate é inferior daquela
encontrada em outras plantas utilizadas para infusbées, como cha preto e cha

verde®®, porém as concentracdes de Mg e Ca sdo mais altas.®

Entre os elementos micronutrientes determinados, Cu, Fe, Mn, Mo, Ni e Zn,
as concentragcdes mais altas foram encontradas para Mn e Fe. As concentracfes de
Cu, Zn, Fe e Mn encontradas na erva mate sao mais altas que as encontradas em
outras plantas utilizadas para infusdes.®**%” Ja& em relacdo aos elementos

considerados ndo essenciais, porém benéficos para o crescimento das plantas, o Al
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encontra-se em concentragdo mais alta e, em comparagdo a outras plantas
utilizadas para infusbes, também encontra-se em concentragdo mais alta na erva

mate.>*

Tabela 8. Concentracfes médias dos elementos encontradas na erva mate.

Elemento Concentracdo Desvio Padrdo Elemento Concentracao Desvio Padréo
(Mg g™ (Mg g™ (Mg g™ (Mg g™
K 12317 2094 Cr 0,528 0,240
Ca 6825 802 Ni 2,74 0,945
Mg 4591 842 Co 0,169 0,095
Al 361 108 As 0,052 0,025
Fe 205 89,1 Rb 24,3 9,24
Mn 1078 377 Mo 0,066 0,033
P 3409 548 Cd 0,410 0,180
Sr 34.5 551 La 0,286 0,218
Cu 11,9 2,06 Ce 0,283 0,124
Ba 61,5 20,8 Pb 0,314 0,181
Zn 63,6 25,0 U 0,004 0,002
Ti 9,87 5,25 Li 0,085 0,079
\Y 0,377 0,247 Be 0,023 0,009

Em relagdo aos elementos contaminantes como As, Pb e Cd, o regulamento
para os limites maximos de contaminantes inorganicos coloca como concentracdo
limite 0,60 pug g*, 0,60 ug g* e 0,40 pg g, respectivamente. As concentracdes
médias para As e Pb encontram-se abaixo do valor limite e a concentracdo de Cd no

limite, porém em algumas amostras estes valores foram superiores.**®

Nas Tabela 10 e 11 sao apresentados os valores individuais das
concentracbes dos elementos encontrados mediante ICP OES e ICP-MS. Nas
Figuras 20, 21, 22, 23 e 24 sao apresentadas as dispersdes de Whisker-Box,

separando-se as amostras por pais de origem. Nestas dispersfes, as barras indicam
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o valor minimo e o valor maximo, enquanto que a caixa indica o desvio padrédo e os
pontos os valores individuais. O ponto central indica a média aritmética e a barra

central indica o valor da mediana.

Os resultados mostrados na dispersdo Whisker-Box evidenciam que ha
diferenca entre as concentracdes de alguns elementos determinados por ICP OES,
como Mg, Al, Zn e Fe, por pais, indicando que ha possibilidade de classificar a
origem da erva mate pela concentragdo destes elementos. Os resultados também
mostram que a amplitude das concentracdes € grande, indicando que ha diferenca

entre as amostras.

Para alguns elementos traco, o perfil € semelhante quanto a amplitude e a
dispersdo das concentracdes dos elementos nas amostras. A diferenciacdo destes
elementos dentre os paises € mais discreta, uma vez que muitos destes elementos

nao sao nutrientes para a planta ou sdo contaminantes de origem antropogénica.

Com o intuito de identificar a presenca de amostras consideradas outliers, o
teste de Grubbs'® foi aplicado para cada grupo amostral (pais) e elemento,
avaliando-se os valores extremos, dois menores e dois maiores, com 95 % de
confianca. O teste de Grubbs foi utilizado devido ao considerado numero de
amostras e também pela sua capacidade de indicar de forma mais minuciosa a
presenca de pontos extremos da dispersédo. Segundo este teste, em nenhum dos
grupos de dados avaliados houve mais que 22,2 % de outlier e, assim sendo, as

amostras consideradas outliers foram excluidas para a analise de variancia.

Inicialmente, para saber se havia diferenca significativa entre as amostras por
pais de origem, foi realizada a andlise de variancia (ANOVA) com o intuito de
comparar as concentracdes de cada analito. Observou-se diferenca significativa
entre as concentracdes da maioria dos elementos, por pais de origem, para a = 0,05,
com excegao do Ti, Ni, As, Mo, Cd, U, Li e Be, como mostrado na Tabela 9,
indicando a possibilidade de classificacdo da erva mate através das concentracdes

de certos elementos.
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Tabela 9. Valores encontrados de F para a ANOVA para cada elemento.

Feritico = 2,79 (pafa Li, Feritico = 2,82 € para Be, Feritico = 2!89)

Elemento Valor de F Elemento Valor de F
K 6,29 Cr 8,37
Ca 15,33 Ni 2,13
Mg 9,19 Co 7,13
Al 17,65 As 1,74
Fe 8,88 Rb 9,49
Mn 18,47 Mo 2,29
P 5,85 Cd 2,69
Sr 3,30 La 9,46
Cu 3,02 Ce 17,84
Ba 8,91 Pb 3,47
Zn 11,61 U 1,82
Ti 2,06 Li 1,77
\Y 5,80 Be 2,59
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Tabela 10. Concentracdes (ug g™*) dos elementos nas amostras de erva mate, obtidas mediante a técnica de ICP OES.

K Ca Mg Al Fe Mn P Sr Cu Ba Zn
A01 11940 6761 4832 422 231 1502 3223 31,6 11,7 77,0 67,0
A02 11764 7663 5232 384 194 1728 3360 34,9 12,1 85,5 84,2
A03 11171 7390 3531 394 288 1121 3409 34,9 11,5 48,9 78,4
A04 12923 7346 4878 343 173 1380 3486 36,8 11,5 78,7 86,1
AO05 12285 8020 5515 303 224 1147 3467 41,7 17,0 89,7 97,2
A06 7600 6956 6627 375 217 1182 2829 49,0 13,3 140 50,7
A07 11455 7738 5328 397 139 1824 3372 41,1 13,3 96,3 91,5
A08 12286 8403 4807 344 178 1265 3856 33,9 11,5 61,3 107
A09 7111 7357 6818 350 178 1501 3339 49,6 11,5 153 52,0
Al10 12285 7134 4471 372 198 1334 3495 33,7 9,94 61,1 104
All 11500 8218 5338 378 179 1671 3593 40,2 10,1 94,1 80,5
Al2 10434 6094 3581 339 244 1412 3420 27,2 14,7 52,9 58,0
Al13 10393 6513 3626 270 183 1153 3518 24,8 14,4 53,0 77,5
Al4 9075 5532 3160 190 128 939 3542 25,9 14,5 53,3 78,0
BO1 13040 6064 3772 242 195 582 5043 27,8 12,1 58,0 43,7
BO2 16763 5423 3566 352 173 955 4781 25,2 13,5 56,3 49,5
BO3 13658 6157 3692 378 213 1676 3184 29,8 13,8 55,0 56,9
BO4 13070 5799 3867 310 133 940 3412 30,0 15,4 61,2 44,7
BO5 14772 5733 3263 349 211 1131 3664 24,9 13,3 48,3 37,3
BO6 14758 6865 3841 256 222 955 3609 36,7 12,8 62,3 69,2
BO7 14032 6651 4410 291 96,6 705 3919 39,5 9,45 61,4 37,9
BO8 12631 6221 4203 251 82,1 554 3983 36,5 9,26 51,6 36,8
BO9 10889 6029 3374 285 96,6 951 3126 34,0 10,9 45,4 36,3
B10 9739 5867 4353 333 219 941 4175 24,7 9,77 55,0 41,5
B11 11005 6283 3938 235 160 1022 3335 30,1 9,39 47,2 36,6
B12 8218 5258 4686 276 95,2 658 3134 39,2 8,71 63,5 27,0
B13 10985 6204 4105 355 208 1405 3044 33,0 10,8 46,6 27,0

68



Continuacao da Tabela 10.

K Ca Mg Al Fe Mn P Sr Cu Ba Zn
B14 10911 5891 4467 280 132 717 3335 34,2 9,08 50,2 27,6
B15 11396 6477 3638 195 96,5 1831 2827 33,6 12,8 53,6 77,5
B16 10363 6215 4452 260 125 1044 3383 28,9 9,99 50,4 32,6
B17 12264 6183 4365 360 157 934 3590 33,4 9,42 52,8 38,3
B18 10845 6212 3778 192 160 560 4222 31,4 15,0 61,3 68,5
B19 8845 7037 5016 323 151 1194 3273 32,9 12,0 53,2 51,4
PO1 12430 6268 4281 293 149 588 3235 34,9 8,63 48,4 88,9
P02 11222 6651 3965 434 383 753 3214 35,9 8,99 49,8 76,7
P03 12492 6493 4156 210 101 533 2925 35,9 7,70 50,4 118
P04 11141 6325 3855 379 361 794 3063 36,6 14,2 54,1 86,3
P05 11678 7132 3589 284 273 631 2953 40,5 11,7 40,8 72,2
P06 12888 6770 5078 402 294 726 3080 31,6 11,3 40,0 55,5
PO7 13290 7070 4667 388 170 826 2878 34,5 12,0 57,0 49,7
P08 14229 6967 4937 693 270 986 3144 29,8 11,7 48,9 74,4
P09 14960 7085 4832 341 121 461 3090 40,2 11,5 56,5 68,1
P10 14918 7470 4963 423 207 859 2989 33,3 11,2 55,1 71,7
P11 15851 7366 4726 367 220 811 2984 33,4 11,8 62,1 69,2
P12 15757 7971 5583 504 343 1014 2958 30,3 12,1 48,9 76,6
P13 14523 6735 4779 393 177 533 2129 35,8 11,0 44,6 41,8
P14 15692 6958 4953 267 94,4 708 2876 34,2 12,1 71,1 133
uo1 14685 8821 5742 658 555 1501 4725 38,6 12,9 67,5 97,9
uo2 12755 7235 5815 575 203 1291 2383 41,4 11,0 56,3 35,5
uo3 13537 8496 5865 506 353 1560 4244 33,2 13,7 61,4 84,5
uo4 13550 7557 5324 471 361 1252 4247 32,4 12,9 64,8 63,1
uo5 14067 7123 5466 494 226 1368 3290 41,3 13,1 56,3 37,0
uo6 12723 7371 5715 524 225 1669 3065 41,6 12,5 51,7 38,5
Uo7 12352 7012 5095 533 305 1478 3644 39,4 17,3 55,2 43,2
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Tabela 11. Concentracdes (ng g ') dos elementos nas amostras de erva mate, obtidas mediante a técnica de ICP-MS.

Amostra Li Be Ti \ Cr Ni Co As Rb Mo Cd La Ce Pb U
AO01 80,6 56,2 9655 474 1165 4049 319 42,0 25689 53,5 251 784 315 183 10,1
A02 72,6 31,1 5818 281 712 2465 202 29,3 17207 32,5 234 303 205 186 3,67
A03 76,5 153 9020 394 687 2054 119 46,5 13773 89,6 304 263 278 294 4,03
A04 112 <LD 5198 212 620 2536 160 35,2 19813 47,6 250 300 213 341 1,62
AO05 41,4 15,3 5272 242 636 2166 145 32,2 15456 44,8 254 284 215 133 1,82
A06 46,4 19,7 4673 279 912 2148 270 29,5 16546 32,0 315 258 252 257 1,78
A07 90,5 26,8 4387 169 645 2644 208 39,0 13975 56,3 453 279 197 131 0,63
A08 57,6 27,7 5271 261 472 1975 895 31,4 11071 39,6 309 195 189 99,6 1,69
A09 50,0 19,7 4192 181 555 2651 335 31,4 20109 19,6 143 238 216 173 2,12
Al10 39,1 24,1 4988 242 776 2735 140 44,3 13654 41,5 482 316 201 954 1,55
All 59,1 17,5 4327 223 611 2354 202 53,5 13350 89,3 792 267 204 450 18,5
Al2 81,0 24,8 25486 252 679 4428 222 68,6 40457 71,9 464 475 395 359 5,50
Al3 88,9 234 9739 376 559 2788 247 49,7 21668 53,4 530 410 276 149 2,01
Al4 41,3 13,6 8394 248 559 3095 269 49,3 23050 47,4 446 361 225 256 1,27
BO1 494 13,9 8908 166 696 1275 49,0 495 27673 128 703 106 201 656 1,75
B02 74,7 18,5 9819 219 861 1374 755 52,5 57451 156 669 144 237 405 3,11
B0O3 <LD <LD 6163 295 389 2219 69,8 15,0 24143 35,3 286 71,0 172 397 2,79
B04 <LD <LD 5014 95,0 132 995 14,3 14,8 22421 41,2 230 73,7 126 123 2,08
B0O5 29,1 <LD 3693 141 173 961 18,4 18,3 27906 51,7 306 57,0 113 85 2,45
B0O6 31,6 <LD 4991 278 214 1239 47,2 14,0 22658 35,2 491 116 125 122 2,16
BO7 <LD 42,3 6824 147 269 556 76,0 40,9 54492 143 944 95,4 125 336 3,29
B0O8 <LD <LD 10060 175 376 1095 91,6 55,7 38983 104 678 109 319 453 3,62
B09 11,0 <LD 10845 201 289 4018 939 53,4 26131 38,6 389 127 218 873 1,96
B10 42,7 125 19325 763 430 3359 417 121 26945 58,0 695 314 363 248 1,00
B11 22,6 <LD 12507 379 362 3207 197 86,6 35215 56,6 677 132 185 899 2,75
B12 <LD 28,2 8574 229 250 3437 90,3 58,4 26870 77,2 295 101 182 312 2,21
B13 229 <LD 17722 625 258 4042 201 81,6 27866 23,5 242 176 310 565 3,59
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Continuacao da Tabela 11.

Amostra Li Be Ti \ Cr Ni Co As Rb Mo Cd La Ce Pb U
B14 23,1 12,5 8776 269 460 3000 132 75,1 31270 81,3 225 104 214 354 2,78
B15 <LD <LD 8938 142 130 3246 182 49,5 33506 14,1 414 94,5 130 180 1,58
B16 289 <LD 11568 352 233 3301 164 34,9 33493 41,0 312 158 226 278 2,87
B17 84,3 <LD 13455 331 567 2892 192 75,4 39864 77,2 518 218 151 461 6,84
B18 294 <LD 9715 252 575 2117 158 25,4 23635 31,7 869 319 202 555 1,38
B19 <LD <LD 11542 302 363 2922 31,5 37,3 20870 71,3 393 195 238 428 1,94
PO1 63,0 16,7 11962 490 691 3733 319 75,1 27643 90,8 618 683 367 198 4,54
P02 115 15,7 30072 1297 876 1552 361 98,4 21640 104 442 677 666 329 12,6
P03 108 32,9 8490 345 566 3534 149 62,0 21710 96,8 553 516 312 187 4,13
P04 131 17,7 17835 839 788 4706 281 88,3 27585 88,3 184 627 419 354 6,89
P05 128 21,9 11668 598 823 3803 254 87,6 23483 77,6 336 1279 632 258 4,86
P06 148 31,3 18334 792 821 4368 182 87,4 24559 95,2 354 605 387 227 5,67
PO7 24,1 30,2 9853 426 371 2547 200 46,2 26242 43,2 385 230 339 399 4,45
P08 270 27,7 11841 509 416 2859 254 52,0 15820 29,3 279 398 585 178 3,20
P09 193 23,6 6131 231 216 2935 142 33,4 19737 97,2 442 218 327 219 3,00
P10 154 28,8 9176 451 322 3547 238 39,7 22379 70,3 426 339 335 342 1,49
P11 110 27,3 10235 489 214 2507 196 33,1 24773 325 491 263 343 250 0,42
P12 349 18,8 15722 786 509 3087 208 63,5 18124 51,2 368 300 384 302 2,87
P13 124 25,9 6425 242 307 2518 115 53,3 20894 48,3 259 155 351 537 3,22
P14 138 23,8 5254 127 129 3023 279 20,0 16113 23,9 387 230 234 119 0,42
uo1l 67,0 13,6 12873 1160 846 2287 264 129 20766 82,1 367 434 564 229 9,67
uo2 67,8 10,9 5646 292 851 3549 33,7 64,3 20730 96,6 173 174 354 669 6,47
uo3 475 <LD 9180 564 759 2638 146 42,3 13803 66,7 330 276 295 133 7,12
uo4 38,1 9,5 9035 408 569 2008 80,1 38,8 14228 86,2 267 185 254 182 3,10
uos 30,7 <LD 6461 240 584 2246 28,6 44,3 20160 66,4 208 103 202 267 6,23
uo6 359 <LD 7956 334 694 3057 41,8 43,0 20718 91,6 329 138 316 379 1,81
uo7 127 11,0 14071 557 564 3923 114 72,1 26402 134 394 199 378 344 5,75
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Figura 19. Dispersao Whisker-Box mostrando a amplitude das concentracdes dos
elementos nas amostras de erva mate. As linhas horizontais de cada dispersao séo,
de baixo para cima: o valor minimo, o desvio padrdo inferior, a mediana, o desvio
padrdao superior e o valor maximo. O ponto central marcado em cada caixa € a
meédia aritmética e os demais pontos sdo as amostras. No eixo y sdo informadas as

concentracdes, em pg g™
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Figura 20. Dispersao Whisker-Box mostrando a amplitude das concentracdes dos
elementos nas amostras de erva mate. As linhas horizontais de cada dispersao sao,
de baixo para cima: o valor minimo, o desvio padrdo inferior, a mediana, o desvio
padrdo superior e o valor maximo. O ponto central marcado em cada caixa é a
meédia aritmética e os demais pontos sdo as amostras. No eixo y sdo informadas as

concentracdes, em ug g™
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Figura 21. Dispersao Whisker-Box mostrando a amplitude das concentracdes dos

elementos nas amostras de erva mate. As linhas horizontais de cada dispersao sao,

de baixo para cima: o valor minimo, o desvio padrdo inferior, a mediana, o desvio

padrdao superior e o valor maximo. O ponto central marcado em cada caixa € a

meédia aritmeética, e os demais pontos sado as amostras. No eixo y sdo informadas as

concentracdes, em ng g™.
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Figura 22. Dispersdo Whisker-Box mostrando a amplitude das concentracdes dos
elementos nas amostras de erva mate. As linhas horizontais de cada disperséao sao,
de baixo para cima: o valor minimo, o desvio padréo inferior, a mediana, o desvio
padrdao superior e o valor maximo. O ponto central marcado em cada caixa € a
média aritmética e os demais pontos sdo as amostras. No eixo y sdo informadas as

concentracdes, em ng g™.

75



600

1400 4
400 J

700 200 4 i

W2 |82 .0

L ¥

277

. e A ket

G Y]

T T T T T R T R T . T _
Argentina Brasil Uruguai Paraguai Argentina Brasil Uruguai Paraguai

\ Li

60

40 -

20—

4/////// ]

I A S

T T T T
Argentina Brasil Uruguai Paraguai

Be

Figura 23. Disperséo Whisker-Box mostrando a amplitude das concentragdes de dos
elementos nas amostras de erva mate. As linhas horizontais de cada dispersao sao,
de baixo para cima: o valor minimo, o desvio padrdo inferior, a mediana, o desvio
padrdo superior e o valor maximo. O ponto central marcado em cada caixa € a
média aritmética e os demais pontos sdo as amostras. No eixo y sdo informadas as

concentragdes, em ng g™

As concentracdes dos elementos na infusdo de erva mate também foram
investigadas. Para isto, foram realizadas extracées com agua quente na erva mate
comercial sem ser submetida a moagem em laborat6rio, com o objetivo de simular a
preparacdo da infusdo. Foram escolhidas cinco amostras aleatdrias de todo o
conjunto. Na Tabela 12 sdo apresentados os percentuais médios de extracdo, em

relacdo a concentracao total dos elementos encontrados na erva mate decomposta.

76



Tabela 12. Percentual médio de extracdo dos elementos na erva mate, relativo a
concentracédo total, simulando o preparo da infusdo. A média € para 5 amostras de

erva mate.

Analito Exzcrz )ido Analito Exgj)l ;’do Analito EXEEZ‘ ;’do
Al 1 Cu 42 P 51
As 48 Fe 15 Pb 75
Ba 9 K 59 Rb 66
Be 39 La 60 Sr 2
Ca 12 Li 83 U <LD
Cd 53 Mg 46 \Y 37
Ce 31 Mn 53 Zn 32
Co 65 Mo 50
Cr 26 Ni 60

De acordo com a Tabela 12, Al, Sr, Ba, Ca e Fe sdo poucos extraidos,
indicando que estes elementos podem estar ligados a compostos da erva mate,
enquanto outros podem estar presentes como contaminantes. Tendo-se em vista
que no preparo da infusdo de erva mate, a extracdo é sequencial, ou seja, a mesma
erva passa por diversas extracOes, cerca de 15 a 20 repeticbes, a quantidade

extraida de cada elemento pode aumentar.*

4.2.2 Andlise Multivariada

Para a identificacdo da procedéncia da erva mate mediante a concentracdes
dos elementos, os dados foram separados em trés grupos. No primeiro grupo (G1)
foram incluidos apenas os dados referentes aos elementos determinados mediante
a técnica de ICP OES, com o objetivo de investigar se somente as concentragcdes
destes elementos ja identificariam o pais de origem da erva mate. No segundo grupo
(G2) foram incluidos as concentragdes dos elementos determinados mediante ICP-
MS e no terceiro grupo (G3) foram incluidos as concentracdes de todos os
elementos. Em G2 e G3, ndo foram incluidas as concentra¢gfes de Li e Be, pois 0s
mesmos nao foram detectados em algumas amostras.
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Nas Figuras 25 e 26 sdo apresentados os escores e 0s pesos da PCA para
G1, com os dados autoescalados. Os elementos utilizados para a PCA foram
escolhidos com o intuito de se obter a melhor separacdo possivel entre os paises
(classes). Dessa forma, dos 11 elementos determinados por ICP OES, as
concentracbes de Sr e Fe foram excluidas. Nos escores, fica evidenciado a
existéncia da separagdo entre as quatro classes, entretanto, a interface entre elas é

mais sobreposta. Isto pode ser devido a quantidade de informacGes expressadas

pelas trés componentes, por representar apenas 68,21 % do total da informacéao.

A primeira componente, com 33,34 % da variancia, separa amostras
brasileiras e argentinas. Esta separacdo € aprimorada com a adicdo da terceira
componente, com 15,31 % da variancia. As amostras uruguaias formam um grupo
distinto mediante as componentes 1 e 3. A segunda componente, com 19,56 % da

variancia, € responsavel pela distingdo das amostras paraguaias.

As amostras A07 e A10 formam um grupo a parte. Isto é devido as
concentracbes de Mg, Mn, P, Ba e Cu, cujas combina¢des tornaram estas amostras
distintas e similares entre si. A amostra A14 é diferente das amostras de sua classe,

sendo similar as amostras brasileira.

Nos pesos, estdo dispersos 0s elementos responsaveis pela separacéo
apresentada nos escores. As amostras argentinas, dispostas sobre o eixo da PC 1,
contem um teor mais elevado de Ca e Al. As amostras uruguaias apresentam perfis
similares aos das argentinas, no entanto os teores de K, Mn e Mg, que estao no eixo
da PC 2, os diferencia desta classe. As amostras paraguaias sao identificadas nos
escores devido as baixas concentracfes de Ba, Mn e Mg em relacdo as demais
classes. As amostras brasileiras separaram-se devido as diferentes concentracdes
de Cu, Zne P.

A etapa seguinte foi a criacdo dos modelos de classificacdo a partir do grupo
treinamento e sua avaliacdo mediante o grupo teste. As 54 amostras foram
agrupadas segundo o algoritmo de Kennard-Stone, o qual separa as amostras em

dois grupos por similaridade.
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Figura 24. Escores no espacgo das trés primeiras componentes principais para as
concentracbes dos elementos determinados mediante a técnica de ICP OES, com
excecdo de Sr e Fe. Os dados foram autoescalados. A = Argentina, B = Brasil, P =

Paraguai e U = Uruguai.

O grupo de treinamento foi composto por 36 amostras enquanto que 0 grupo
teste foi composto pelas outras 18. Estes dois grupos foram utilizados para analise
multivariada supervisionada mediante os quatro algoritmos estudados. Os mesmos
pré-tratamentos e as mesmas variaveis foram escolhidos em relacdo aos utilizados
pela PCA para o G1. Os mesmos parametros utilizados para avaliar a classificagao
para os espectros de reflexdo no NIR, a especificidade e a sensibilidade, foram
usados. Para estes trés grupos, os resultados séo citados nas Tabelas 15, 16, 17,
18, 19 e 20 (vide paginas 92, 93 e 94).
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Figura 25. Pesos no espaco das trés primeiras componentes principais para as
concentracfes dos elementos determinados mediante a técnica de ICP OES, com

excecdo de Sr e Fe. Os dados foram autoescalados.

O primeiro algoritmo a ser aplicado para analise multivariada foi o kNN. Para
aplicacdo deste, as concentracdes dos elementos foram autoescaladas e foi
escolhido k = 3, com a mesma justificativa apresentada para o NIR. Por este
método, a classificacdo das amostras brasileiras e paraguaias foi 100 % correta. A
amostra Al4, que pelo algoritmo de Kennard-Stone foi selecionada para o grupo de
teste, foi considerada como uma amostra brasileira. Desta forma, reiterando os
resultados obtidos pela PCA. J4 em relacdo as amostras uruguaias, a amostra U04
foi considerada como argentina. Tendo em vista que, segundo a PCA, a amostra
U04 esta em regido de fronteira na dispersao dos escores entre Argentina e Uruguai,
reitera-se que a separacgao obtida pela PCA pode ser aprimorada com o aumento do
namero de componentes. Isto porque o kNN utiliza 100 % da informacéo, atraves
das distancias e as quantidades de vizinhos mais proximos como critérios de
classificacdo, enquanto que a PCA pode ser generalizada como uma rotacdo dos
eixos de modo a se obter a maior variancia nos principais eixos.
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Para o SIMCA, foi utilizado o método de validacdo cruzada leave one out e 0s
dados foram autoescalados. A escolha do nUmero de componentes principais para
cada classe foi de tal modo que a classificacdo fosse a melhor possivel. Desse
modo, foram escolhidos 3 PCs para todas as classes. Pelo SIMCA, as amostras de
todas as classes foram classificadas corretamente, tanto no grupo de teste quanto
de treinamento, com duas excec¢des. Similarmente ao kNN e a PCA, a amostra Al4
foi considerada como brasileira, enquanto que a amostra U04 foi considerada como

sendo pertencente a classe das paraguaias.

Para a PLS-DA foram utilizadas seis variaveis latentes e também foi utilizado
0 método leave one out para a validacdo cruzada. Os resultados da classificacéo por
este algoritmo séo apresentados nas Figuras 27, 28, 29 e 30. Nessas figuras, a linha
horizontal vermelha marca o limite em que uma amostra é considerada daquela
classe, a linha vertical preta separa as amostras do grupo de treinamento daquelas
do grupo de teste. A classificacdo pela PLS-DA foi pior em relacdo ao SIMCA e ao
KNN, para este conjunto de dados. Para as amostras argentinas, conforme a Figura
27, duas amostras pertencentes a classe foram classificadas como nao
pertencentes, a amostra Al3, pertencente ao grupo de treinamento, e a Al4 do
grupo de teste. Em relacdo a especificidade, as amostras B15 e U01 foram
consideradas como sendo argentinas. Quanto as amostras brasileiras, todas elas
foram classificadas corretamente, porém a amostra Al4 também foi considerada
como brasileira. Ja para a classificacdo das amostras de erva mate do Uruguai, o
modelo apresentou 100 % de sensibilidade, no entanto, quanto ao parametro de
especificidade, duas amostras paraguaias foram especificadas como uruguaias. Por

fim, as amostras paraguaias foram corretamente especificadas e selecionadas.
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Figura 26. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para a Argentina, através das concentracdes dos elementos
obtidos mediante ICP OES. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi
utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A =

Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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Figura 27. Classificagdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Brasil, através das concentracbes dos elementos
obtidos mediante ICP OES. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi
utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A =

Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai. -
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Figura 28. Classificagdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Uruguai, através das concentracfes dos elementos
obtidos mediante ICP OES. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi
utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A =

Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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Figura 29. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Paraguai, através das concentracdes dos elementos

obtidos mediante ICP OES. Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi

utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A

Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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O algoritmo SVM-DA foi o que melhor classificou as amostras de erva mate,
de acordo com as concentracbes dos elementos do grupo G1, devido a sua
capacidade de otimizacdo. A amostra Al4 foi a Unica que nao foi classificada
corretamente, sendo considerada brasileira. Para todos as demais, a classificacao

foi correta.

O segundo grupo de dados estudado foram os elementos determinados por
ICP-MS (G2) e para tal foram utilizados apenas métodos de analise supervisionada.
Para G2, o grupo de treinamento foi composto por 36 amostras enquanto que o
grupo teste foi composto pelas outras 18 amostras definidas pelo algoritmo de

Kennard-Stone.

Para o kNN, foi utilizado k = 3. Por este método, todas as amostras argentinas
foram classificadas corretamente. Dentre as amostras brasileiras, a B18 foi predita
como sendo argentina. Das amostras uruguaias, a U06 foi considerada com sendo
brasileira, e, por fim, das amostras paraguaias, a P10 foi predita como argentina.

Todas as demais amostras foram classificadas corretamente.

Pelo método SIMCA, o modelo de classificacdo ndo foi eficiente. Para as
amostras argentinas e uruguaias foram utilizados 2 PCs e para as brasileiras e
paraguaias, 4 PCs. Desse modo, para a erva mate de origem argentina, todas as
amostras foram classificadas corretamente. Porém, para a erva mate de procedéncia
brasileira, as amostras B02, BO7, BO8 e B18 foram preditas como sendo de origem
argentina e a amostra B13 como sendo de origem paraguaia. Para as amostras
uruguaias, as duas amostras do grupo teste foram consideradas como estrangeiras,
a U06 como argentina e a U02 como paraguaia. Por fim, para as amostras de
origem paraguaia, as amostras P05 e P03 foram preditas como argentinas.

Para a PLS-DA foram utilizados 6 LVs para criacdo dos modelos de
classificacdo. Em relacdo as amostras argentinas, todas as do grupo teste foram
classificadas corretamente, porém as amostras A12 e A03 do grupo de treinamento
ndo foram preditas como sendo argentinas. Em relacdo as amostras estrangeiras, as
amostras de erva mate U03, P01, P03, P05, P14, B18 foram preditas como também
sendo argentinas. Logo, o modelo ndo se mostrou eficiente na classificagdo das
amostras argentinas. Para a erva mate de origem brasileira, apenas a B19,
pertencente ao grupo de treinamento, ndo foi predita como brasileira. As amostras

P07, P11 e A12 também foram classificadas como de origem brasileira. As amostras
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uruguaias foram todas classificadas corretamente, porém as amostras B14 e A03
também foram preditas como sendo uruguaias. Por fim, as amostras paraguaias
foram todas classificadas corretamente, todavia a amostra B13 também foi

considerada como sendo de origem paraguaia.

A SVM-DA foi o algoritmo que melhor classificou as amostras conforme os
elementos do grupo G2. Por este método, todas as amostras argentinas, brasileiras
e paraguaias foram classificadas corretamente. As amostras de erva mate de
procedéncia paraguaia do grupo de treinamento também foram preditas de forma
correta, porém as amostras do grupo de teste, U02 e U06, foram consideradas como

paraguaia e brasileira, respectivamente.

Por fim, foi avaliado o grupo G3, em que os dados referentes aos elementos
determinados mediante as duas técnicas espectrométricas foram incluidos. A
utilizacdo de todos os elementos como variaveis se mostrou como sendo a melhor

para a classificagdo da erva mate.

Para aplicagdo do método kNN foi utilizado k = 3. Por este método, todas as
amostras argentinas, brasileiras e paraguaias foram classificadas corretamente. Das
amostras de erva mate uruguaias, apenas U06 nao foi classificada corretamente,

sendo considerada de procedéncia argentina.

Para o SIMCA, para o modelo de classificacdo foram utilizadas 2 PCs para as
amostras uruguaias, e 3 PCs para aquela dos demais paises. Desse modo, as
amostras de erva mate de origem argentina, brasileira e uruguaia foram
classificadas corretamente. Entre as amostras de origem paraguaia, apenas a P13

foi ndo foi classificada corretamente, sendo considerada de procedéncia brasileira.

Os resultados da classificacdo pela PLS-DA sdo apresentados nas Figuras
31, 32, 33 e 34. Nessas figuras, a linha horizontal vermelha marca o limite em que
uma amostra € considerada daquela classe, a linha vertical preta separa as
amostras do grupo de treinamento daquelas do grupo de teste. Foram utilizadas seis
variaveis latentes. Em relacdo as amostras argentinas, todas elas foram
classificadas corretamente. Porém, as amostras de erva mate B15, B18 e U03 foram
preditas como também sendo argentinas. Quanto as amostras brasileiras e

paraguaias, todas foram classificadas corretamente. Por fim, as amostras de
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procedéncia uruguaia também foram preditas corretamente, porém uma amostra

paraguaia, a P12, também foi predita como sendo desta origem.
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Figura 30. Classificagdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Argentina, através das concentragbes de todos os
elementos determinados (exceto Li e Be). Para a escolha dos grupos de
treinamento e teste foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram

auto escalados. A = Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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Figura 31. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Brasil, através das concentragbes dos todos os
elementos determinados (exceto Li e Be). Para a escolha dos grupos de
treinamento e teste foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram

auto escalados. A = Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai. 86
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Figura 32. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o grupo
de treinamento para o Uruguai, através das concentracbes dos todos os elementos
determinados (exceto Li e Be). Para a escolha dos grupos de treinamento e teste foi
utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A = Argentina,

B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.

1.4F N
1.2r PO5 |
PO3 P14
1r P09 POL
Y o8- P12 P06 POS ' pha 4
3 P02 P11 P13
()
@ 0.6 PO7 ]
e
o 04r wo2  |mos 7
= uo1 Y _Al0
B 0.2[A01 A08 L A3 BIS vy BO9 .
© Yy Vim0 gg B2 VA4 814 Iy Al3 epi3 Bis
a La12 808 pig«Bl%u0a 4 BO4 © © mU0G
> BO7 VAOZ%BIJAO6 AT o5 B?iﬁl %:315 o3
0.2 B02 *B05 *B03 “BOL ]
VA09 VALl
-04+ -
06= r r r r r r r r r r B
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Amostras

Figura 33. Classificacdo das amostras de erva mate por PLS-DA de acordo com o
grupo de treinamento para o Paraguai, através das concentracbes dos todos os
elementos determinados (exceto Li e Be). Para a escolha dos grupos de treinamento e
teste foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone. Os dados foram auto escalados. A =
Argentina, B = Brasil, P = Paraguai e U = Uruguai.
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A SVM-DA foi o algoritmo que melhor classificou as amostras de erva mate e
os melhores resultados para o grupo G3 foram assim obtidos. Por este método,
todas as amostras foram classificadas corretamente.

A classificacdo da erva mate por pais de origem mediante a
concentracdo dos elementos pode ser entendida, tendo-se em vista que 0s
processos de producéo, as diferentes formas de cultivo e as condicbes ambientais
podem alterar as concentracdes dos elementos na erva mate.

Os macronutrientes, K, Ca, Mg e P e micronutrientes, Cu, Fe, Mn, Mo,
Ni e Zn, estdo comumente presentes em baixas concentracbes nos solos e a
disponibilidade dos mesmos depende de fatores como precipitacdo pluviométrica,
temperatura, vento, tipo de solo e pH do solo. Os baixos teores destes elementos
assim como pH inadequados para o cultivo induzem a adicdo de fertilizantes e
corretivos de acidez.''®*! As concentracées de elementos tais como Al, Se e Co,
considerados benéficos as plantas, também séo fortemente dependentes do tipo de
solo, sendo que a concentracdo de Se e Co sdo muito baixas no solo e na agua.*®

Os elementos traco presentes nas plantas podem ser derivados da
contaminagdo do ar e/ou do solo. Elementos como Pb, Cd e Cr podem ser
acumulados nas folhas devido a contaminacdo do ar, quando as plantacdes estédo
préximas a estradas movimentadas ou indUstrias.}®> O Cd também tem a
caracteristica de substituir o Zn em reacfes enzimaticas nas plantas quando ha
deficiéncia deste elemento. J& o As pode mimetizar o comportamento do P e do S,
ambos essenciais a planta. Tanto o Cd quanto o As sao téxicos para a maioria das
plantas, e a acumulacdo destes dois elementos nas mesmas também pode ser
atribuida a utilizacdo de herbicidas, pesticidas e fungicidas.**®

Outros fatores que alteram a composicdo mineral das plantas sdo a
idade e a forma como pestes, pragas e ervas daninhas sdo combatidas. A utilizacéo
ou nao de fertilizantes também modifica a composi¢éo inorganica do solo, devido ao
esgotamento do mesmo. A utilizacdo de herbicidas, fungicidas, pesticidas assim
como corretivos de acidez do solo e fertilizantes podem levar a contaminacdo do
solo por diversos elementos.>*

Portanto, pode-se afirmar que a classificacdo da erva mate de acordo com o
pais de origem mediante as concentracdes dos elementos esta também diretamente

relacionada com as condi¢cdes empregadas de cultivo e de processamento da erva
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mate. A classificacdo das amostras mediante o grupo G3 foi a melhor, pois continha
mais informagfes sobre as amostras, ou seja, inclusdo de um numero maior de
elementos auxiliou na classificacdo da erva mate. Excelentes resultados foram
também obtidos quando se considerou apenas o0s elementos do grupo G1.
Excluindo-se uma amostra considerada como outlier, a A14, a classificacdo segundo
os elementos do grupo G1 (macro e micronutrientes) pode ser comparada com a
obtido por G3. A classificacdo foi insatisfatéria quando se considerou somente 0s
elementos do grupo G2, ou seja, os determinados por ICP-MS. Isto por que muitos
destes elementos séo de origem antropogénica e a concentracdo dos mesmos pode

variar aletoriamente na erva mate.
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4.3 ANALISE DE PROCEDENCIA E CONSIDERACOES FINAIS

A classificacdo obtida através dos espectros de reflexdo no NIR foi correta
para todas as amostras dos quatro paises, segundo todos os algoritmos utilizados, e
portanto, em comparacao aos outros trés grupos de dados (G1, G2 e G3), foi a
melhor. Isto pode ser devido ao fato que o espectro no NIR possui mais informagdes
acerca da composicdo da erva mate, se comparado com as concentracfes dos
elementos. Além disto, a composicdo organica € menos influenciada por acodes
antropogénicas. Por exemplo, a alteracdo do solo por meio de fertilizantes leva ao
um crescimento da planta e por consequéncia uma alteracdo na sua composi¢ao.
Porém, o fertilizante atua diretamente na concentracdo de elementos disponiveis
para a planta. Também é preciso considerar que os dados obtidos por ICP OES e
ICP-MS possuem maior incerteza devido a erros associados nas etapas de preparo
da amostra, assim como nas calibragdes, volumes dos frascos, entre outros, que

estdo ausentes na obtencao dos espectros de reflexdo no NIR.

Para os grupos G1 e G3, os resultados foram bons a excelentes. Com a
exclusdo da amostra Al14 (outlier), as classificagdes segundo os elementos do grupo
G1 (determinados por ICP OES) e segundo o grupo G3 (todos os elementos) foram
muito similares. A pior classificacédo foi para o conjunto de elementos determinados
por ICP-MS (grupo G2). Também é preciso considerar que os dados obtidos por ICP
OES e ICP-MS possuem maior incerteza devido a erros associados nas etapas de
preparo de amostra assim como nas calibracdes, volumes dos frascos, entre outros,

gue estdo ausentes na obtencdo dos espectros por NIR.

Em relacdo aos algoritmos supervisionados, a SVM-DA foi o algoritmo que
melhor classificou as amostras de erva mate. Isto é devido ao fato que o préprio
algoritmo busca uma otimizacdo do processo de classificacdo e, através disto, um
melhor ajuste aos dados, fornecendo assim o melhor modelo. Os algoritmos PLS-
DA, SIMCA e o kNN promoveram resultados satisfatorios e similares quanto a

classificacdo da erva mate por pais de origem.
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Tabela 13. Sensibilidade da analise de procedéncia da erva mate mediante a reflexdo no NIR.

PLS-DA? SVM-DA SIMCA® kNN °©

Origem o e Treinamento  Teste  Treinamento Teste Treinamento Teste Teste
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Argentina 14 8 6 100 100 100 100 100 100 100
Brasil 19 14 5 100 100 100 100 100 100 100
Paraguai 14 8 6 100 100 100 100 100 100 100
Uruguai 7 5 2 100 100 100 100 100 100 100

n é o nimero de amostras analisadas. 2 realizado com 5 VL. ° realizado com: 2 PCs para Argentina e Uruguai, 3 PCs para Brasil e
Paraguai. ° realizado com k = 3.

Tabela 14. Especificidade da andlise de procedéncia da erva mate mediante reflexdo no NIR.

Estrangeiras classificadas como estrangeiras (%)

Origem NTotal PLS-DA SVM-DA SIMCA kNN °©
Argentina 14 100 100 100 100
Brasil 19 100 100 100 100
Paraguai 14 100 100 100 100
Uruguai 7 100 100 100 100
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Tabela 15. Sensibilidade da analise de procedencia da erva mate mediante a técnica de ICP OES para os elementos do grupo G1.

PLS-DA?® SVM-DA SIMCA® KNN®

Origem  Mras Miremamens. Mrese Treinamento  Teste Treinamento Teste Treinamento Teste Teste
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Argentina 14 8 6 88 83 100 83 100 83 83
Brasil 19 12 7 100 100 100 100 100 100 100
Paraguai 14 9 5 100 100 100 100 100 100 100
Uruguai 7 5 2 100 100 100 100 100 50 50

n é o nimero de amostras utilizadas. ?realizado com 6 VL. ° realizado com: 3 PCs para Argentina, Brasil, Uruguai e Paraguai.

¢ kNN realizado com k = 3.

Tabela 16. Especificidade da analise de procedencia da erva mate mediante a técnica de ICP OES para os elementos do grupo
G1l.

Estrangeiras classificadas como estrangeiras (%)

Origem NTotal PLS-DA SVM-DA SIMCA KNN €
Argentina 14 92 100 100 97
Brasil 19 97 97 97 97
Paraguai 14 100 100 97 100
Uruguai 7 96 100 100 100
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Tabela 17. Sensibilidade da analise de procedencia da erva mate mediante a técnica de ICP-MS para os elementos do grupo G2.

PLS-DA? SVM-DA SIMCAP KNN®

Origem  Nrow Nrenaments Mress Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste Teste
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Argentina 14 7 7 72 100 100 100 100 100 100
Brasil 19 12 7 92 100 100 72 100 17 83
Paraguai 14 8 6 100 100 100 100 100 66 75
Uruguai 7 5 2 100 100 100 100 100 0 50

n é o nimero de amostras utilizadas. ?realizado com 6 VL. ° realizado com: 2 PCs para Argentina e Uruguaias, 3 PCs para Brasil e
Paraguai. ° realizado com k = 3.

Tabela 18. Especificidade da andlise de procedencia da erva mate mediante a técnica de ICP-MS, para os elementos do grupo G2.

Estrangeiras classificadas como estrangeiras (%)

Origem NTotal PLS-DA SVM-DA SIMCA kNN °©
Argentina 14 85 97 80 95
Brasil 19 91 100 100 97
Paraguai 14 97 100 95 100
Uruguai 7 96 98 100 100
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Tabela 19. Sensibilidade da analise de procedencia da erva mate mediante as técnicas de ICP OES e ICP-MS, para os elementos

do grupo G3.
PLS-DA* SVM-DA SIMCA® kNN ¢
Origem 1 - n Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste Teste
g Total Treinamento Teste (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Argentina 14 9 5 100 100 100 100 100 100 100
Brasil 19 12 7 100 100 100 100 100 100 100
Paraguai 14 10 4 100 100 100 100 100 75 100
Uruguai 7 4 3 100 100 100 100 100 100 100

n é o nimero de amostras utilizadas. 2 realizado com 6 VL. ? realizado com: 3 PCs para Argentina, Brasil e Paraguai e 2 PCs para

Uruguai. ° realizado com k = 3.

Tabela 20. Especificidade da andlise de procedencia da erva mate mediante as técnicas de ICP OES e ICP-MS, para os elementos

do grupo G3.
Estrangeiras classificadas como estrangeiras (%)
Origem NTotal PLS-DA? SVM-DA SIMCAP KNN ©
Argentina 14 92 100 100 100
Brasil 19 100 100 97 100
Paraguai 14 100 100 100 100
Uruguai 7 98 100 100 100
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5. CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma metodologia de andlise de erva mate para
determinacao de 31 elementos por ICP OES, ICP-MS e obtencdo dos espectros de
reflexdo na regido do NIR. Os dados obtidos foram avaliados, pré-processados e
analisados multivariadamente para identificar o pais de origem da erva mate, com

Sucesso.

O teste de Grubbs e a dispersdo de Whisker-Box evidenciaram que as
amostras analisadas apresentam uma grande variabilidade quanto as concentragfes
dos elementos medidos, demonstrada pelos desvios padrdo e amplitudes das
concentracdes. Pela a ANOVA foi possivel diferenciar as médias das concentracfes
de todos os elementos presentes nas amostras analisadas, de acordo com o pais de
origem, com excec¢ao de Ti, Ni, As, Mo, Cd e U.

Mediante a espectroscopia no NIR, foi possivel identificar a erva mate por
local de origem mediante a HCA e a PCA. A classificagdo destas amostras mediante
meétodos supervisionados também foi eficiente, tendo em vista que para os quatro
algoritmos estudados, KNN, SIMCA, PLS-DA e SVM-DA, todas as amostras foram
corretamente classificadas e os parametros de mérito tais como especificidade e
seletividade foram 100 %.

Para as concentracdes dos elementos determinados por ICP OES, foi
possivel identificar as amostras por pais de origem mediante a PCA. A classificacdo
das amostras através dos métodos supervisionados se mostrou eficiente. A
especificidade e a seletividade foram quase em sua totalidade 100 %. Conclui-se
gue é possivel classificar a erva mate mediante as concentracdes de Al, Ca, K, Mg,
Zn, Ba, P, Cu, Mn, Li e Be.

A classificacao obtida mediante o conjunto de dados obtido somente por ICP-
MS foi pior. Todavia, a classificagdo pelos métodos supervisionados estudados foi

satisfatoria.

Por fim, para o conjunto de dados determinados por ambas as técnicas, ICP
OES e ICP-MS, a classificacao foi muito boa, e os parametros de mérito, em quase

sua totalidade, foram 100% para quase todos os algoritmos estudados.
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Entre os métodos de analise multivariada supervisionada estudados, o SVM-
DA teve o melhor desempenho na classificacdo da erva mate por pais de origem. Os

meétodos KNN, SIMCA e PLS-DA tiveram desempenhos similares na classificacéo.

Portanto, foi possivel diferenciar e classificar a erva mate por pais de origem e
esta diferenciacdo € resultante dos diferentes processos de producdo e formas de

cultivo da erva mate posteriormente comercializada.
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