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Resumo

A variacdo espacial de is6topos estdveis tem se mostrado uma ferramenta poderosa para inferir a
origem geogréfica de produtos e compreender processos ambientais. O presente trabalho tem
como objetivo construir e comparar isoscapes dos is6topos de > H, **C'e 80 a partir da aplicagdo
de diferentes abordagens de modelagem espacial (kriging universal, Random Forest e Generalized
Additive Models) a dados de mel e azeite produzidos no Brasil. As analises foram conduzidas na
linguagem R, utilizando dados fornecidos pelo Centro de Is6topos Estdveis. Foram avaliados o
desempenho dos modelos e a coeréncia espacial das isoscapes geradas. Os resultados indicaram
que o baixo numero de amostras, aliado a uma distribui¢do espacial desigual, dificultaram a
aplicacdo da krigagem universal. Em contrapartida, a inclusdo de varidveis biocliméticas da pla-
taforma WorldClim permitiu que os modelos de Machine Learning superassem essas limitacoes.
As abordagens de Random Forest e Generalized Additive Models proporcionaram isoscapes com
maior suavizacao espacial e coeréncia geogréfica, capturando melhor os gradientes isotopicos
ao integrar as covaridveis ambientais no processo de modelagem. Apesar das limitagcdes, 0s
modelos resultaram em isoscapes com adequada suavizacdo espacial e desempenho estatistico
satisfatorio. Os resultados oferecem uma base inicial para a predicao de valores isotopicos em
amostras futuras, demonstrando o potencial das abordagens de Machine Learning para aprimorar
a modelagem isotdpica e oferecer subsidios a rastreabilidade e autenticacdo de origem geografica

de produtos.

Palavras-chave: isoscapes, is6topos estdveis, Machine Learning, kriging, Random Forest, Gene-
ralized Additive Model.



Abstract

The spatial variation of stable isotopes has proven to be a powerful tool for inferring the geographic
origin of products and understanding environmental processes. This study aims to construct and
compare isoscapes of > H, *C and '*O isotopes by applying different spatial modeling approaches
(Universal Kriging, Random Forest, and Generalized Additive Models) to honey and olive oil
data produced in Brazil. The analyses were conducted in the R language, using data provided by
the Center for Stable Isotopes. Model performance and the spatial coherence of the generated
isoscapes were evaluated. The results indicated that the small number of samples, combined
with an uneven spatial distribution, limited the application of Universal Kriging. In contrast,
the inclusion of bioclimatic variables from the WorldClim platform allowed Machine Learning
models to overcome these limitations. The Random Forest and Generalized Additive Model
approaches provided isoscapes with greater spatial smoothing and geographic coherence, better
capturing isotopic gradients by integrating environmental covariates into the modeling process.
Despite the limitations, the models resulted in isoscapes with adequate spatial smoothing and
satisfactory statistical performance. These results provide an initial basis for predicting isotopic
values in future samples, demonstrating the potential of Machine Learning approaches to improve

isotopic modeling and support the traceability and geographic origin authentication of products.

Keywords: isoscapes, stable isotopes, Machine Learing, kriging, Random Forest, Generalized
Additive Model.
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1 Introducao

Isétopos sdo dtomos de mesmo elemento quimico que possuem o mesmo ndmero de
proétons e diferem no nimero de néutrons, resultando em diferentes ntimeros de massa. Os is6topos
estaveis sdo dtomos que possuem um nicleo ndo radioativo e, portanto, ndo sofrem desintegragcdo

ao longo do tempo (Sharp, 2017).

Os is6topos estdveis t€ém sido amplamente utilizados em estudos ambientais, ecoldgicos
e na autenticacdo de produtos (Fry, 2006). Hidrogénio (H), carbono (C), oxigénio (O), nitrogénio
(N) e enxofre (S) se destacam entre os elementos analisados. Essas andlises se baseiam em razoes
isotépicas especificas, por exemplo, 2H/'H, *C/"*C, **O/*°O, "> N/'" N e 35/?2S. No caso
do hidrogénio, é comum o uso da razdo D/H (Sharp, 2017).

As razdes isotépicas sdo expressas pela notagdo delta d, que representa a diferenca
relativa entre a razdo isotopica da amostra e a razio isotépica de um padrao de referéncia. E

determinada por espectrometria de massa de razdo isotopica (IRMS) e essa notacdo € dada por:

R (ﬁ) —R (i)
JE J amostra JE padrao
R (E)
JE padrao

em que F representa o elemento e R € a razao entre o is6topo raro ' E e o isétopo abundante

OE =

JE (Coplen, 2011). Se o valor de ¢ for positivo, significa que a razdo entre o isétopo pesado e
leve é maior na amostra do que no padrdo, ou seja, indica que a amostra estd enriquecida no
isétopo pesado. Ja um valor negativo de ¢ tem significado contrario, indicando que a amostra
estd empobrecida no is6topo pesado (Sharp, 2017).

Tradicionalmente, os valores de ¢ sdo expressos em partes por mil utilizando o simbolo
%o. No entanto, conforme recomendac¢do de Brand e Coplen (2012) e seguindo as diretrizes do

Sistema Internacional de Unidades (SI), os resultados serdo apresentados em miliurey (mUr).

A fim de realizar comparagdes precisas, existe um conjunto de padrdes de referéncia
internacional reconhecido pela Agéncia Internacional de Energia Atdmica (International Atomic
Energy Agency - IAEA). No caso do §'*C, utiliza-se o padrao R(**C/**C)yppp, obtido por
uma espécie de Belemnitella americana de formagdo Peedee da Carolina do Sul, denominando
o padrdo de Vienna PeeDee Belemnite (VPDB). Para 6*H e %0, s@o utilizados os padrdes

R(CH/'H)ysmow € R(*®O/*0)ysaow. Esses padroes foram obtidos pela coleta de amostras
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de dgua do oceano em diferentes profundidades, denominando o padrao de Vienna Standard
Mean Ocean Water (VSMOW) (Sharp, 2017).

A caracterizagdo isotOpica da d4gua € uma ferramenta amplamente utilizada em estudos
ambientais para identificar diferengas na composicao isotdpica de dguas provenientes de distintas
regides geogréficas e climaticas. Essa variacdo ocorre porque, durante os processos de evaporacao
e precipitacdo, as moléculas de 4gua com is6topos mais leves tendem a se mover preferencialmente
para a fase gasosa, enquanto as moléculas enriquecidas em is6topos pesados permanecem na
fase liquida. Como resultado, surgem gradientes isotopicos que refletem as condi¢des climdticas

e a origem geografica da dgua (Primrose M. Woolfe, 2010).

Em relacdo ao carbono, observam-se variagdes na razao isotopica entre plantas que utili-
zam diferentes rotas fotossintéticas (C3, C4 e CAM). As plantas C3 realizam a fixa¢do do didxido
de carbono diretamente pelo ciclo de Calvin-Benson, incorporando menor quantidade de *C, o
que resulta em valores de §'*C' mais negativos, geralmente entre —24 ¢ —34%eo. As plantas C4, por
sua vez, realizam uma etapa adicional de fixacao inicial do C' O, pela via Hatch—Slack antes de
entrarem no ciclo de Calvin-Benson, o que leva a maior incorporagio de **C' e, consequentemente,
a valores de §'*C' menos negativos, normalmente entre —6 € —19%o (Primrose M. Woolfe, 2010).
As plantas com metabolismo CAM apresentam valores intermedidrios, proximos aos encontrados
em plantas C3 e C4 (Rhodes et al., 2010).

Dessa forma, a diferenga entre os valores de §'*C' permite verificar a autenticidade
de produtos e identificar possiveis adulteragdes. Por exemplo, se um produto declarado como
proveniente de matéria-prima C3, como o mel (néctar de flores), apresentar sinal isotépico
caracteristico de plantas C4, como xarope de cana-de-acucar, pode-se inferir a presenga de
adulterantes (Primrose M. Woolfe, 2010).

Tais variacOes isotdpicas, tanto na 4gua quanto nos compostos organicos, refletem condi-
cOes ambientais e climdticas especificas, como temperatura, regime de chuvas, latitude, altitude e
tipo de vegetacdo. Como essas varidveis apresentam uma distribuicao espacial definida, as razdes
isotOpicas associadas a elas também exibem padrdes geograficos consistentes. Dessa forma,
torna-se possivel representar essas assinaturas isotopicas de maneira espacializada, permitindo a

visualizacdo e a andlise de gradientes isotdpicos em escala regional ou global (Bowen, 2010).
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