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1.INTRODUCAO

Originéria da Africa, possivelmente da Etiopia, a mamona possui seis subespécies e
25 variedades boténicas, além de cultivares eomerciais, em todo 0 mundo. As condigdes
edafocliméticas do Brasil facilitaram sua difusfo, sendo uma cuitura de grande potencial
industrial quanto & produgfio de dleo vegetal ¢ de seus coprodutos associados (SAVY
FILHO et al., 1999; CHIERICE e CLARO NETO, 2001).

Com o aumento da demanda de biodiesel na matriz energética nacional, que em
janeiro de 2010 era de 5% (v/ v) de mistura de biodiesel ao diesel de petroieo, ha uma
grande expectativa da reutilizagdio dos produtos remanescentes da produgdo do dleo de
mamona. Neste contexto, a torta é o principal coproduto, a qual é gerada da extragio do
Oleco das sementes a partir do processo mecanico de prensagem das sementes ou por
extracdo com solventes em que, neste ¢aso, se gera o farelo.

A estimativa de torta e farelo é de 1,2 tonelada para cada tonelada de éleo extraido,
correspondente a 55% de massa das sementes, por se tratar de um valor que pode oscilar de
acordo com o teor de Oleo da semente e do processo industrial de extragdo (SEVERINO,
2005).

O uso da torta e do farelo para ragiio animal ndo é recomendado devido & presenga
de substdncias toxicas e alergénicas. A principal substincia toxica é a ricina, que é uma
proteina de reserva, toxica por inativar ribossomos, encontrada exclusivamente no
endosperma das sementes de mamona representando cerca de 1,5 % a 2,0% (m/m) da
massa total da semente (SILVA JUNIOR et al., 1996, ANADAN et al., 2005).

Atualmente, um dos grandes desafios ¢ dispor de um processo viavel que gere uma
torta com baixa toxicidade e segura para o preparo de ragdes para ruminantes, no entanto,
para obtengio de um processo de detoxicagfio da torta de mamona de interesse industrial,
faz-se necessario o desenvolvimento de métodos eficientes e rapidos para identificagio e
classificaciio, sendo possivel o controle de qualidade com maior seguranga e
confiabilidade.

Neste cenario, o processo de detoxificagfio requer estratégias analiticas aplicaveis a
grande nimero de amostras, com baixo custo, robustez para aplieagbes in situ, nfo
destrutiva e de alta frequéncia analitica. Dentre as técnicas analiticas que atendem a essas
caracteristicas se destaca a espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR).

A espectroscopia NIR tem sido aplicada frequentemente como método analitico que



fornece resultados rapidos e satisfatorios, possibilitando a realizacio de analises nio
destrutivas (CLEMENT et al., 2008). Em conjunto com a analise multivariada, vem sendo
aplicada no acompanhamento de variaveis de processos de diferentes industrias (MARK et
al., 2007). Com modelos de predigéo de propriedades fisicas e quimicas, tornando-se uma
estratégia que fornece resultados similares as técnicas classicas (LUYPAERT et al., 2007).

A andlise multivariada tem sido fundamental para o tratamento de dados espectrais
na regido do infravermelho préximo (PASQUINI, 2003). lsso é decorrente da grande
quantidade de varidveis geradas, em medidas de varredura espectral (CEN e HE, 2007).

Dentre as técnicas de analise multivariadas, aquelas de reconhecimento de padrio
tém a finalidade de discriminar amostras por meio do reconhecimento ndo supervisionado
(PCA: Principal Components of Analysis) ou com reconhecimento supervisionado
(SIMCA: Soft Independent Modelling of Class Analogy) (BEEBE, 1998).

As técnicas PCA e SIMCA sdo importantes no desenvolvimento de métodos
qualitativos (Screning Analysis) mais simples que aqueles em que ha necessidade de
quantifica¢io, por meio de calibragiio multivariada, podendo requerer um tempo maior,
com alto cnsto (BRERETON, 2003).

1.1 Objetivos

1.1.1. Geral

Objetivou-se, neste trabalho, aplicar a espectrometria NIR e a analise multivariada

para identifieagdo de torta e farelo de mamona detoxifieados.

1.1.2. Especificos

e Desenvolver modelos exploratorios de reconhecimento de padrio nio
supervisionado (PCA) ¢ supervisionado (SIMCA) através de varidveis espectrais na regido
de 400 a 2500 um em torta e farelo de mamona submetidos a tratamento quimico e térmico

de detoxificagfo;

» Dispor de método nfio destrutivo, rapido para identificagdio e classificagfio de

torta ¢ farelo e mamona detoxificados.












ricina, a ricinina e o complexo alergénico CB-1A (SEVERINO, 2005). Das trés toxinas
presentes na mamona, a ricina € a mais potente e qualquer tentativa de detoxificagio da
torta deveria abordar principalmente este problema (ANANDAN et al., 2005). Com a
possibilidade de aumento da produgio de mamona, faz-se necessario agregar mais valor a
este residuo; entretanto, as maiores dificuldades sio a viabilidade operacional ¢ a
econdmica do tratamento, além da falta de métodos analitieos rapidos e de baixo custo
(SEVERINO, 2005).

A torta produzida no Brasil tem sido dcstinada para adubagdo orgénica,
principalmente para jardinagem pois, além de ser fonte de nitrogénio, fosforo e potassio,
tem como fungdo controlar de nematdides do solo. A torta de maraona é composta, em
média, de 42,5% de proteina bruta, 20% de fibra ¢ 0,78% de fosforo, cntre outros
eomponentes (MOSHKIN, 1986).

No solo ocorre uma mineralizagdo mats rapida quando favorece uma
disponibilizagio maior de nutrientes. A torta mineralizada contém entre 75 e 100% do
nitrogénio que ¢ nitrificado trés meses apds sua incorporagdo ao solo. A velocidade de
mineralizagfo da torta de mamona é medida pela respiragio microbiana, que é cerca de
seis vezes mais rapida que a de esterco bovino e quatorze vezes mais rapida que o bagaco

de cana (SEVERINO et al., 2004).

2.1.2. A ricina

A ricina é uma proteina de reserva existente exclusivamente no endosperma da
semente, na propor¢io dc 1,5 a 2,0 % (m/ m). Diversos estudos foram realizados em busca
de um tratamento adequado para detoxicagdo da torta de mamona, utilizando-se processos
biologicos, fisicos e quimicos (BARNES et al., 2009a; BARNES et al, 2009b;
ANANDAN et al., 2005; GOWD et al., 2009; GODOY et al., 2009). Ressalta-se que a
ricina possui baixa estabilidade ¢ alta solubilidade em agua, podendo ser removida por
aquecimento com vapor de agua (AZEVEDO e LIMA, 2001; ANADAN et al., 2005;
RIBEIRO e AVILA, 2006).

Tratamentos com base no uso de processos fisteos e quimicos para tratar a torta de
mamona forara realizados através da combinagiio de diferentes processos quimicos e
fisicos, entrc eles a adigdo de produtos alcalinos NaOH, KOH, Ca(OH),, tratamento com
diferentes temperaturas ¢ fermentagdo aerObia (ANADAN et al., 2005; GODOY et al.,

2009). Viarios desses tratamentos conseguiram detoxificar 100% da ricina disponivel,






melhoramento tradicional ou mesmo por transgenia. Entretanto, isto pode trazer problemas
agrondmicos 4 cultura, como a possibilidade de maior susceptibilidade da planta a certas
pragas comuns a eultura (FREIRE, 2001).

Embora as substineias de natureza protéica e compostos nitrogenados
correspondam a uma fragio representativa da torta produzida a partir da extragiio do éleo,
0 uso como alimento animal ndo tem sido empregado. Entretanto, a principal aplicagdo tem
sido na forma como adubo organico, devido & presenca de elementos toxicos e alergénicos
(SEVERINOQ, 2005).

A composigdo média dos grios da mamona é de 12 a 16% de proteina, 35 a 55% de
lipidios, 23 a 28% de carboidratos, 3 a 7% de fibras e 2 a 2,2% de cinzas (AZEVEDO e
LIMA, 2001). No caso de animais ruminantes (bovinos, ovinos ¢ caprinos) os baixos teores
dos aminoacidos lisina e triptofano na torta de maraona, nio constituem fatores limitantes
para sua utilizagdo, uma vez que os miero-organismos do rimen sio capazes de sintetizar
esses arainodcidos, 0 que torna a torta de mamona am alimento promissor na alimentagéo

para raminantes.
2.2 Espectrometria no infravermelho préximo (NIRS)

O infravermelho préximo (NIR) ¢ a regido do espectro eletromagnético
compreendida na faixa de 750 a 2500 um (12.800 — 4.000 cm™) que se inicia logo apés a
regido do visivel. Essa regido compreende bandas de absor¢do correspondentes a sobretons
e combinagdes das vibragdes fundamentais, predominantemente de ligagdes C—H, O —H e
N — H (PASQUINI, 2003).

A temperatura ambiente, a maioria das moléculas se encontra em seus niveis
fundamentais de energia. Nessas moléculas existe um deslocamento dos 4tomos ou grupos,
cuja frequéncia € definida pela forga das ligagBes existentes entre eles e pela massa de cada
desses atomos ou grupos de atomos. As amplitudes dessas vibragdes sio de poucos
nan0metros e serdo aumentadas se alguma energia, por exemplo, de um féton de um
comprimento de onda (), for transferida para a molécula (BOKOBZA, 1998).

A deseoberta do NIR ¢ atribuida a Willian Herschel em seu classico experimento de
medida da temperatura de diferentes regides de um feixe de luz previamente dispersado
por am prisma e projetado sobre um anteparo (STCHUR ct al., 2002; PASQUINI, 2003).
Surpreendentemente, Herschel obteve a temperatura mais alta para uma regido nfo visivel
localizada imediatamente ao lado da radiagdo de cor vermelha (WETZEL, 1983).






quadrados. A operagdio ¢ equivalente ao cilculo de autovetores de uma matriz pela
deeomposi¢io em Valores Singulares (SVD, Singular Value Decomposition). A equagiio
pode ser representada na forma vetorial, na forma matrieial,

X =1,p 1 +12p2+.... Py (2)

X=TP 3)

Para exemplificar t ¢ py, a Equagfio 2 & ilustrada no plano bidimensional com duas
varigveis x; € Xo. Uma componente principal (CP), a reta na diregdio de maior variabilidade
das amostras (pontos 1 a 6) da (Figura 3B). Os escores t, sdo as projegdes das amostras na
diregiio da CP Figura 3B e os loadings py sdo os cossenos dos angulos formados entre a CP

e cada variavel Figura 3A.

X2

CP
+ao
0,

0,

Xy

pi=cosd,
p:=cosf;

Figura 3: Representagiio de uma componente principal (CP) no caso de duas
variaveis: (A) os loadinings sio os dngulos do vetor diregdo: (B) os escores sdo as

projecdes das amostras | a 6, na diregdo da CP

As novas variaveis, as CPs, sdo ortogonais entre si e, portanto, nio correlacionadas.
Normalmente, as primeiras CPs cxplicam a maior parte da variancia total contida nos

dados e podem ser usadas para representa-los.

2.3.2 Modelagem por SIMCA

Na modelagem supervisionada deseja-se estabelecer um conjunto de treinamento
(reconheeimento) com informag¢des relevantes para classificacio de amostras
desconhecidas.A modelagem supervisionada pelo método SIMCA (do inglés: Soft
Independent Modelling of Class Analogy) modela cada classe independente, por meio de
um namero 6timo de componentes principais (KOWALSKI, 1984; DERDE ¢ MASSART,
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1986).

O propésito da andlise de classificacio SIMCA ¢é predizer a qual categoria uma
nova amostra pertence; desta forma, o método de classificagdo por reconhecimento
supervisionado pode inferir sobre a origem geografica de certa matéria-prima contendo
impurezas, aceitar ou rejeitar am produto, dependendo de sua qualidade. Pam se realizar
ama classificagio SIMCA € preciso estabelecer: a) um ou mais modelos PCA (um para
cada classe) baseados nas mesmas varidveis e b) obter respostas quantitativas para cada
uma dessas varidveis em amostras conhecidas ou desconhecidas. Por fim, cada nova
amostra ¢ projetada dentro de cada modelo PCA. De acordo com a resposta dessas
proje¢des, a amostra poderéd ser reconhecida ou nio como membro da classe analisada
(CAMO, 2009).

Os resultados da elassificagdo SIMCA podem ser expressos de duas maneiras; a)
por meio de tabelas de classificagéio ou b) grafico bidimensional Si x Hi, em que Si é a raiz
gnadrada da varidncia residual que representa a distincia da amostra ao modelo da classe
selecionado, ¢ Hi, que ¢ a distaneia da amostra projetada ao centro do modelo, também
conhecida influéncia ou medida de Laverage (BEEBE et al., 1998).

Na tabela de classificagdo a presenga de amostra na classe analisada é sinalizada
por am asterisco e sua auséncia sinaliza que a amostra néio foi classificada para aquela
classe; outra forma de se dispor os resultados € por meio do grafico Si x Hi
(GAMBARRA-NETO, 2009; CAMO, 2009).
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CAMO, com a finalidade de modelar e prever as varidveis fisicas e quimicas a partir de
seus espectros na regido de 400 a 2500 nm. A partir dos sinais obtidos foram empregadas
técnicas multivariadas de reconhecimento de padrio ndo supervisionado (PCA), para

analise exploratéria, e supervisionado (SIMCA), para classificagio.
3.8. Distrihuigdio das classes em relagiio aos tratamentos experimentais

Os experimentos foram realizados em duas etapas: na primeira ctapa foram usadas
180 amostras de torta e farelo de mamona da variedade BRS Paraguacu para anilise
exploratoria e otimizagdo dos modelos quimiométricos; cada classe, num total de 18, foi
constituida de 10 amostras; a classe ou grupo de amostras sem tratamento de detoxificacéo,
representa o controle positivo considerando-se a presenga de ricina. A Tabela 3 detalha o

esquema utilizado em relagio as amostras e tratamentos empregados.

Tahela 3. Tipos de tratamento de detoxificagio incluindo-se amostras com

aquecimento
TRATAMENTO TORTA FARELO
CONTROLE POSITIVO Torta in natura Farelo in natura
ABREVIATURA = AMB-IN FARELO-IN
QUIMICO Torta in natura com cal | Torta in natura com sal
ABREVIATURA = AMB-CAL AMB-SAL FARELO-CAL | FARELO-SAL
TERMICO Torta obtida a 40, 60, 80 e 100 °C
ABREVIATURA = 40-IN, 60-IN, 80-IN ¢ [00-IN
. - Cal + temperaturas de 40, 60, 80 e [00 °C
QUIMICO +TERMICO Sal + temperaturas de 40, 60, 80 e 100 °C
_ 40-CAL, 60-CAL. 80-CAL, 100-CAL
ABREVIATURA = 40-SAL, 60-SAL, 80-SAL, 100-SAL

As abreviaturas das amostras sdo descritas a seguir:

. AMB - Torta obtida a temperatura ambiente, sem aquecimento das sementes
. IN — Torta ou farelo sem aplicagdo de tratamento térmico ou quimico;

. 40 - Torta prensada com aquecimento de 40 °C;

. 60 - Torta prensada com aquecimento de 60 °C;

. 80 - Torta prensada com aquecimento de 80 °C;

. 100 - Torta prensada com aquecimento de 100 °C;

. FARELO - Obtido por extragdo em sistema Soxlhet;

17



. CAL - Torta com aplicagio de Ca(OH): na concentragio de 4 % (m/m);

. SAL - Torta com aplicagido do NaCl na concentracio de 4 % (m/m).

Na segunda etapa foram utilizadas 630 amostras, as quais foram distribuidas em 42
classes com 15 unidades experimentais cada uma e constituidas de trés variedades de
mamona (BRS Nordestina, BRS Energia ¢ BRS Paraguacu). Utilizaram-se dois
tratamentos quimicos, através de NaCl e Ca(OH), comerciais, em trés niveis de
concentracdo; as amostras representadas pelo controle positivo para cada cultivar
formaram trés classes sem aplicacfo de Ca(OH), ou NaCl; nesta etapa as amostras de torla
foram obtidas sem aquecimento das sementes e ndo se usaram amostras de farelo. Nas

Tabelas 5, 6 e 7, estdo discriminados os tratamentos por cada classe de amostras.

Tahela 4. Distribui¢do dos tratamentos quimicos por classe de amostras de torta

sem mistura do endosperma da semente (total de 18 classes)

VARIEDADES BRS Nordestina BRS Encrgia BRS Paraguagu
ABREVIATURA N E P
TRATAMENTO
NaCl Ca(OH); NaCl Ca(OH), NaCl Ca(OH),
QUIMICO
ABREVIATURA S C S C S C
CONCENTRACAO %
1 2 4 1 2 4 1 2 4
(m/ m)
ABREVIATURA Cl1 C2 C3 Ci C2 C3 Cl C2 C3
Torta Torta Torta
MATERIAL
T T T
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Tahela 5. Distribuigdo dos tratamentos quimicos por classe de amostras de torta

com mistura do cndosperma da semente (total de 18 classes)

VARIEDADES BRS Nordestina BRS Energia BRS Paragnacu
ABREVIATURA N E P
TRATAMENTO
NaCl Ca(OH), NaCl Ca(OH), NaCl Ca(OH),
QUIMICO
ABREVIATURA S C S C S C
CONCENTRACAQO %
i 2 4 1 2 4 1 2 4
(m/ m)
ABREVIATURA Cl C2 C3 Ci C2 C3 Ci C2 C3
Torta Torta Torta
MATERIAL
T T T

Tahela 6. Distribuigdo, por classe de amostras de torta sem tratamento quimico

com e sem mistura do endosperma da semente (total de 6 classes)

VARIEDADES BRS Nordestina BRS Encrgia BRS Paraguacu
AMOSTRA N E P
ABREVIATURA TN TMN TE T™E TP T™MP

As abreviaturas das amostras por classe estdio descritas a seguir:

. C1 - Concentragdo de Ca(OH); ou NaCl a 1% (m/m);
. C2 - Concentragio de Ca(OH); ou NaCl a 2% (m/m);
. C3 - Concentragdo de Ca(OH), ou NaCl a 3% (m/m);
. S - Com adigéo de NaCl;

. C - Com adigdo de Ca(OH);

. N - Variedade BRS Nordestina;

. E - Variedade BRS Energia;

. P — Variedade BRS Paraguagu;

. T - Torta de mamona in natura (controle positivo);
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TN — Torta de mamona Nordestina;

TMN — Torta de mamona Mista Nordestina;
TE — Torta de mamona Energia;

TME — Torta de mamona Energia;

TP — Torta de mamona Paraguacu;

TMP — Torta de mamona Mista Paraguacu.
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De forma geral, e se considerando o trabalho de Anandan et al. (2005), para
amostras de torta tratadas com NaCl e Ca(OH); a 4% (m/m), as quais resultaram em 100 e
91 % de inativagiio de ricina, respectivamente, para esses casos, os resultados deste
trabalho com andlise exploratéria por PCA na regidio de 1100 a 1200 nm foram adequados
para analise exploratéria visando a classificagio de amostras detoxificadas de amostras
contaminadas com ricina; evidenciando o potencial da espectroscopia NIR e da analise
multivariada para o desenvolvimento de modelos dc reconhecimento de padrio

supervisionados do tipo SIMCA (modelagem independente por analogia de classes).
4.1.4 Modelagem independente por analogia de classes - SIMCA

O modelo supervisionado SIMCA foi desenvolvido com base nos modelos de PCA
realizados com amostras consideradas toxicas {AMB + AMB SAL). Utilizaram-se duas
ferramentas de diagnéstico, na verificagio dos modelos desenvolvidos: 1) grafico da
varidncia explicada versus nimero de PCs ¢ 2) grafico dos escores. A determinagio do
numero de varidveis latentes ¢ fator preponderante na avaliagfo da capacidade preditiva
dos modelos; assim, os graficos a seguir (Figuras 23 e 24) para as classes consideradas

toxica e detoxificada foram construidos para esta finalidade.

|
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&
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w40
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0 2 4 6 8 10
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Figura 23. Grifico da varidncia explicada versus mimero de PCs da classe de
amostras de torta de mamona considerada toxica
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4.2 Modelos quimiométricos na regifio de 1100 a 1200 nm para torta dc mamona de¢
trés cultivares submetidas a tratamento de detoxificagio com NaCl e Ca(OH),

Constatou-se que a regido do espectro de infravermelho préximo mais relevante
para constru¢io de modelos de classificagio por PCA ¢ SIMCA de torta e farelo de
mamona, esta compreendida entre 1100 a 1220 nm; por outro lado, 0 pré-processamento
matematico que forneceu os melhores resultados da analise exploratéria foi o algoritmo de
Savitz-Golay, usando janela de 11 pontos com primeira derivada e ajuste de polinémio de
segunda ordem.

Com o exposto, foram inseridas, ao contexto deste trabatho, mais duas cultivares de
mamona desenvolvidas pela Embrapa Algoddo: BRS Nordestina e BRS Energia, das quais
s¢ obteve a torta; nessa etapa se optou pelo tratamento quimico sem o efeito da
temperatura; para cada tratamento com NaCl e Ca(OH); se usaram trés niveis de
concentragdo de 1, 2 e 4% (m/m) (ANANDAM et al., 2005). Os modelos de PCA obtidos
para as cultivares BRS Nordestina, BRS Energia ¢ BRS Paraguacu, estdo descritos nas
figuras a seguir.

No grafico dos escores para a cultivar Paraguagu observa-se que os niveis de
concentragdo de NaCl ficaram distribuidos ao longe do eixo da PCI; os tratamentos com
Ca(OH); se distinguem dos de NaCl e daqueles em que a concentragio de Ca(OH), de 1%
(m/m) se agrupa proximo aos de NaCl na concentragiio de 4% (m/m), conforme detathado
na Figura 26. Outra observagfio que merece destaque e se refere a varidncia explicada para
as duas componentes PC1 e PC2; essas duas componentes principais ou variaveis latentes,
que representam a combinagéo linear das variaveis originais, somam 97 % da variincia
total, enquanto 3 % ndo representam informago Wtil, a qual pode ser atribuido a ruido ou a

outra informagdo fisico-quimica intrinseca as amostras.
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cultivares BRS Nordestiua (a), BRS Paraguagu (b) e BRS Energia (c¢) tratadas com
Ca(OH); na coneentragéio de 4 % (m/m)

Para a modelagem supervisionada SIMCA das cultivares e tratamento de
detoxificagio na concentragio de 4 % {m/m), serd necessdrio construir modelos
independentes para as classes BRS Nordestina e BRS Paraguagu e outro para a classe de
BRS Energia em virtude da divergéncia de seus agrupamentos. O modelo SIMCA, do item
4.1.4, foi construido para a cultivar BRS Paraguagu visando gerar subsidios para um
estudo mais completo; entretanto, modelos mais robustos com esta finalidade estdo em
andamento para definicdo de métodos mais versateis em diferentes tipos de torta de
mamona. Além do mais, também se encontra, em andamento, a implementagio de método

para determinar o nivel de detoxicagiio em fungfio da concentragio de ricina.
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5. CONCLUSOES

1.

A regifio espectral de 1100 a 1220 nm apés pré-processamento matematico por
algoritmo Savitz-Golay com janela de 11 pontos, 1? derivada e suavizacfio com
polindmio de 2? ordem, permite a construgso de modelos de PCA e SIMCA, para
torta de mamoua,

Os resultados da PCA explicam mais de 95% da varidncia para os modelos
desenvolvidos com separa¢io das amostras aos tratamentos de detoxifieacdo da

torta e farelo de mamona {método quimico e térmico);

. Os comprimentos de onda 1146 e 1181 am selecionados no grifico dos loadigns

(pesos), sfo as variaveis mais significativas na modelagem PCA em que se obtém

resultados superiores aqueles da faixa de 1100 a 1220 nm, com 199 variaveis;

. O modelo SIMCA para a cultivar BRS Paraguagn eom nivel de 95% de

probabilidade, permite 100% de classificagido das amostras consideradas
detoxificadas em relagfo aos tratamentos quimico e térmico empregados;
As medidas de reflectdneia difusa na faixa de 1100 a 1220, foram de carater nio

destrutivo e realizadas em menos de 1 minuto sem o consumo de reagentes.

Portanto, medidas de reflectincia na regido de 1100 a 1220 nm e andlise

multivariada de reconhecimento de padrio (PCA e SIMCA), sdo estratégias rapidas e
seguras para discriminar amostras consideradas detoxificadas com Ca(OH), a 4 % (m/m)

de amostras nio detoxiflcadas.
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6. RECOMENDACOES DE PROPOSTAS FUTURAS

Como proposta de continuidade destc trabalho, pretende-se abordar os seguintes
aspectos tematicos:

¢ Construir um fotdmetro & base de LED e fototransistor de baixo custo e
portabilidade para classificagio de torta de mamona detoxificada nos comprimentos
de 1146 a 1181 um;

¢ Estabelecer planejamentos experimentais para redugfio da quantidade de amostras;

* Desenvolver modelos de calibragiio multivariada para predi¢fio da concentragio de
ricina;

¢ Explorar outras técnicas quimiométricas para selegfio de varidveis, como algoritmo
das proje¢des sucessivas (APS);

Implementar ensaios com torta de mamona tratada em testes biolégicos para

validagio dos métodos propostos neste trabalho
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