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RESUMO: O café é, ha mais de mil anos,
uma das bebidas mais apreciadas e
consumidas em todo o mundo, ficando
apenas atras da agua e do cha.Embora
0s grédos sejam bastante estudados,
outras partes da planta, como as folhas,
sd0 muitas vezes negligenciadas. As
folhas de café tém sido usadas em alguns
paises para tratamento de doencas como
anemia, edemas, diarréias, controle de
HIV e tratamento de enxaqueca. Neste
trabalho o intuito foi verificar a utilizagao
da espectrofotometria na regido do UV-VIS
juntamente com métodos quimiométricos
para analisar a possibilidade de obtermos
um perfil quimico dos extratos das folhas
de café de acordo com a regido que esta
planta se encontra. Para isso, acetonitrila,
etanol e hexano foram utilizados para obter
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os extratos de folhas de café de trés locais
diferentes. Ap6s a extracdao obteve-se os
espectros na regido do UV-VIS de cada
extrato. Estes espectros foram exportados
e analisados através da técnica de PCA
(Analise de componentes principais)
utilizando o software Rstudio munido do
pacote mdatools. Verificou-se que com o
solvente etanol houve uma tendéncia na
separacdo das amostras de acordo com a
regido que a planta se encontrava.
PALAVRAS-CHAVE: Folhas de café,
espectroscopia  UV-VIS, analise de
componentes principais.

ABSTRACT: Coffee is, for more than a
thousand years, one of the most appreciated
and consumed beverages in the world, after
water and tea. Although the grains are well
studied, other parts of the plant, such as the
leaves, are often neglected. Coffee leaves
have been used in some countries to treat
diseases such as anemia, edema, diarrhea,
HIV control and migraine treatment. In
this work, the aim was to verify the use
of UV-VIS spectrophotometry together
with chemometric methods to analyze the
obtaining a chemical profile of coffee leaf
extracts according to the region where
this plant is located. For this, acetonitrile,
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ethanol and hexane were used to obtain coffee leaf extracts from three different locations.
After extraction, spectra were obtained in the UV-VIS region of each extract. These spectra
were exported and analyzed using the PCA technique (Principal Component Analysis) using
the Rstudio software with the mdatools package. It was verified that with the ethanol solvent
there was a tendency in the separation of the samples according to the region that the plant
found.

KEYWORDS: Coffee leaves, spectrometry UV-VIS, Principal component analysis.

11 INTRODUGAO

O café é, ha mais de mil anos, uma das bebidas mais apreciadas e consumidas em
todo o mundo, ficando apenas atras da agua e do cha (CHEN et al.,2018). A bebida café é
um produto de complexa composi¢cao quimica, principalmente apds sua torrefacéo, onde
compostos originais do grao sédo degradados e novos compostos sédo formados garantindo
a presencga de substancias nutritivas, bioativas e suas caracteristicas de sabor e aroma.
Embora os gréos sejam bastante estudados, outras partes da planta, como as folhas, séo
muitas vezes negligenciadas.

As folhas de café tém sido usadas em alguns paises para tratamento de doencgas
como anemia, edemas, diarréias, controle de HIV e tratamento de enxaqueca (CHEN et
al., 2018). Além disso, as folhas de café secas ao sol tem sido consumidas como ch& na
Indonésia, Jamaica, india, Sumatra , Etiopia e Africa do sul desde os anos 1800 (CHEN
et al., 2018). Talamond (TALAMOND et al., 2008) verificou que as folhas de café possuem
efeitos anti-inflamatério, antidiabetes, anti-hiperlipidémico, antioxidante, anti-microbial e
atividade neuroprotetora, ja que contém a substancia mangiferin.

As pesquisas em café sdo focadas principalmente nos graos, os responsaveis pelo
café bebida tendo um maior nimero de trabalhos com as espécies Arabica e Robusta
(SOUARD et al., 2018).

O café arabica é o que possui maior valor comercial (RENDON et al., 2014), e
os principais fatores que afetam a qualidade do café na forma de bebida sdo o sabor
e o aroma (RIBEIRO et al., 2011), sendo estes agentes afetados por fatores genéticos,
ambientais e tecnolégicos (processamento) (RIBEIRO et al., 2011). Sabe-se também
que as caracteristicas sensoriais do café bebida dependem tanto da espécie quanto do
processamento que o mesmo foi submetido (COLZI et al., 2017), além de depender da
microbiota presente na fermentacéo (IAMANAKA et al., 2014).

O café, embora muito explorado como bebida (advinda dos grédos) ndo possui
amplos estudos com suas folhas, embora as mesmas sejam usadas como bebida em
diversos paises na Africa e Asia (CHEN et al., 2018; TREVISAN et al., 2017). As folhas
de café contém muitos polifenéis com grande capacidade antioxidante, que podem reduzir
a incidéncia de doencgas degenerativas (TREVISAN et al., 2017), mas que ainda ndo séo
utilizadas com grande frequéncia.
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Diversas aplica¢des na prevencéo e tratamento de doencgas tem sido reportadas com
a folha de café: sangramento apés aborto, tratamento de enxaqueca, dores de estdbmago
(TREVISAN, et al. 2017), diarreia e problemas intestinais, edemas e anemias (CHEN et al.,
2018).

Neste trabalho, o intuito foi analisar folhas de café de diferentes regides no estado
do Espirito Santo utilizando a espectrofotometria na regido do UV-VIS e avaliar os possiveis
padrbes desses espectros. Para isso, a PCA (analise de componentes principais- Principal
Component Analysis ) foi utilizada.

A PCA é um método de reconhecimento de padrdes nao supervisionado e se baseia
na representacéo de uma matriz X (dados) pelo produto de outras duas matrizes menores
T e P, chamadas de escores e pesos, mais a matriz de erros E, como ilustrado pela
equacao 1 (CORDELLA, 2011). Dessa forma, a PCA reduz a dimensionalidade dos dados,
explicados agora pelas componentes principais e o espacgo destas componentes explica a
maior variancia dos dados.

X=TP+E

A matriz de escores (T) mostra a relacdo entre as amostras, enquanto a matriz de
pesos (P) evidencia a relagdo entre as variaveis.

Sendo assim, este trabalho teve como objetivo caracterizar extratos orgénicos de
folhas de café de diferentes localidades utilizando a espectrofotometria UV-VIS juntamente
com a PCA.

21 MATERIAIS E METODOS

As amostras de folhas de café foram obtidas de propriedades rurais nas localidades
de: Amostra 1: Serra-ES; Amostra 2: Fundao-ES; Amostra 3: Ibiracu-ES. Os solventes
utilizados foram Hexano, Acetonitrila e Etanol.

Para obtencéo dos extratos, foram utilizadas 0,300+0,001 g de folhas de café picadas
e colocadas em um tubo do tipo Falcon, juntamente com 10,00 mL de solvente. Cada tubo
foi agitado por 30 segundos no vortex e as folhas e solvente foram deixados em contato
por 24h, a temperatura ambiente. Apds esse periodo, os extratos foram recolhidos em vials
de vidro com o auxilio de pipetas de Pasteur e a analise por espectrofotometria UV-VIS
foi realizada em seguida. Foram realizadas extragdes em triplicata para cada amostra em
cada um dos tipos de solvente.

Para a analise espectrofotométrica, cada amostra foi colocada uma cubeta de
quartzo com espessura de 1,0 cm. Os espectros foram obtidos entre os comprimentos
de onda de 200 e 800 nm com uma taxa de varredura igual a 4800 nm/min, no modo
duplo feixe, sendo o equipamento utilizado um espectrofotémetro Cary Eclipse (Agilent
Technologies).

Os espectros obtidos foram exportados em formato .csv e as andlises quimiométricas
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foram realizadas no software Rstudio, com o pacote mdatools.

31 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap6s aobtencéo e analise dos extratos, os arquivos em formato csv foram introduzidos
dentro do software Rstudio. Para a analise de dados o pacote mdatools foi utilizado para
desenvolver a PCA. Para estes extratos quatro analises de PCA foram desenvolvidas:
uma contento todos os extratos de todas as amostras em todos os solventes, a segunda
contendo os extratos no solvente acetonitrila para todas as amostras, a terceira contendo
os extratos no solvente etanol para todas as amostras e a quarta contendo os extratos
no solvente hexano para todas as amostras. Em todas as PCAs realizadas utilizou-se os
espectros completos.

Na primeira PCA, os espectros foram pré-processados utilizando o método
autoescalar. Para esta anélise, duas componentes principais foram selecionadas explicando
99,70% da variancia dos dados, na qual a PC1 explicou 98,80% e a PC2 explicou 0,90%
da variancia dos dados. Na figura 1 € mostrado o gréafico de scores para as componentes
1 e 2. Pode-se observar a formagéo de 3 grupos, destacados na figura. Cada um desses
grupos contém 9 amostras e representam, cada um, um dos solventes utilizados. Com isso,
podemos inferir que 0os compostos quimicos extraidos por cada um dos solventes devem
possuir caracteristicas quimicas diferentes, assim como diferengas quantitativas destes

compostos.
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Figura 1: Scores da PCA realizada com todas as amostras e com os extratos dos 3 solventes: Grupo
1- acetonitrila, Grupo 2 - etanol e Grupo 3- hexano.

Além disso, podemos observar que a componente principal 1 foi a mais importante
na separacao dos grupos. Por isso, os loadings de PC1 sédo mostrados na figura 2.
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Figura 2: Loadings PC1 da PCA desenvolvida com todas as amostras e com os extratos dos 3
solventes: acetonitrila, etanol e hexano.

A segunda PCA, realizada com os extratos obtidos em acetonitrila, a forma de pré-
processamento utilizada foi autoescalar. Duas componentes principais foram selecionadas,
sendo que a PC1 explicou 98,63% da variancia dos dados e a PC2, 0,75%. Dessa forma,
o modelo desenvolvido explicou 99,38% da varidncia dos dados. Na figura 3 o grafico de
Scores da PC1 versus PC2 é mostrado, sendo que a amostra de cada regiao esta em uma
cor diferente.
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Figura 3: Scores da PCA realizada com todas as amostras e com os extratos obtidos com acetonitrila.
Em losango azul temos a amostra 1, em quadrados vermelhos temos a amostra 2 e em tridngulos
verdes tempos a amostra 3.
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Analisando o gréafico de Scores para os extratos obtidos em acetonitrila, pode-se
verificar que h4 uma tendéncia na separacdo das amostras por regido de coleta e que
a PC1 é a responsavel por isso. Esse resultado demonstra que ha a possibilidade de
diferenciacdo dos extratos das folhas de café de acordo com a regido. Mas esse resultado
néo é conclusivo. Na figura 4 s@o mostrados os loadings obtidos para a PC1 e para a PC2.
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Figura 4: Loadings da PC1(A) e da PC2 (B) obtidos para a PCA desenvolvida com todas as amostras
do extrato acetonitrila.

Aterceira PCA, feita com os extratos em etanol, o pré-processamento dos espectros
foi também autoescalar.. Duas componentes principais foram selecionadas, sendo que a
PC1 explicou 97,62% da variancia dos dados e a PC2, 1,32%. Dessa forma, o modelo
desenvolvido explicou 98,94% da variancia dos dados. Na figura 5 o grafico de Scores
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da PC1 versus PC2 é mostrado, sendo que a amostra de cada regido estda em uma cor

diferente.
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Figura 5: Scores da PCA realizada com todas as amostras e com os extratos obtidos com etanol. Em
losango azul temos a amostra 1, em quadrados vermelhos temos a amostra 2 e em tridngulos verdes
tempos a amostra 3.

Analisando o grafico de scores para os extratos obtidos em etanol, observa-se uma
separacao entre as amostras das 3 regides, sendo a PC1 a responsavel por isto. Embora
tenhamos uma amostra da regido 2 dentro do grupo da regido 3, a utilizagdo de outras
formas de pré-processamento dos espectros e também de métodos supervisionados de
andlise podem levar a um resultado mais satisfatério. Na figura 6 sdo mostrados os loadings

obtidos para a componente principal 1.
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Figura 6: Loadings da PC1 obtidos para a PCA desenvolvida com todas as amostras em etanol.

Por ultimo, temos a analise por PCA realizada com os extratos obtidos com o
solvente hexano. A forma de pré-processamento utilizada foi autoescalar os espectros.
Na PCA desenvolvida, 3 componentes principais foram utilizadas. Essas componentes
explicam, respectivamente 92,41%, 3,40% e 2,12 % da variancia dos dados, totalizando
97,93% da variancia acumulada. Na figura 7 o grafico de escores da PC2 versus PC3 é
mostrado, no qual a amostra de cada regido esta em uma cor diferente.
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Figura 7: Scores da PCA realizada com todas as amostras e com os extratos obtidos com hexano.
Em losango azul temos as amostras da 12 regido, em quadrados vermelhos temos as amostras da 2°
regido e em tridngulos verdes tempos as amostras da 32 regido.
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Observa-se no grafico de scores uma tendéncia na separacdao das amostras por
regido, na qual a combinacdo das componentes principais 2 e 3 foram responsaveis pela
separacgdo entre as amostras das 3 regides. Na figura 8 sdo mostrados os loadings obtidos

para a componente principal 2 e 3.
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Figura 8: Loadings da PC2(A) e da PC3 (B) obtidos para a PCA desenvolvida com todas as amostras
em hexano.

41 CONCLUSOES

Os extratos de trés solventes foram testados: acetonitrila, etanol e hexano. Pode-se
observar que utilizando o etanol como solvente, a separacao das amostras por regiao foi
mais assertiva que aquelas feitas com acetonitrila e hexano.
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Sendo assim, conclui-se que o acoplamento das analises UV-VIS com métodos
quimiométricos foi satisfatoria na separacéo de grupos por regido. Esse modelo precisa ser
validado com mais amostras. Por conseguinte, pretende-se obter amostras de diferentes

localidades e diferentes espécies para validar esta técnica analitica.
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