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Abstract

Cysteine detection has high importance in biomedical and environmental applications. Its
strong affinity for gold nanoparticles (AuNPs) via thiol-gold interactions induces measurable surface
plasmon resonance (SPR) shifts. By leveraging these shifts, SPR-based AuNP biosensors enable
highly sensitive, label-free detection, making them ideal for rapid biochemical sensing. This study
optimizes the detection of cysteine using AuNP biosensors by testing different chemical conditions
and implementing machine learning algorithms to enhance the accuracy and efficiency of biochemical

sensing.

AuNPs were synthesized following the Turkevich method [1] by reducing a 1 mM HAuCl4
solution with 77 mM sodium citrate. The SPR band was monitored in the presence of cysteine within
a concentration range of 10 M to 10~ M. To achieve this, UV-Vis absorbance spectra were recorded
for AuNP-cysteine mixtures using a Jasco UV-Vis absorbance spectrometer. The diameter of

nanoparticles was determined from the SPR band.

The biosensor's performance was optimized by adjusting key parameters such as nanoparticle
size, pH, and temperature. AuNPs with a diameter of 23 nm exhibited no visible color change upon
cysteine addition, whereas reducing their size to 13 nm led to SPR shifts upon cysteine interaction.
Larger nanoparticles were less effective, as aggregation required significantly more time. Further
optimization experiments were conducted by varying pH and temperature. At an acidic pH of 4,
nanoparticles aggregated too quickly, having an uncontrolled aggregation, while at a basic pH of 8
aggregation did not occur at all. Heating the samples with different cysteine concentrations accelerated
the reaction excessively, preventing the acquisition of reliable data, whereas lower temperatures
slowed the process beyond the normal rate. Therefore, we adopted neutral pH and room temperature

(25°C) as the optimized conditions, balancing reaction speed and data reliability.

Next, using the optimized protocol, we acquired UV-Vis absorbance spectra for mixtures of
cysteine and AuNPs. An extensive experimental investigation was conducted, covering 69 samples
corresponding to 58 distinct cysteine concentrations. A higher sampling density was applied within
the critical range of 0.5-3.0 mg/mL, where the most relevant plasmonic variations were observed.

This concentration interval proved optimal for studying the aggregation behavior of AuNPs.

Various regression machine learning models were evaluated, including Partial Least Squares
(PLS), Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), and neural networks. On the full
dataset, PLS achieved high performance (R? = 0.989), followed by Random Forest (R* = 0.940), while
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neural networks and SVM performed poorly. When focusing on the optimized interval (0.5-3.0
mg/mL), PLS demonstrated outstanding predictive capability (R* = 0.998), followed closely by

Random Forest (R? = 0.980), with neural networks showing moderate performance (R? = 0.960)

Finally, by using 13 nm nanoparticles and using neutral pH and room temperature conditions,
we were able to optimize the chemical conditions to accelerate the aggregation of AuNPs. With an R?
value of 0.861 after evaluation on the test data, the RF model outperforms previous regression models
and provides a reliable tool for accurately forecasting cysteine concentrations. The evaluated range of
cysteine concentrations was 10°® M to 10 M. This work demonstrates how AuNP biosensors and
machine learning algorithms can be combined to enhance accuracy and sensitivity in biochemical

monitoring.
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Introducere

Nanoparticulele de aur (AuNP) atrag un interes stiintific considerabil datoritd proprietatilor lor
fizico-chimice unice, 1n special a celor optice, care le fac ideale pentru aplicatii in domenii precum
biosenzorii, diagnosticarea medicald, terapia tintitd sau remedierea mediului [2]. Una dintre
caracteristicile esentiale ale AuNP este rezonanta plasmonicd de suprafatd (Surface Plasmon
Resonance — SPR), care genereazd un maxim de absorbtie in regiunea vizibild a spectrului si se
manifestd vizual prin culoarea intensa a suspensiilor coloidale. Aceasta proprietate este sensibila la
starea de dispersie a nanoparticulelor si poate fi utilizatd pentru detectarea modificarilor de agregare

in prezenta analitilor [3].

L-cisteina (Cys), un aminoacid ce contine o grupare tiol (-SH), prezintd o afinitate puternica
fata de suprafata AuNP, prin formarea de legituri stabile de tip Au-S. In functie de pH-ul solutiei si
de concentratia de L-cisteina, aceasta poate exista sub forma neutra sau zwitterionica si se poate auto-
asambla pe suprafata NP, influentand astfel starea lor coloidala [4]. Adsorbtia moleculelor de cisteina
poate induce forte de atractie electrostatica intre NP, conducand la agregare si, implicit, la o modificare

a semnalului optic detectat prin spectroscopie UV-Vis [5].

In contextul dezvoltarii senzorilor colorimetrici, aceste schimbari de absorbtie pot fi corelate
cu prezenta si concentratia unor substante tintd, facind din AuNP functionalizate cu L-cisteind un
sistem promitator pentru detectia rapida a ionilor sau compusilor toxici (de exemplu, arsenic sau

metale grele) [6].

Totusi, comportamentul acestui sistem este complex, iar variabilele implicate — precum
concentratia de L-cisteina, dimensiunea nanoparticulelor, raportul molar si pH-ul — interactioneaza
intr-un mod dificil de descris prin metode clasice. In acest sens, algoritmii de invitare automat, ofera
o metodologie eficientd pentru analiza si modelarea relatiilor neliniare dintre parametrii experimentali

si comportamentul agregardrii al nanoparticulelor [7].

Scopul acestei lucrari este de a determina concentratia de L-cisteina legata pe suprafata AuNP,
utilizand date experimentale obtinute prin spectroscopie UV-Vis si metode avansate de invatare
automata. Studiul isi propune sa compare performanta mai multor algoritmi de regresie (Partial Least
Squares — PLS, Random Forest, Retele Neuronale, Support Vector Machines — SVM) pentru a stabili
cel mai eficient model in estimarea concentratiei de cisteind. Prin aceastd abordare, se urmareste

obtinerea unui model predictiv robust, care sd contribuie la optimizarea procesului de functionalizare
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a AuNP si la dezvoltarea unor senzori optici simpli, portabili si eficienti, cu aplicatii potentiale in

monitorizarea mediului si domeniul medical.
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1. Instrumentatie Moderna in Analiza Nanomaterialelor si Biosenzorilor

1.1. Nanoparticule. Rezonanta Plasmonica

Nanoparticulele sunt particule cu dimensiuni in intervalul nanometric (de obicei, 1-100 nm)
si prezintd proprietati fizice si chimice unice, care difera semnificativ de cele ale materialelor
macroscopice. In special, nanoparticulele de metale nobile precum aurul (AuNP) sunt studiate intens
datorita proprietatilor lor optice, electronice si catalitice extraordinare. Metodele moderne de sinteza,
precum metoda Turkevich sau metoda Brust-Schiffrin, permit obtinerea unor particule cu dimensiuni
controlate si o buna monodispersitate, esentiale pentru aplicatii in domeniul biosenzorilor, imagisticii

si terapiei fototermice [8].

Organic Nanoparticles Inorganic Nanoparticles
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Figura 1.1. Tipuri de nanoparticule. Dimensiunea si diferitele forme ale acestora. [9]

Rezonanta Plasmonicd este fenomenul prin care electronii de conductie ai metalelor oscileaza
colectiv in prezenta unui camp electromagnetic incident. In nanoparticulele de aur, aceste oscilatii

conduc la un maxim de absorbtie si dispersie a luminii la o lungime de unda specifica, de reguld in
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intervalul 520-530 nm pentru particulele sferice [10]. Aceastd absorbtie specifica este extrem de

sensibila la;

1.

Dimensiunea si forma nanoparticulelor: Nanoparticulele sferice de aur prezintd un singur
maxim plasmonic, in timp ce nanoparticulele anisotrope (ex. bastonase, discuri) pot genera
mai multe moduri plasmonice, fiecare cu o rezonantd specifica [10]. Aceste variatii permit
ajustarea spectrala a maximului de absorbtie si sunt esentiale pentru aplicatii personalizate.
Mediul dielectric: Rezonanta plasmonica este extrem de sensibild la modificérile din mediul
inconjurdtor. Schimbdrile in indicelui de refractie al mediului Inconjurdtor determind o
deplasare a maximului de absorbtie. Acest aspect este exploatat in senzorii optici, unde
modificarile locale ale mediului, prin adsorbtia unui analit, se traduc in schimbari spectrale
[11].

Interactiuni interparticulare: Agregarea nanoparticulelor modificd distributia campului
electromagnetic 1n regiunea interparticulara, ceea ce duce la un efect batocromic (deplasare a
benzii de absorbtie spre lungimi de undd mai mari, denumitd si “red-shif”’). Aceasta
proprietate este deosebit de utila pentru senzorii colorimetrici, unde schimbarea culorii solutiei

indica prezenta unui analit [12].

Pentru nanoparticulele cu dimensiuni mult mai mici decat lungimea de unda a luminii

incidente, feoria Mie oferd o descriere analiticA a modului in care lumina este absorbitd si

dispersatd/imprastiata de particule sferice. Rezolvarea ecuatiilor Maxwell in conditii de frontierd,

conform teoriei Mie, permite calculul eficientei de absorbtie si dispersie, evidentiind dependenta

acestor marimi de dimensiunea, compozitia si mediul particulelor.

.....

scara largd in dezvoltarea biosenzorilor optici. Senzorii care se bazeaza pe rezonanta plasmonica pot

detecta analiti la concentratii foarte mici prin monitorizarea modificarilor spectrale, masurate de

tehnici precum spectroscopia UV-Vis. In plus, aceste nanoparticule sunt folosite in:

a.

b.

Senzorii colorimetrici: Schimbarile de culoare ale solutiilor de AuNP sunt observabile cu
ochiul liber sau cu instrumente optice, facilitand detectarea rapida a analitilor [13].

SERS (Surface-enhanced Raman scattering): Amplificarea radiatiei Raman datorita
campurilor locale intense, generate de rezonanta plasmonicd, este utilizatd in detectia

moleculelor la nivel single-molecule.

10
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c. Terapia fototermica si imagisticd: Proprietatile plasmonice ale nanoparticulelor de aur permit
absorbtia eficientd a luminii si transformarea acesteia In caldura, utilizatd in tratamentele

fototermice pentru cancer, precum si in imagistica biomedicala.

Teoria AuNP si a rezonantei plasmonice implicd o interactiune complexa Intre proprietatile
electronice ale metalului, geometria particulelor si mediul dielectric inconjurator. Intelegerea acestor
fenomene este cruciald pentru proiectarea senzorilor optici cu performante ridicate si pentru aplicarea

lor in diverse domenii, de la monitorizarea mediului pana la diagnosticarea medicala [14].

Nanoparticulele foarte mici (<5 nm) au o suprafatd specifica foarte mare, ceea ce duce la o
energie superficiald ridicatd, facandu-le mai putin stabile din punct de vedere termodinamic si
susceptibile la agregare sau fuziune [15]. Pentru a preveni coalescenta, sunt necesari agenti
stabilizatori puternici, cum ar fi liganzi, polimeri sau surfactanti [16]. Datorita suprafetei extinse,
aceste nanoparticule prezinta o reactivitate crescuta, fiind folosite si pentru aplicatii catalitice. Cu toate

acestea, stabilitatea lor este limitata in absenta unui control adecvat al mediului [17].

Nanoparticulele de dimensiuni medii (5-50 nm) prezinta o stabilitate coloidald mai buna, in
special daca sunt acoperite cu o sarcina electrostatica sau sterica adecvata [17]. Dimensiunea mai mare
reduce tensiunea superficiald relativa, crescand stabilitatea comparativ cu nanoparticulele mai mici
[18]. Acestea sunt frecvent utilizate in imagistica biomedicala si vectorizarea de medicamente,
oferind un echilibru optim intre stabilitate si interactiunea cu mediul biologic [16]. De asemenea, pot
interactiona rapid cu proteine si alte biomolecule, ceea ce duce la formarea unei coroane proteice, un

factor important in aplicatiile biomedicale [15].

Nanoparticulele mari (>50 nm), desi sunt mai stabile din punct de vedere termodinamic, pot
prezenta o stabilitate coloidala redusa din cauza tendintei crescute de sedimentare in suspensii. Pentru
a evita aglomerarea, sunt necesare metode eficiente de stabilizare [14] si un strat mai gros de
stabilizatori [19]. Aceste nanoparticule sunt preferate in aplicatii plasmonice datorita proprietatilor

optice bine definite, fiind utilizate pe scara largd in dispozitive optoelectronice si senzori [14].

11
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1.2. Biosenzori Optici

Biosenzorii optici reprezintd sisteme analitice care combind elemente biologice de
recunoastere cu transductoare optice, permitand astfel detectia specifica a analitilor prin masurarea
modificarilor in semnalele optice, de exemplu, absorbtia, emisia sau refractia luminii [20].
integrare in dispozitive portabile pentru monitorizarea in-situ a mediului sau in aplicatii biomedicale

[21].

Un exemplu reprezentativ de biosenzor optic implica utilizarea nanoparticulelor de aur
(AuNP), care, datorita proprietatilor lor optice unice — in special fenomenul de rezonanta plasmonica
de suprafatd (SPR) — pot semnala prezenta unui analit prin schimbari de culoare ale solutiei [22].
Nanoparticulele de aur prezintd un maxim de absorbtie caracteristic in intervalul 500-550 nm, iar
orice modificare a dimensiunii sau agregarii acestora conduce la deplasari ale acestui maxim, fenomen

exploatat in senzorii colorimetrici [23].

Functionalizarea suprafetei AuNP cu molecule biologice, cum ar fi aminoacizii, sporeste
selectivitatea biosenzorilor. In mod particular, L-cisteina (Cys), un aminoacid care se remarca prin
capacitatea sa de a se lega puternic de suprafata aurului datoritd grupului tiol (-SH), forméand legaturi
covalente Au—S, care asigura atat stabilizarea nanoparticulelor, cat si posibilitatea inducerii agregarii
controlate n prezenta analitilor specifici [24]. Aceasta agregare determind un efect batocromic, vizibil

ca o deplasare a maximului de absorbtie plasmonica, semnalizand astfel prezenta analitului [25].

Biosenzorii optici prezinta avantaje remarcabile datorita caracteristicilor lor precum:
simplitatea operarii, portabilitatea si capacitatea de monitorizare in timp real, putind fi astfel utilizati
pe scard larga in aplicatii ce variaza de la defectia poluantilor ambientali pana la platforme de
diagnostic medical [9]. Mai mult, integrarea tehnicilor de inteligenta artificiald, in special a retelelor
neuronale artificiale, in analiza datelor obtinute de la biosenzori, permite optimizarea si predictia

.....

senzorilor [26].

12
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Figura 1.2. Principiul de functionare al unui biosenzor optic bazat pe rezonantd plasmonica de

suprafata (SPR). [27]

1.3. Spectroscopia UV-Vis

Spectroscopia UV-Vis se referd la spectroscopia de absorbtie sau la spectroscopia de
reflectanta in regiunea ultravioleta si vizibila. Fiind relativ economica si usor de implementat, aceasta
metoda este utilizatd pe scara largd in diverse aplicatii atat fundamentale, cat si aplicative. Singura
cerintd este ca proba sd absoarba in regiunea UV-Vis, adicd sa contind un cromofor. Spectroscopia de
absorbtie completeaza spectroscopia de fluorescentd. Parametrii de interes, pe langd lungimea de unda

de masurare, sunt absorbtia (A), transmitanta (%T) sau reflectanta (%R) si modificarea acestora in

timp. [28]

13
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Figura 1.3. Spectrul electromagnetic cu domeniul UV si vizibil. [29]

1.3.1. Tranzitii electronice

Majoritatea moleculelor si ionilor absorb energie in domeniul ultraviolet sau vizibil. Absorbtia
unui foton excitd un electron din cromofor catre un orbital molecular de energie mai mare, formandu-
se astfel o stare electronica excitatd. Pentru cromoforii organici se disting patru tipuri principale de

tranzitii electronice [28]:

e 7 — m*: apar in compusii cu legaturi duble conjugate si sunt responsabile pentru absorbtiile in

regiunea UV si vizibila.

e n — 7*: implica electroni neparticipanti (n) si legaturi ©t*, aparand frecvent in compusii cu
1 5 b ]

oxigen, azot sau halogeni.

e 0 — o*: sunt specifice legaturilor simple, dar necesita energii mari si apar, de obicei, In

regiunea UV de vid.
e 1n — o*: caracteristice compusilor saturati cu heteroatomi, situate In domeniul UV apropiat.

Complexele metalelor de tranzitie sunt adesea colorate datorita prezentei starilor electronice

asociate cu orbitalii d incompleti [28].

14
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Cand radiatia electromagneticad interactioneazd cu materia, pot avea loc mai multe procese,
precum reflexia, dispersia/imprastierea, absorbtia, fluorescenta/fosforescenta sau o reactie

fotochimica. In spectroscopia UV-Vis, interesul principal este absorbtia luminii [30)].

Deoarece lumina este o forma de energie, absorbtia acesteia de catre materie determina
cresterea nivelului energetic al moleculelor sau atomilor. Energia potentiala totald a unei molecule

este suma energiilor electronice, vibrationale si rotationale [30]:

Etotar = Eetectronica + Evibrationatz + Erotagionalé Ecuatie 1.1

Cantitatea de energie pe care o poseda o moleculd in fiecare forma nu este continud, ci este o
succesiune de niveluri sau stari discrete. Diferentele de energie Intre aceste stari urmeaza ordinea

[30]:
Eetectronics > Evibra;ionalé > Erota;ionalé Ecuatie 1.2

In unele molecule si atomi, fotonii din domeniile UV si vizibili au suficienta energie pentru a
produce tranzitii electronice intre diferitele niveluri energetice. Lungimea de unda a luminii absorbite
este aceea care are energia necesard pentru a transfera un electron de pe un nivel energetic inferior pe
unul superior. Aceste tranzitii ar trebui sa determine benzi de absorbtie foarte inguste, la lungimi de
unda caracteristice diferentelor dintre nivelurile energetice ale speciilor absorbante. Acest lucru este

adevarat pentru atomi [30], asa cum este ilustrat in Figura 1.4.

E AE I
A A A
Bl =—
// $—~>S,
/
S, : | —
\ /
|
\\\ s »S
So \_“7 0 1
_/{7 .
s,—~S, S, >S, A

Figura 1.4. Tranzitii electronice §i spectrele in cazul atomilor. [30]
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In cazul moleculelor, nivelurile de energie vibrationala si rotationala sunt suprapuse peste
nivelurile de energie electronica. Deoarece pot avea loc multe tranzitii cu energii diferite, benzile de
absorbtie devin mai late (Figura 1.5). lar, largirea benzilor este si mai accentuata in solutii, din cauza

interactiunilor dintre solvent si solut [30].

A PR
E e — = nivel de energie electronica
— —t == nivel de energie vibrational
— —— nivel de energie rotational
S, 5 I T tranzitie electronica
S /A
il
S, ||| -
A

Figura 1.5. Tranzitii electronice si spectre UV-Vis in molecule. [30]

1.3.2. Analiza calitativa

Spectrele obtinute prin spectroscopie UV-Vis prezintd, de obicei, benzi late de absorbtie. Spre
deosebire de spectroscopia 1n infrarosu, care produce numeroase benzi inguste, spectroscopia UV-Vis
furnizeaza informatii calitative limitate. Majoritatea absorbtiilor compusilor organici sunt determinate

de prezenta legaturilor r (adica nesaturate). [30]

Un cromofor este un grup molecular care contine o legaturd dubla conjugatd. Inserarea
acestuia intr-o hidrocarbura saturatd (care nu prezintd absorbtie UV-Vis) conduce la aparitia unui
compus cu absorbtie in intervalul 185-1000 nm. Prezenta unei benzi de absorbtie la 0 anumita lungime
de unda este un indiciu clar al existentei unui cromofor. Pozitia maximului de absorbtie nu este fixa,
ci depinde de mediul molecular al cromoforului si de solventul utilizat. Factori precum pH-ul si

temperatura pot influenta intensitatea si pozitia lungimii de unda a maximelor de absorbtie. [30]
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Conjugarea unei legaturi duble cu alte legaturi duble determind cresterea atat a intensitatii, cat

si a lungimii de unda a benzilor de absorbtie. [30]

Ionii metalelor de tranzitie prezinta niveluri de energie electronica care determind absorbtia

luminii in domeniul vizibil, intre 400-700 nm. [30]

Confirmarea Identitatii. Spectroscopia UV-Vis nu permite o identificare absolutd a unei
substante, dar este adesea utilizatd pentru compararea identitatii prin suprapunerea spectrelor. Cand
spectrele sunt foarte asemandtoare, analiza derivativa poate fi utild. Spectrele derivate prezinta un
numadr crescut de benzi comparativ cu spectrele de baza, fapt ce poate fi valorificat in analiza calitativa
pentru caracterizarea sau identificarea substantelor. Rezolutia spectrald imbunatatitd prin utilizarea
derivatelor permite separarea benzilor care, initial, par suprapuse. In Figura 1.6, simularile arata ca
douad benzi gaussiane cu o latime naturald de banda (NBW) de 40 nm, separate de 30 nm, apar ca o
singurd banda in spectrul de absorbtie obisnuit. In spectrul derivativ de ordinul patru, aceste doua

benzi sunt clar distinse, cu maxime apropiate de lungimile de unda individuale ale componentelor.

[30]

Absorbancia
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Figura 1.6. Imbundtdtirea rezolutiei. [30]
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Relatia cu Culoarea. Culoarea este o proprietate importantd a unei substante, aceasta este
legata de absorbtia sau reflectanta luminii. Ochiul uman percepe culoarea complementara lungimii de

unda absorbite (Figura 1.7 si Figura 1.8). [30]
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Figura 1.7. Transmisia culorii unei substante. [30]
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Figura 1.8. Absorbanta si culorile complementare. [30]
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Perceptia culorii este influentatd de factori precum spectrul sursei de lumina si structura
suprafetei substantei. Pentru caracterizarea exactd a culorii, se utilizeazd sisteme standardizate,
precum CIE L*a*b, si instrumente specializate integrate cu software de analizd a culorii.

Spectrofotometrele moderne pot fi echipate pentru masurarea exacta a culorii. [30]

Spectroscopia UV-Vis ofera informatii despre caracteristicile fizico-chimice ale compusilor,
contribuind astfel la determinarea identitatii acestora. Printre acestea se numdrad polaritatea,
stabilitatea termica si comportamentul de disociere. Pentru obtinerea unor rezultate precise,
acuratetea lungimii de unda absolute si a fotometriei absolute este esentiald pentru identificarea
compusilor necunoscuti. Compararea spectrelor obtinute in momente diferite si pe instrumente variate

presupune o calibrare riguroasa si utilizarea unei rezolutii instrumentale bine definite. [30]

1.3.3. Analiza cantitativa

Spectroscopia UV-Vis este utilizatda frecvent in chimia analiticd pentru determinarea
cantitativd a diversilor analiti sau probe, cum ar fi ionii metalelor de tranzitie, compusii organici cu
grad ridicat de conjugare si macromoleculele biologice. Analiza spectrald se efectueaza, de reguld, in

solutii, desi se pot studia si solidele sau gazele. [28]

Compusii organici, in special cei cu un grad ridicat de conjugare, absorb si lumina in regiunile
UV sau vizibile ale spectrului electromagnetic. Solventii utilizati pentru aceste determindri sunt, de
obicei, apa pentru compusii hidrosolubili sau etanolul pentru compusii solubili in solventi organici.
Solventii organici pot avea o absorbtie UV semnificativd; nu toti solventii sunt adecvati pentru
utilizarea in spectroscopia UV. De exemplu, etanolul absoarbe foarte slab la majoritatea lungimilor de

unda. [28]

Spectroscopia UV-Vis este, de asemenea, utilizata si in industria semiconductorilor pentru
masurarea grosimii si a proprietdtilor optice ale filmelor subtiri depuse pe o plachetd (wafer).
Spectrometrele UV-Vis sunt folosite pentru masurarea reflectantei luminii, iar datele pot fi analizate
prin ecuatiile de dispersie Forouhi-Bloomer pentru a determina indicele de refractie (n) si coeficientul

de extinctie (k) al unui film, pe baza gamei spectrale masurate. [28]

Legea Beer-Lambert stabileste cd absorbtia unei solutii este direct proportionalda cu

concentratia speciilor absorbante din solutie si cu lungimea drumului optic. Prin urmare, pentru o
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lungime de unda fixa, spectroscopia UV-Vis poate fi utilizata pentru determinarea concentratiei
absorbantului intr-o solutie. Este necesar sd se cunoasca cat de rapid variazd absorbtia odatd cu
concentratia. Aceastd informatie poate fi obtinutd din referinte (tabele cu coeficienti de extinctie

molard) sau, mai exact, determinata prin intermediul unei curbe de calibrare. [28]

Metoda se foloseste cel mai frecvent in mod cantitativ pentru determinarea concentratiilor unei

specii absorbante din solutie, utilizdnd legea Beer-Lambert [28]:

A= loglOITO = ecL Ecuatie 1.3

Unde:

A reprezintd absorbtia masurata,

I, este intensitatea luminii incidente la o anumita lungime de unda;
I este intensitatea luminii transmise;

L este lungimea drumului optic prin proba;

c este concentratia speciei absorbante.

Pentru fiecare specie si lungime de unda, € este o constantd cunoscuta ca si coeficientul de
absorbtie molara sau extinctie, o proprietate moleculard fundamentald Intr-un anumit solvent, la o
anumitd temperaturd si presiune, exprimatd in L - mol™! - cm™1. Absorbtia si extinctia & sunt uneori

definite in termeni de logaritm natural in loc de logaritm in baza 10.[28]

L

«—>
Incident Transmitted
Light(1,) Light (1)
:> |:lj> —_—

Cc
Light Source Monochromator
Screen
Cuvette

Beer Lambert Law: A = eLL.C

Figura 1.9. Reprezentarea legii Beer-Lambert. [31]
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Legea Beer-Lambert este utila pentru caracterizarea multor compusi, dar nu reprezinta o relatie
universald pentru concentratie si absorbtie pentru toate substantele. Uneori, pentru molecule foarte
mari si complexe, cum ar fi colorantii organici (de exemplu, Xylenol Orange sau Neutral Red), se

observa o relatie polinomialad de gradul al doilea intre absorbtie si concentratie. [28]

Spectrometrele UV-Vis sunt adesea integrate ca detectoare in cromatografia lichida de inalta
performantd (HPLC). Prezenta unui analit ofera un raspuns care se presupune a fi proportional cu
concentratia. Pentru rezultate precise, raspunsul instrumentului la analitul din proba necunoscuta
trebuie comparat cu raspunsul obtinut pentru un standard; aceasta este foarte similara cu utilizarea
curbelor de calibrare. Raspunsul (de exemplu, indltimea peak-ului) pentru o anumita concentratie este

cunoscut sub numele de factor de raspuns. 28]

Lungimile de unda ale peak-urilor de absorbtie pot fi corelate cu tipurile de legaturi dintr-o
anumitd molecula si sunt valoroase pentru determinarea gruparilor functionale prezente in molecula.
Regulile Woodward-Fieser reprezintd un set de observatii empirice folosite pentru a prezice Amax,
lungimea de unda la care se produce cea mai intensd absorbtie UV-Vis pentru compusii organici
conjugati. Totusi, spectrul in sine nu reprezintd o dovada specifica pentru o anumita proba. Natura
solventului, pH-ul solutiei, temperatura, concentratiile ridicate de electroliti si prezenta altor
substante interferente pot influenta spectrul de absorbtie. De asemenea, variatii experimentale precum
latimea fantei (1atimea de banda efectiva) a spectrometrului pot altera spectrul. Pentru a aplica corect
spectroscopia UV-Vis in analiza, aceste variabile trebuie controlate sau corectate pentru identificarea

substantelor prezente. [28]

Latimea de banda spectrald. Este important sd se foloseasca o sursa de lumina
monocromatica pentru a lumina celula probei. Monocromaticitatea se masoara ca latimea triunghiului
format de varful de intensitate la jumatate din intensitatea maximd. Un spectrometru are o latime de
banda spectrala care indica cat de monocromaticd este lumina incidenta. Daca aceasta latime de banda
este comparabild (sau mai mare) decat latimea liniei de absorbtie, coeficientul de extinctie masurat va
fi incorect. In masuritorile de referinti, litimea de bandi a instrumentului (a luminii incidente) se
mentine sub latimea liniilor spectrale. Cand se masoara o proba, latimea de banda a luminii incidente
trebuie sa fie, de asemenea, suficient de restransa. Reducerea latimii de banda reduce energia ce ajunge
la detector, necesitand astfel un timp de masurare mai lung pentru a obtine acelasi raport

semnal/zgomot. [28]
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Eroarea de lungime de undi. In lichide, coeficientul de extinctie variaza lent cu lungimea de
unda. Un peak al curbei de absorbtie (o lungime de unda la care absorbtia atinge un maxim) este locul
unde rata de schimbare a absorbtiei cu lungimea de unda este minima. De reguld, masuratorile se
efectueaza la un peak pentru a minimiza erorile generate de posibilele erori de lungime de unda ale

instrumentului (adica erori datorate unui coeficient de extinctie diferit de cel presupus). [28]

Deviatiile de la legea Beer-Lambert. La concentratii suficient de mari, benzile de absorbtie
se vor satura si vor prezenta o aplatizare a absorbtiei. Peak-ul de absorbtie pare aplatizat deoarece
aproape 100% din lumina este deja absorbita. Concentratia la care acest fenomen apare depinde de
compusul masurat. O metoda de testare a acestui efect este variatia lungimii traseului optic. Conform
legii Beer-Lambert, variatia concentratiei si a lungimii drumului optic au un efect echivalent: diluarea
unei solutii de 10 ori are acelasi efect ca si reducerea lungimii drumului optic de 10 ori. Daca sunt
disponibile celule cu lungimi de drum diferite, verificarea acestei relatii poate ajuta la identificarea

aplatizarii absorbtiei. [28]

Probele care nu sunt omogene pot prezenta deviatii de la legea Beer-Lambert din cauza
fenomenului de aplatizare a absorbtiei. Acest lucru se poate intampla, de exemplu, cand substanta
absorbantd este continutd 1n particule suspendate. Deviatiile vor fi mai evidente in conditii de
concentratie scazutd si absorbtie ridicatd. Unele studii au propus metode pentru corectarea acestor

deviatii. [28]

Surse de incertitudine in masuratori. Factorii mentionati mai sus contribuie la incertitudinea
misuritorilor obtinute prin spectrofotometria UV-Vis. In analiza chimici cantitativ, rezultatele sunt,
de asemenea, influentate de sursele de incertitudine care deriva din natura compusilor sau solutiilor
masurate. Acestea includ interferentele spectrale cauzate de suprapunerea benzilor de absorbtie,
decolorarea speciilor absorbante (datorata descompunerii sau reactiei) si eventualele diferente de

compozitie intre proba si solutia de calibrare. [28]

1.3.4. Spectrofotometrul ultraviolet-vizibil

Instrumentul utilizat In spectroscopia ultravioletd-visible se numeste spectrofotometru UV-

Vis. Acesta masoara intensitatea luminii dupa ce trece printr-o proba (I) si o compara cu intensitatea

T . g I . .
luminii Tnainte de trecerea prin proba (o). Raportul T = - se numeste transmitantd si se exprima, de
0

obicei, ca un procent (%T). Absorbtia A, se determind pe baza transmitantei dupd formula [28]:
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%T
9 100%

A=-lo

Ecuatie 1.4

Spectrofotometrul UV-Vis poate fi configurat si pentru masurarea reflectantei. In acest caz,

instrumentul masoara intensitatea luminii reflectate de o proba (I) si o compara cu intensitatea luminii

. e I . .
reflectate de un material de referinta (Io). Raportul R = - se numeste reflectantd si se exprima, de
0

obicei, ca procent (%R) [28].

Componentele de bazd ale unui spectrofotometru sunt: o sursa de lumina, un suport pentru
proba (de exemplu, o cuvd), un monocromator (retea de difractie sau prismd) pentru separarea

diferitelor lungimi de unda ale luminii si un detector. [28]

Sursa de radiatie poate fi: un filament de tungsten (pentru intervalul 300-2500 nm), o lampa
de arc de deuteriu, care furnizeaza o emisie continud in regiunea ultravioleta (190—400 nm), o lampa
de arc de xenon, care emite continuu din 160 pana la 2000 nm, sau, mai recent, diode emitatoare de

lumind (LED) pentru lungimile de unda vizibile. [28]

Detectorul poate fi un tub fotomultiplicator, o fotodioda, o matrice de fotodiode sau un
dispozitiv de incarcare cu cuplaj (CCD). Detectoarele cu o singurd fotodioda si tuburile
fotomultiplicatoare sunt utilizate Tmpreuna cu monocromatoarele cu scanare, care filtreaza lumina
astfel incat doar lumina de o singura lungime de unda ajunge la detector. Monocromatoarele fixe sunt
folosite Tmpreuna cu CCD-urile sau seturile de fotodiode. Aceste dispozitive, care sunt formate din
numerosi detectori organizati in grupuri unidimensionale sau bidimensionale, pot colecta diferite

lungimi de unda in céte un pixel sau grup de pixeli. [28]

Un spectrofotometru poate avea un singur fascicul sau fascicule duble. Intr-un instrument cu
un singur fascicul (precum Spectronic 20), toatd lumina trece prin celula probei. Intensitatea lo se
masoard eliminind proba. Acesta este cel mai vechi design, incd folosit in laboratoarele didactice si

in industrie. [28]

Intr-un spectrometru cu fascicule duble, lumina este impartita in doua fascicule inainte de a
ajunge la proba. Un fascicul este utilizat ca referinta, iar celalalt trece prin proba. Intensitatea
fasciculului de referinta este consideratd 100% transmitanta (sau 0 absorbtie), iar valoarea afisata este
raportul dintre intensitatile celor doua fascicule. Unele instrumente cu fascicule duble au doi detectori
(fotodiode), astfel incat proba si fasciculul de referinti sunt masurate simultan. In alte instrumente,
cele doua fascicule trec printr-un comutator, care blocheaza un fascicul la un moment dat. Detectorul

alterneaza intre masurarea fasciculului de proba si a celui de referinta, sincronizat cu comutatorul. Pot
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exista, de asemenea, unul sau mai multe intervale ,Intunecate” in ciclul de masurare, in care

intensitatile sunt corectate prin scaderea intensitdtii masurate in intervalul Intunecat inainte de calculul

[

raportului. [28]
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Figura 1.10. Schematizarea simplificata a unui spectrofotometru UV-Vis cu dublu fascicul. [32]

Intr-un spectrometru cu un singur fascicul, se misoara mai inti o cuveti care contine doar
solventul. De exemplu, Mettler Toledo a dezvoltat un spectrofotometru cu un singur fascicul, care
permite masurdtori rapide si precise Tn domeniul UV-VIS. Sursa de lumina constd intr-o lampa flash
de xenon pentru regiunile ultraviolet (UV), vizibil (VIS) si infrarosu apropiat, acoperind un interval
spectral de la 190 la 1100 nm. Radiatia lampii este focalizatd pe o fibrd optica, care directioneaza
fasciculul de lumina catre o cuvetd ce contine solutia probei. Lumina trece prin proba, iar
componentele acesteia absorb anumite lungimi de unda. Lumina reziduala este colectata dupa cuveta
printr-o fibra optica si transmisd catre un spectrograf, care dispune lumina intr-o retea de difractie
pentru a separa diferitele lungimi de unda si un senzor CCD pentru inregistrarea datelor. In acest fel,

intregul spectru este masurat simultan, permitand o inregistrare rapida. [28]
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Figura 1.11. Schematizare simplificata a unui spectrofotometru UV-Vis cu un singur fascicul. [33]

Probele pentru spectrofotometria UV-Vis sunt, de reguld, lichide, desi se poate masura
absorbtia si pentru gaze sau solide. Probele sunt plasate, de obicei, intr-o celula transparenta,
cunoscutd sub numele de cuva. Cuvele sunt, in general, de forma dreptunghiulara, cu o latime interna
de 1 cm (aceasta latime reprezintd lungimea drumului optic, d, in legea Beer-Lambert). Tipul
recipientului pentru proba trebuie sa permita trecerea radiatiei pe regiunea spectrald de interes. Cuvele
cele mai frecvent utilizate sunt fabricate din cuart sau silica topitd de Tnalta calitate, deoarece sunt
transparente in regiunile UV, vizibile si in infrarosu apropiat. Cuvele din sticld si plastic sunt, de
asemenea, frecvent intalnite, insa sticla si majoritatea plasticelor absorb in UV, ceea ce limiteaza

utilizarea lor la lungimi de unda vizibile. [28]

Adesea, un spectrofotometru mai sofisticat poate produce direct un spectru complet de
absorbtie pe toate lungimile de unda de interes. In instrumentele mai simple, absorbtia se masoar la
o singura lungime de unda, iar operatorul compileazad ulterior spectrul. Eliminand dependenta de

concentratie, coeficientul de extinctie (€) poate fi determinat in functie de lungimea de unda. [28]
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2. Algoritmi de invitare Automati Utilizati in Analiza Datelor

2.1. Introducere in inviitarea Automati

Invitarea automatd, cunoscutd sub numele de Machine Learning, reprezinti o ramuri a
inteligentei artificiale care se ocupd cu dezvoltarea de algoritmi capabili sa invete tipare din date $i
sd faca predictii sau sa ia decizii fara a fi programati explicit pentru fiecare sarcind. Acest domeniu a
cunoscut o evolutie semnificativa in ultimele decenii, fiind aplicat in diverse arii precum medicina,

educatie, finante si industrie [34].

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 2.1. Relatia intre inteligenta artificiala, invatarea automata si invatarea profunda. [35]

Conceptul de baza al invatdrii automate consta in dezvoltarea unor modele matematice care
analizeazd seturi mari de date, identificand relatii si tipare ascunse. Aceste modele sunt utilizate
ulterior pentru a face predictii asupra unor date noi, necunoscute anterior [36]. Spre deosebire de
programarea clasicd, unde instructiunile sunt definite in mod explicit de catre programator, in
invdtarea automata, algoritmul este antrenat pe un set de date si invatd singur relatiile dintre variabilele

de intrare si rezultatul dorit.
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Existd trei tipuri principale de invatare automata:

A. Invitare supravegheati (supervised learning): algoritmul este antrenat pe un set de date
etichetate, unde rezultatul dorit este cunoscut. Exemple de probleme abordate sunt clasificarea

si regresia [34].

B. Invatare nesupravegheatd (unsupervised learning): algoritmul analizeazd date neetichetate si
descopera structuri ascunse sau grupari naturale in date. Un exemplu comun este analiza

clustering [36].

C. Invatare prin consolidare (reinforcement learning): algoritmul invatd prin interactiune cu un

mediu, primind recompense pentru actiunile corecte si penalizdri pentru cele gresite [34].
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Figura 2.2. Modul de functionare a celor trei tipuri de invatare automata. [37]

In domeniul stiintelor naturale, inclusiv in nanotehnologie si chimie, algoritmii de invitare
automata sunt tot mai des folositi pentru a analiza comportamentul AuNP si pentru a prezice procese
precum agregarea acestora in prezenta diferitelor substante, cum ar fi L-cisteina. Aceste aplicatii
permit optimizarea conditiilor experimentale si reducerea timpului necesar pentru obtinerea

rezultatelor [38].
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Astfel, invdtarea automatad reprezintd un instrument puternic care faciliteazd analiza si
interpretarea datelor complexe, contribuind la dezvoltarea unor solutii inovatoare in domeniul

stiintific si industrial.

2.2. Algoritmi Utilizati: PLS, Random Forest, SVM si Retele Neuronale

2.2.1. Partial Least Squares (PLS)

Metoda Partial Least Squares (PLS) este o tehnicad statisticd utilizatd pentru modelarea
relatiilor dintre un set de variabile independente (predictori) si un set de variabile dependente
(raspunsuri). PLS se incadreaza in categoria algoritmilor de invdtare supravegheata (supervised
learning), fiind utilizata in special pentru regresie si modelarea variabilelor latente. Este deosebit de
eficientd atunci cand datele prezintd multicolinearitate si cdnd numarul de predictori este mai mare

decat numarul de observatii [39].

Aceastd metoda este utilizatd frecvent 1n analiza regresiei, precum si in modelarea ecuatiilor
structurale (PLS-SEM), fiind apreciata pentru capacitatea sa de a explica varianta variabilelor latente

si pentru robustetea sa 1n fata datelor imperfecte [40].

Mod de functionare. PLS combina caracteristicile analizei componentelor principale (PCA)
cu regresia multipla. Spre deosebire de regresia liniara clasicd, PLS reduce dimensionalitatea datelor
prin construirea unor componente latente (scoruri PLS), care reprezintd combinatii liniare ale
predictorilor initiali. Aceste componente sunt alese astfel incdt sa maximizeze covarianta cu

variabilele dependente [39].

1. Modelul pentru matricea variabilelor independente X este exprimat astfel:

Inputs PLS scores

X =| Z +

Figura 2.3. Diagrama matricei pentru datele de intrare. [41]

X — Matricea variabilelor independente (predictorilor), adica datele de intrare.
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Z — Matricea componentelor PLS (scorurilor latente), reprezentand combinatiile liniare ale

predictorilor care explica cel mai bine variabila dependenta.

V' — Matricea incarcaturilor PLS (PLS loadings), care contine coeficientii de ponderare pentru

reconstruirea variabilelor originale din componentele latente.

E — Matricea reziduurilor asociate variabilelor independente, adica diferenta dintre valorile reale si

cele estimate ale predictorilor.
2. Modelul pentru variabila dependenta Y este exprimat astfel:

Response PLS scores

y| = | Z +

Figura 2.4. Diagrama matricei pentru raspunsuri. [41]

Y — Vectorul (sau matricea) variabilelor dependente (raspunsurilor), adica valorile pe care vrem sa

le prezicem.

b — Vectorul coeficientilor de regresie PLS, care exprimad influenta fiecarei componente latente asupra

variabilei dependente.

e — Vectorul reziduurilor asociate variabilei dependente, adica diferenta dintre valorile reale si cele

estimate ale raspunsurilor.
3. Aproximarea pentru X si predictia pentru Y devin:
X=zvT Ecuatie 2.1
y = ZbPls Ecuatie 2.2
unde bP¥ indici faptul ci coeficientii obtinuti sunt asociati componentelor PLS.

Avantajul major al metodei PLS este ca permite modelarea variabilelor latente si poate fi

aplicatd in situatii cu esantioane mici sau cu multicolinearitate puternicd in date [42].
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Alegerea numarului optim de componente se face prin validare incrucisatd: se antreneaza
modelul cu diferite valori pentru n componente si se selecteaza valoarea care minimizeaza eroarea de

validare (ex. RMSE, MSE).

2.2.2. Random Forest

Random Forest este un algoritm de invatare automata bazat pe metode de ansamblu, care
construieste mai multi arbori de decizie si combind rezultatele acestora pentru a obtine o predictie
finala mai precisa si robusta [43]. Acest algoritm a fost dezvoltat pentru a remedia slabiciunile

arborilor de decizie simpli, care pot fi susceptibili la supra-adecvare (overfitting).

Random Forest se incadreaza in categoria algoritmilor de invdtare supravegheata (supervised

learning), fiind utilizat atat pentru sarcini de clasificare, cat si pentru regresie [44].
Modul de functionare:

1. Bootstrap Aggregation (Bagging): Se genereaza mai multe seturi de date de antrenament prin
esantionare cu inlocuire (bootstrap) din setul original. Fiecare sub-set este folosit pentru a

antrena un arbore de decizie.

2. Crearea Arborilor de Decizie: La fiecare nod al unui arbore, se alege un subset aleatoriu de
caracteristici in loc sd se foloseasca toate caracteristicile. Arborele creste pand la o anumita

adancime sau pand cand frunzele contin un numar minim de observatii.

3. Averaging sau Voting: Pentru regresie, predictiile arborilor se medieazad. Pentru clasificare,

se face un vot majoritar intre arbori.
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Training Data

Instance
Model L %)
Training 3 .
(  Decision
()B @ > Trees
VOV |
Class A Class A Class B
= =—
Bagging (voting majority) ]
Model
Testing <
A4

2 Prediction output ]

A
Class A

Figura 2.5. Modul de functionare a algoritmului de invatare Random Forest. [45]

Caracteristici principale a algoritmului mentionat:

a. Reduce Overfitting-ul: Arborii de decizie simpli tind sd se suprapotriveascd pe datele de
antrenament, dar combinarea mai multor arbori reduce acest efect.

b. Robust la zgomot: Fiind bazat pe bootstrap si alegeri aleatorii de trasdturi, este mai putin sensibil
la valori extreme si date zgomotoase.

c. Capabil sa gestioneze date mari: Functioneazd bine cu seturi de date mari si cu multe
caracteristici.

d. Poate lucra cu caracteristici corelate: Nu e afectat sever de multicolinearitate.

e. Functioneaza atit cu date numerice, cdt si categorice.

2.2.3. Support Vector Machine (SVM)

Algoritmul Support Vector Machine (SVM) reprezintd o metoda de clasificare si regresie
utilizatd in invdtarea automatd supravegheatd, fiind recunoscut pentru eficienta sa in rezolvarea
problemelor complexe cu date de tip nelinear sau de dimensiuni mari. SVM este utilizat intr-o gama
largd de domenii, inclusiv recunoastere de tipare, bioinformaticd, chimie computationald si, mai

recent, nanotehnologie.
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Principiul de functionare. Acest algoritm se bazeaza pe identificarea unui hiperplan optim
care separa clasele de date astfel incat distanta dintre cele mai apropiate puncte (margini) ale claselor
sa fie maximi[46,47]. In cazul in care datele nu sunt liniar separabile, SVM utilizeazi functii kernel
pentru a transforma datele intr-un spatiu de dimensiuni superioare, unde acestea pot fi separate liniar
[46]. Cele mai frecvente functii kernel sunt: Kernel liniar, Kernel polinomial, Kernel RBF (Radial

Basis Function), Kernel sigmoid.

Hiperplanul este determinat pe baza unui subset de puncte de antrenare numite vectori suport,

care definesc granitele dintre clase. [48]

Margin (gap between decision
boundary and hyperplanes)

Support vectors

X21

Decision boundary — |

Hyperplane
Hyperplane _——for second
for first class B N N class

>

X1

Figura 2.6. Schematizarea hiperplanului cu vectorii suport. [49]

2.2.4. Retele Neuronale

Retelele neuronale artificiale (RNA) reprezintd un model matematic inspirat din functionarea
creierului uman, utilizat pentru a rezolva probleme complexe din domeniul inteligentei artificiale si al
invatarii automate. Acestea constau intr-o retea de noduri, numite neuroni artificiali, interconectati
prin conexiuni ponderate, care proceseaza si transmit informatii [50]. Acestea constituie o componenta
fundamentald a invatarii automate moderne, contribuind semnificativ la dezvoltarea tehnologiilor de
inteligenta artificiald, cu aplicabilitate extinsd in diverse domenii, precum viziunea computerizata,

procesarea limbajului natural si robotica. [51]
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Retelele neuronale se incadreaza in cadrul invatarii automate (Machine Learning) ca o tehnica
specifica de invatare profunda (Deep Learning). Acestea pot fi utilizate 1n trei tipuri principale de

invatare:

a. Invitare supravegheati: Reteaua este antrenatd pe un set de date etichetate, unde fiecare intrare
are un raspuns corect asociat. Scopul este de a generaliza relatia dintre intrari si iesiri. [52]

b. Invitare nesupravegheati: Datele nu sunt etichetate, iar reteaua trebuie sa identifice structuri
si tipare din setul de date. [51]

c. Invitare prin consolidare (Reinforcement Learning): Reteaua invita prin interactiunea cu un

mediu, primind recompense pentru actiunile corecte si penalizari pentru cele gresite. [50]

Functionarea RNA se bazeaza pe transmiterea informatiei in reteaua de neuroni artificiali.
Fiecare neuron primeste semnale de intrare ponderate, le combina si aplica o functie de activare pentru
a genera o iesire. Aceasta este transmisa mai departe catre alti neuroni pana cand reteaua produce
rezultatul final. Procesul de antrenare presupune ajustarea ponderilor conexiunilor utilizdnd algoritmi

precum propagarea inversa a erorii (Backpropagation). [52]

> — OQUTPUT:
"Dog”
INPUT:
Image
broken
intfo pixels  Layer 1
Pixel Fdges Combinations Features
values identified  of edges identified
detected identified

Figura 2.7. Exemplu de mod de functionare a unei retele neuronale artificiale. [53]
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Avantaje Dezavantaje
1. Poate lucra cu date unde numarul | 1. Alegerea numarului de componente
variabilelor este mai mare decat | latente poate influenta puternic
numarul de observatii. performanta.
2. Este robust la multicolinearitate 2 N e cea mal precisa TG0
i : A N pentru seturi de date mici sau
(relatii puternice 1intre variabilele
ind d necorelate.
PLS independente).
3. Interpretabilitatea componentelor
3. Reduce dimensionalitatea datelor, | poate fi uneori dificila.
facand analiza mai eficienta.
4. Integreaza procesul de reducere a
dimensiunii cu regresia, optimizand
ambele simultan.
1.Robustete  la  supra-adecvare | 1. Complexitatea crescutd si nevoia
datorita ansamblului de arbori [43]. mai mare de resurse computationale
) . i comparativ cu modele simple precum
2. Capacitate buna de generalizare pa o plep
regresia logistica [44].
pentru date necunoscute.
Random . . . | 2. Interpretabilitate redusa fata de
3. Manevrarea eficientd a unui numar .. .. ..
Forest . . : modelele liniare sau arborii de decizie
mare de variabile explicative si a |. .. . .
) . : ’ individuali.
interactiunilor dintre acestea [54].
4. Posibilitatea de a estima importanta
variabilelor utilizate in predictii.
1. Eficienta ridicatd in probleme cu | 1. Sensibilitate la  alegerea
dimensiuni mari parametrilor kernel si a parametrului
. de regularizare
2. Performanta excelentd in cazul <
datelor nelineare datorita functiilor | 2. Consum ridicat de resurse
SVM kernel computationale pentru seturi mari de
. < . date
3. Capacitate buna de generalizare pe
date necunoscute 3. Interpretabilitate redusa comparativ
cu alte metode
1. Capacitatea de a modela relatii | 1. Necesitd volume mari de date
complexe 1n date. pentru antrenare.
2. Adaptabilitate si capacitate de | 2. Complexitate = computationala
Retele generalizare. ridicata.
neuronale ‘ ‘ _
3. Performante remarcabile in |3. Opacitate (“cutie neagra”)
recunoasterea tiparelor, clasificare si | dificultatea de a interpreta modul in
predictii. care reteaua ajunge la o decizie.

Tabel 2.1. Avantajele si dezavantajele metodelor de invatare automata selectate.
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3. Materiale si Metode

3.1. Sinteza AulNP si caracterizarea prin spectroscopie UV-Vis

Nanoparticulele de aur prezinta proprietati optice exceptionale in regiunea vizibila a spectrului
electromagnetic, datoritd rezonantei plasmonice de suprafatd. Aceste caracteristici fac din ele
materiale de interes major pentru aplicatii in biosenzori, imagistica si detectie chimica. Performanta
acestor aplicatii este determinatd in mare masura de dimensiunea, forma si distributia NP, precum si
de natura chimicad a microambientului. Din acest motiv, sinteza controlatd a AuNP este o etapa

esentiala in pregatirea sistemelor coloidale functionale. [55]

Pentru sinteza AuNP, existd mai multe optiuni de sintetizare, insd una dintre cele mai folosite
este metoda Turkevich. Aceasta presupune reducerea tetraclorurii de aur (HAuCls) in solutie apoasa,
utilizand citrat de sodiu (NasCsHsO~) atat ca agent reducator, cat si ca stabilizator. Reactia are loc la
temperaturi apropiate de punctul de fierbere al apei, sub agitare constanta, pentru a asigura o distributie
termica uniforma. in urma reactiei, aurul trece din forma Au*" in forma sa elementara, Au®, conducand

la formarea de nanoparticule sferice. [55]

Relatia dintre concentratia de HAuCls si cea de citrat de sodiu este esentiald pentru controlul
dimensiunii nanoparticulelor. Variatia raportului molar R = [Au?*']/[Nas-cit] influenteaza direct
diametrul mediu al particulelor obtinute. Conform studiilor realizate de Frens, la valori mici ale lui R
se obtin particule de dimensiuni reduse, cu o culoare rosu aprins, in timp ce la valori mari ale lui R se
formeaza particule de pana la 147 nm, care confera solutiei o nuanta violetad. Tabel 3.1 ne arata aceste

rezultate experimentale. [55]

[HAuCl4](mM) | [Nasz-cit](mM) R d(nm) Culoare
0,766 0,38 16 Rosu aprins
0,575 0,51 24,5 Rosu
0,383 0,77 41 Rosu

0,294

0,230 1,28 71.5 Visiniu
0,161 1,83 97,5 Violet
0,123 2,39 147 Violet

Tabel 3.1. Datele care indicd concentratiile de Au™> si de citrat de sodiu pentru a varia R cu scopul

de a forma AuNP, avdnd diametre d diferite. [55]
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Aceasta metoda conduce la formarea de NP aproape monodisperse, cu o variatie sub 10% In
diametru, ceea ce este esential pentru aplicatiile care necesita reproductibilitate ridicata. In plus, o
micd proportie (~5%) din particule poate prezenta o forma triunghiulara, indicand o usoard
anizotropie. Moleculele de citrat formeaza un strat negativ incarcat la suprafata nanoparticulelor, ceea
ce asigurd o stabilitate coloidala ridicata, prevenind agregarea acestora (potentialul Z fiind de

aproximativ -40 mV). [55]

In cadrul acestei lucrari, a fost utilizati aceasta procedura standardizata pentru sinteza AuNP,
in scopul functionalizarii acestora cu molecule de L-cisteina si al antrenarii algoritmilor de invatare
automata pentru detectia concentratiei acesteia. Au fost obtinute trei seturi de coloizi auriferi prin
reducerea unei solutii de HAuCls 1 mM cu citrat de sodiu in doud concentratii diferite: 43 mM si 77
mM. Astfel, s-au obtinut NP cu diametrul de aproximativ 23 nm (pentru concentratia de 43 mM) si
doua seturi cu dimensiuni de aproximativ 13 nm (pentru concentratia de 77 mM), care au fost utilizate

ulterior in experimentele de functionalizare si detectie.

Spectre UV-Vis a AuNP de diferite dimensiuni

600 700 800
1 1 1 | 1 1 1 1 | 1 1 1 1 |_
1 -1
0,8 0,8
§ 0,6 0,6
(1] - L
0
[ - -
[v]
wn
2 L
< 0,4 04
0,2 0,2
0 — T T T | T T T T | T T T T | T T T T |_ 0
500 600 700 800

Wavelength [nm]

Figura 3.1. Spectrele celor trei seturi de nanoparticule sintetizate prin metoda Turkevich, avand

dimensiunile de 13nm, respectiv 23nm.
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Caracterizarea opticd a AuNP este esentiala pentru validarea sintezei si determinarea
dimensiunilor si concentratiei acestora in solutie. Proprietatile optice ale AuNP in dispersii apoase
sunt puternic dependente de marimea, forma si distributia particulelor, iar una dintre cele mai utile
metode de caracterizare este spectrofotometria UV-Vis. Aceastd metoda permite analiza benzilor de
absorbtie plasmonicd, care apar ca urmare a rezonantei plasmonilor de suprafatd SPR, fenomen

specific nanoparticulelor metalice. [55]

In decursul lucrarii, pentru achizitia spectrelor de absorbtie UV-Vis ale nanoparticulelor
sintetizate, s-a utilizat spectrometrul Jasco V630. Acesta a oferit masuratori precise si reproductibile
in intervalul de lungimi de unda corespunzator benzilor plasmonice ale AuNP, in special in jurul

valorii de 520 nm, specifica nanoparticulelor sferice. [55]

Pentru estimarea diametrului particulelor, s-a utilizat metoda propusa de Haiss et al. (2007)
care permite determinarea dimensiunii medii a AuNP, pornind de la raportul dintre absorbtia la
maximul benzii plasmonice (Aspr) si absorbtia la 450 nm (Aass0). Relatia matematica utilizata este

exprimatd in urmatoarea ecuatie:

d = exp (3228 - 2,20) Ecuatie 3.1

450

Aceastd metodd este validatd pentru particule sferice cu diametrul sub 35 nm, obtinand

rezultate comparabile cu cele determinate prin microscopia electronicd de transmisie (TEM). [55]

In continuare, cunoscand dimensiunea particulelor (d), absorbtia la 450 nm si coeficientul de
extinctie molard (g), se poate determina concentratia AuNP in solutia finald utilizdnd urmatoarele

relatii [55]:

In €450 = 3,0869 Ind + 10,869 Ecuaie 3.2
C = % - DilutionFactor Ecuatie 3.3
450

Aplicand ecuatiile 3.1 si 3.3 pentru solutiile sintetizate, au fost obtinute diametre medii de
aproximativ 13 nm si 23 nm, in concordanta cu valorile estimate din raportul concentratiilor reactivilor
utilizati (R). Concentratiile finale ale AuNP calculate au fost de 3,05-10~° M pentru nanoparticulele

de 13 nm si 7,55-107'° M pentru cele de 23 nm.
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3.2. Optimizarea functionalizarii AuNP cu L-cisteina

Pentru optimizarea functionalizarii AuNP cu L-cisteind, am preparat initial o solutie de L-
cisteina cu concentratia de 102 M. In cadrul sintezei prin aglutinare controlati, s-a utilizat un raport
molar de 1:1 intre AuNP si L-cisteind. Acest raport a condus la rezultate rapide si evidente, manifestate

printr-o schimbare colorimetrica caracteristica, indicand agregarea nanoparticulelor.

S-a observat cd dimensiunea NP influenteazd semnificativ cinetica procesului de agregare.
Pentru AuNP cu diametrul de 23 nm, agregarea s-a produs intr-un interval de aproximativ 30 de
minute. In schimb, pentru NP de 13 nm, procesul de agregare devenea vizibil inca din primul minut.
Aceasta diferentd semnificativd a condus la investigarea efectului altor parametri, precum pH-ul si

temperatura, asupra eficientei functionalizarii.

In prima etapa, am variat pH-ul amestecului format din AuNP si L-cisteind. Solutia de pornire
avea un pH neutru (~7). Pentru modificarea acestuia, s-a addugat NaOH 1% pentru a obtine un pH
alcalin (~8) st HNOs pentru obtinerea unui pH acid (~4). Spectrele UV-Vis obtinute (Figura 3.2) arata
comportamentul agregarii AuNP 1n conditii de pH diferite. Rezultatele indica faptul ca un pH alcalin
incetineste agregarea, in timp ce un pH acid determind deplasdri plasmonice excesive, ceea ce
sugereaza o agregare necontrolatd. pH-ul neutru s-a dovedit a fi optim, oferind o deplasare plasmonica
echilibrata si reproductibila.

Spectrele UV-Vis ale AuNP in raport molar de 1:1 cu cisteina la diferite valori ale pH-ului
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Figura 3.2. Comportamentul agregarii AuNPs de 23 nm in prezenta cisteinei la pH diferit.
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In continuare, s-au investigat efectele temperaturii si ale concentratiei de L-cisteina.
Amestecurile de AuNP si cisteind, cu concentratii variind intre 10 M si 10~° M, au fost incélzite timp
de 20 de minute la temperaturi ridicate (~60°C). Spectrele obtinute (Figura 3.3) arata ca la concentratii
ridicate de cisteind au loc deplasdri plasmonice excesive, insotite de aplatizarea spectrului UV-Vis,
indicand agregare rapida si instabila. La concentratii mai scazute, schimbarile plasmonice au fost mai
controlate si mai progresive. Astfel, metoda de incalzire s-a dovedit ineficientd pentru analiza, din
cauza pierderii de volum prin evaporare.

Spectre UV-Vis ale AuNP cu diferite concentratii de cisteina prin incélzire
600 800
1 ! ! i |
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Figura 3.3. Comportamentul agregarii AuNP de 23 nm in functie de concentratia de cisteind, in

conditii de incalzire.

Pe baza rezultatelor obtinute, s-a concluzionat cd metoda optimd pentru functionalizarea
AuNPs cu L-cisteind constd in mentinerea amestecului la temperatura camerei (25°C), utilizarea unui
pH neutru si preferinta pentru nanoparticule de dimensiuni mai mici (13 nm), pentru a reduce timpul

necesar agregarii si pentru a obtine rezultate reproductibile si stabile.
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Figura 3.4. Aspectul vizual al solutiilor de AuNP functionalizate cu L-cisteind, obtinute prin metode
diferite: (1) incalzire timp de 20 minute, (2) conditii de pH acid (~4), (3) pH neutru (~7), si (4) pH

bazic (~8). Se observa diferente evidente de culoare, asociate cu gradul de agregare al NP.

3.3. Utilizarea platformei Quasar pentru preprocesarea si testarea modelelor de

invitare automata

In aceastd lucrare, pentru prelucrarea datelor spectroscopice si dezvoltarea modelelor de
regresie, a fost utilizatd platforma Quasar. Aceasta oferd un mediu vizual interactiv care permite
construirea de fluxuri de analiza prin conectarea unor module functionale, fara a necesita programare
explicita. Astfel, Quasar este ideald pentru aplicatii stiintifice precum spectroscopia, oferind atat

flexibilitate, cat si control asupra etapelor de procesare.

Primul pas in cadrul fluxului a fost importul fisierelor cu spectre, realizat prin widget-ul File,
care permite Incarcarea datelor in format compatibil (.csv, .txt, .xIs etc.). Ulterior, datele au fost trimise
catre componenta Preprocess Spectra, unde au fost aplicate etape esentiale de preprocesare, precum
normalizarea spectrelor pentru a elimina variatiile de intensitate nedorite. Aceastd etapd a asigurat

crearea unui set de date uniform si coerent, pregatit pentru analiza ulterioara.
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2 Preprocess Spectra - Quasar - o X
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Normalize to Inteq
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Upper limit 850
Attribute Normalization
Normalize to Concentratie(mg/ml)
Standard Normal Variate (SNV)

Normalize by Reference

Normalize by Reference (Complex Phase)

L ' L
400 450 500 550 600 650 700 750

Preview
Final preview
Show spectra 100
Output
a Commit Automatica 0 L L L

L L
400 450 500 550 600 650 700 750

? | Hesi- Bosim

Figura 3.5. Preprocesarea spectrelor, folosind normalizarea vectoriala.

Dupa preprocesare, datele au fost transmise catre widget-ul Select Columns, unde am
identificat si selectat variabilele de intrare si variabila tinta, care in cazul nostru este concentratia de
cisteind. Vizualizarea tabelara intermediard a fost asigurata de modulul Data Table, care a permis o

inspectie rapida a valorilor selectate.

W Select Columns - Quasar - o X

Ignored Features (451)

800

799 |
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Target (1)
Concentratie{mg/mi)
Metas (2)

B Absorbanta
DATA

Reset _ Ignore new variables by default @  Ssend Automat

=92 B | Heol- Be9jast
Figura 3.6. Interfata de selectie a caracteristicilor si a variabilei tinta. Cele 451 de lungimi de unda
au fost selectate ca predictori (features), iar concentratia de cisteina (Concentratie (mg/mlL)) a fost

setata ca variabila tinta (target) pentru antrenarea modelelor de regresie.
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Apoi, pentru a evalua performanta modelelor, am utilizat widget-ul Data Sampler pentru

impartirea datelor 1n seturi de antrenare si testare.

3 Data Sampler - Quasar X
Sampling Type
O Fixed proportion of data:
¥ 100%
O Fixed sample size

>

Instances: 13 v
() sample with replacement

O Cross validation
Number of subsets: 6 v
Unused subset: 6 v

O Bootstrap

Options
Replicable (deterministic) sampling

Stratify sample (when possible)

‘ Sample Data

=2 B |H32Bas

Figura 3.7. A fost ales un esantion fix de instante pentru antrenare, cu optiunile de esantionare
deterministd si stratificatd activate. Restul probelor au fost utilizate pentru testare. In etapele

ulterioare, marimea setului de testare a fost crescuta treptat pentru a evalua stabilitatea modelelor.

Datele astfel pregatite au fost introduse in patru algoritmi diferiti de invatare automata,

implementati prin widget-urile dedicate din Quasar: PLS, SVM, Random Forest si Neural Network.

Fiecare model a fost conectat la acelasi set de date de testare si antrenare, asigurand astfel un

cadru de comparatie uniform.

Modelele antrenate au fost conectate la widget-ul Predictions, care a combinat rezultatele
obtinute si le-a furnizat ca iesire. Predictiile au fost comparate cu valorile reale, iar evaluarea vizuala
a fost realizatd prin widget-ul Scatter Plot, care a permis inspectia corelatiei dintre predictii si datele

reale.

Acest flux vizual (Figura 3.8) a permis nu doar testarea eficienta a diverselor modele, ci si o

intelegere intuitiva a procesului de Invétare automata, intr-un mod reproductibil si documentabil.
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Figura 3.8. Diagrama fluxului de lucru utilizat in platforma Quasar pentru analiza spectrelor UV-

Vis. Datele sunt prelucrate, apoi impartite in seturi de antrenare §i testare, urmate de antrenarea a

patru modele de regresie: PLS, SVM, Random Forest si Neural Network. Predictiile generate sunt

comparate vizual in modulul de tip Scatter Plot.
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4. Rezultate si Discutii

4.1. Procesarea si analiza datelor experimentale

Procesarea datelor a implicat atat modificarea, cat si analiza factorilor care pot influenta
rezultatele determinarii concentratiei de L-cisteind, precum porozitatea AuNP si domeniul de predictie
utilizat in modelele de invatare automata. Pentru identificarea parametrilor optimi, s-au realizat
modificari pas cu pas ale variabilelor implicate, urmarind obtinerea celor mai bune rezultate din punct

de vedere al preciziei si robustetii predictiilor.

4.1.1. Comportamentului AuNP la concentratii mari (3-120mg/mL) si

concentratii foarte mici (0-0,5mg/mL) de l-cisteina

S-a urmarit determinarea unitatii de masura corespunzatoare pentru exprimarea concentratiei,
precum si verificarea comportamentului AuNP in prezenta concentratiilor ridicate de L-cisteind (3 —

120 mg/mL) si a celor foarte scazute (0 — 0,5 mg/mL).

Pentru un set de 18 concentratii diferite de L-cisteind, am aplicat cele patru metode de Invatare
automati. In Tabel 4.1 sunt prezentate valorile concentratiilor folosite de L-cisteina, exprimate atat in

moli, cét si in mg/mL:

Nr.crt. | Concentratie (M) Concentratie (mg/mL)
1 103 121,160
2 5,00:10° 60,580
3 1,00-10* 12,120
4 5,00-10° 6,0580
5 3,25:10° 3,938
6 2,44:10°° 2,956
7 1,63:107 1,975
8 8,13:10° 0,985
9 2,96-10°° 0,359
10 2,22-10°° 0,269
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11 1,48:10° 0,179
12 7,39:107 0,089
13 2,70-107 0,032
14 1,34-107 0,016
15 6,83:10® 0,008
16 2,60:10® 0,003
17 1,95:10°® 0,002
18 0 0

Tabel 4.1. Tabelul concentratiilor de [-cisteina studiate pe AuNP.

Spectre UV-Vis ale AuNP in prezenta diferitelor concentratii de cisteina (0 - 120 mg/ml)

Wavelength[nm]

450 500 550 600 650 700 750 800
I T T TS Y A S Y S S AR SR SO M 01
- 0,08
- 0,06
- 0,04
- 0,02
T | T T T T ‘ T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T I_ 0
450 500 550 600 650 700 750 800

Figura 4.1. Spectrul solutiilor de AuNP in prezenta diferitelor concentratii de cisteind, asociate

Tabel 4.1. Se observa un gol spectral intre valorile mari (2-120mg/mL) si cele foarte mici (0-

0,4mg/mL), unde se regasesc probele cu concentratii intermediare de 1,975 mg/mL si 0,985mg/mL.
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Figura 4.2. Aspectul vizual al solutiilor din Tabel 4.1, unde se poate remarca variatia culorii

04

coloidului in functie de concentratie: de la rosu rubiniu (pentru AuNP initiale), trecand prin nuante
de visiniu si mov, pand la albastru intens. Aceasta schimbare cromatica indica trecerea de la NP

dispersate la NP agregate, care ulterior se depun la baza recipientului.

Pentru analiza detectiei de cisteina, datele obtinute au fost introduse in platforma Quasar, unde
au fost testate cele patru metode de invatare automata: regresia PLS (Partial Least Squares),

Random Forest, SVM (Support Vector Machines) si retele neuronale artificiale.

Initial, datele au fost exprimate in moli, dar, datorita valorilor foarte mici, modelele nu reuseau
sd genereze rezultate semnificative (valorile R? erau 0, iar RMSE nu putea fi calculat). Astfel, s-a ales
continuarea procesarii datelor in unititi de mg/mL, care oferd o scala mai potrivita pentru antrenarea

si testarea modelelor.
Pentru evaluarea performantei fiecarui model, s-au urmarit doud metrici esentiale:

— R? (coeficientul de determinare), care ar trebui sa fie cat mai aproape de 1 pentru a indica o

corelatie puternica intre valorile reale si cele prezise;

— RMSE (Root Mean Square Error), care trebuie sa fie cat mai apropiat de 0, pentru a reflecta o

eroare mica a predictiei.

In prima etapi de testare, nu s-a aplicat un data sampler — toate datele au fost introduse in
modele, iar predictiile au fost realizate pe acelasi set de date. Aceastd abordare initiala permite
verificarea comportamentului modelului fard influenta variatiei introduse de selectia aleatorie a
subseturilor de test. Ulterior, pentru validare, se va aplica si o impdrtire a datelor in seturi de antrenare

si test.
Pentru ajustarea modelelor, au fost realizati urmatorii pasi:
v Pentru regresia PLS, s-a modificat numarul de componente latente, pentru a optimiza

capacitatea de predictie. Iar, pentru a evita suprainvatarea (overfitting- modelul "invata" zgomotul
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din date in loc sa extraga relatia reald dintre variabile), vom stabili ca numarul de componente sa

fie mai mic decat o treime din numarul total de probe

v In cazul Random Forest, s-a ajustat numarul de arbori de decizie (frees) pentru a imbunatiti
acuratetea si stabilitatea modelului. Pentru seturi de date reduse, cum este cel analizat in aceasta
lucrare, nu este necesar un numir mare de arbori. Am urmadrit evitarea sub-antrenarii
(underfitting), in cazul unui numar prea mic de arbori, precum si evitarea utilizarii ineficiente de
resurse, in cazul unui numar foarte mare de arbori, care nu ar aduce beneficii semnificative.
Numarul optim de copaci a fost ales pe baza observatiei erorit RMSE si a valorii R?, in functie de

comportamentul modelului.

v Pentru SVM au fost pastrati parametrii prestabiliti (impliciti), intrucat scopul testarii initiale
a fost acela de a observa comportamentul general al modelului fard optimizari suplimentare.
Aceasta alegere se justifica prin dorinta de a evalua performanta de baza a metodei, urmand ca

eventualele imbunatatiri sa fie aplicate ulterior.

v Pentru retelele neuronale, a fost modificat numarul de neuroni din stratul ascuns pentru a observa
impactul asupra performantei modelului. Ajustarea acestui parametru are un rol esential in
capacitatea de Invatare a retelei: un numar prea mic de neuroni poate conduce la sub-antrenare
(underfitting), in timp ce un numar prea mare poate duce la suprainvatare (overfitting). Astfel, au
fost testate mai multe configuratii (ex. 5, 10, 15 neuroni in stratul ascuns), urmarind valorile R? si
RMSE obtinute. S-a ales varianta optimd in functie de echilibrul intre acuratetea predictiei si

stabilitatea modelului.

4+ Random Forest - Quasar X
M PLS (1) - Quasar X
Name
Name Random Forest
PLS (1) Basic Properties
Number of trees: =
Optlmlzatlon Parameters (J Number of attributes considered at each split: 5
Components: 1 = Replicable training
. - a () Balance class distribution
lteration limit: 400 «
Growth Control
Scale features and target (J Limit depth of individual trees: 5
() Do not split subsets smaller than: 5
Apply Automatically
Apply Automatically
=28 |17-5431) =9 |9 Bom

Figura 4.3. Parametri impliciti de functionare a PLS-ului si a Random Forest-ului in Quasar.
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L% SVM - Quasar X
—l
¥+ Neural Network - Quasar X —
Name
SVM Type
Neural Network O svMm Cost(C: 1,00 &
Regression loss epsilon (e): 1,00 =
Neurons in hidden layers: 4 O v-svm Regression cost (C): 1,00
. ) Complexity bound (v):
Activation: Relu ~
Kernel
Solver: Adam ~ O Linear Kernel: exp(-g|x-y|*)
. . . O Polynomial g auto -
Regularization, a=0.02:
O Rrer
Maximal number of iterations: 500 ~ O sigmaid
REP“CE ble traTning Optimization Parameters
Numerical tolerance: 0,0010 :
. Iteration limit: 55| S
Cancel Apply Automatically e

Apply Automatically

= 2?2 B |-E|17I- Com 2B |H7- Bomes

Figura 4.4. Parametri impliciti de functionare a SVM-ului si a retelelor neuronale in Quasar.

In urma ajustarilor efectuate pentru fiecare model de invitare automati, s-au obtinut

urmatoarele rezultate:

+ Regresia PLS a inregistrat cea mai buna performanta la un numar de 6 componente latente,
cu un coeficient de determinare R* = 0,553 si o eroare RMSE de 20. Acest rezultat indica o

capacitate moderata de predictie, specifica modelelor liniare aplicate pe seturi reduse de date.

+ Retelele neuronale au prezentat valori relativ constante ale metricilor de performanta,
indiferent de numarul de neuroni din stratul ascuns (atata timp cat acesta a fost mai mare de
5). Valorile R* au variat intre 0,3 si 0,4, iar RMSE intre 23 si 24, ceea ce sugereaza o

capacitate predictiva limitata in contextul actual al datelor.

« Modelul SVM a avut rezultate slabe, cu valori negative ale R?, ceea ce indica faptul ca

modelul nu reuseste sa surprinda relatia dintre spectre si concentratiile de cisteina.

« Random Forest a oferit cele mai bune rezultate dintre toate modelele testate. Pentru un numar
de arbori mai mare de 10, s-au obtinut valori ale R? intre 0,8 si 0,9, iar RMSE a variat intre
11 si 12, demonstrand o capacitate ridicata de generalizare, chiar si in conditii de set de date

redus.
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Aceste rezultate sugereazad ca, pentru imbunatatirea performantei modelelor, este necesard o
extindere a setului de date. Din acest motiv vom creste numarul de probe analizate ca sd avem o
distributie mai uniforma pe intregul interval de concentratii, pentru a elimina golurile spectrale si a

asigura o mai buna acoperire a domeniului de predictie.

4.1.2. Comportamentului AuNP la concentratii de l-cisteind in intervalul 3-0,5

mg/mL

In aceasta sectiune a lucrarii, a fost acoperit intregul interval de concentratii de la cele foarte
mari pana la cele foarte mici, fiind preparate 69 de probe corespunzatoare unui numar total de 58 de
concentratii distincte. Dintre acestea, 27 de concentratii au fost situate in intervalul critic 0,5-3,0
mg/mL, 16 concentratii au fost alese din domeniul 3—120 mg/mL, iar 15 din domeniul 0-0,5 mg/mL.
Aceastad abordare a permis o acoperire uniforma a domeniului de interes, cu o densitate mai mare a

punctelor experimentale in zona criticd, unde se asteaptd cele mai semnificative variatii ale

semnalului.

Nr. Concentratie Concentratie Nr. Concentratie | Concentratie
crt. ™M) (mg/mL) crt. ™M) (mg/mL)
1 107 121,160 30 1,63 107 1,975
2 9,08 -10* 110,000 31 1,57 -107 1,900
3 8,25 10 100,000 32 1,49 -107 1,800
4 7,43-10"* 90,000 33 1,40 -107 1,700
5 6,60 -10™ 80,000 34 1,32:10° 1,600
6 5,00-10* 60,580 35 1,24 107 1,500
7 4,13-10* 50,000 36 1,16 107 1,400
8 3,30 10" 40,000 37 1,07 -10° 1,300
9 2,48-10™ 30,000 38 10° 1,212
10 1,65-10* 20,000 39 9,08 -10° 1,100
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11 10 12,116 40 8,13-10°¢ 0,985
12 8,25 107 10,000 41 5,78:10° 0,700
13 6,60 107 8,000 42 5-10° 0,606
14 5,00 107 6,058 43 4,13 -10°° 0,500
15 3,30-107 4,000 44 2,96 10°° 0,359
16 3,25-107 3,938 45 2,22-10° 0,269
17 2,44 107 2,956 46 1,48:10°¢ 0,179
18 2,23:10° 2,700 47 10 0,121
19 2,19 107 2,650 48 7,39:107 0,089
20 2,15-107 2,600 49 5,00 107 0,060
21 2,10-107 2,550 50 2,70-1077 0,032
22 2,06 107 2,500 51 1,34:107 0,016
23 2,02 107 2,450 52 107 0,012
24 1,98 -10° 2,400 53 6,83 10 0,008
25 1,94 -10° 2,350 54 5,00-10° 0,006
26 1,90 10 2,300 55 2,60-10® 0,003
27 1,82 -107 2,200 56 1,95-108 0,002
28 1,73 107 2,100 57 108 0,001
29 1,65 -107 2,000 58 0 0

Tabel 4.2. Tabel cu valori intermediare astfel incdt sa existe o distributie mai uniforma, noile valori

sunt introduse pentru a acoperi zona critica (0,5-3mg/mL).
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Spectre UV-Vis ale AuNP in prezenta diferitelor concentratii de cisteina (0 - 120 mg/mL)

450 500 550 600 650 700 750 800
D, 1 - L | L L L L | L L L L | L L L L | L L L L | L L L L | L L L L | L L L L 1 D, 1
0,08+ 0,08
8 0,06 0,06
c
£ | I
a |
[
o | I
(0]
< 0,04 0,04
0,02+ 0,02
0- T T T T T T T T T T T T T T T -0
500 600 700 800
Wavelength[nm]

Figura 4.5. Spectrele optice ale solutiilor de AuNP in prezenta diferitelor concentratii de l-cisteina,
asa cum sunt descrise in Tabel 4.2. Se observa o buna continuitate spectrala, care reflecta tranzitia
de la agregarea completa la absenta agregarii, evidentiind sensibilitatea semnalului plasmonic la

modificarile in concentratia cisteinei.

Setul extins de date a fost utilizat ulterior pentru antrenarea si testarea modelelor de invatare
automata, evaluand capacitatea fiecarui model de a prezice concentratia de cisteind. Rezultatele pentru
metoda Partial Least Squares (PLS) indica o imbunatatire progresivd a performantei pe masura ce
a fost crescut numarul de componente latente. Astfel, coeficientul de determinare (R?) a crescut pana
la 0,989, iar eroarea patratica medie (RMSE) a scazut la 3,412, ceea ce demonstreaza o corelatie

puternica intre spectre si valorile concentratiei.

Modelul Random Forest a prezentat o performanta ridicatd, atingdnd un R* de aproximativ
0,940 si valori ale RMSE in jur de 8, ceea ce confirma robustetea metodei chiar si in prezenta datelor
provenite din intregul interval de concentratii. In schimb, metodele bazate pe retele neuronale nu au
reusit sa ofere rezultate satisfacdtoare in aceasta etapd, indiferent de numarul de neuroni ascunsi
utilizati, R? rdamanand in jurul valorii de 0,420, cu un RMSE de aproximativ 25. Modelul SVM a

continuat sd produca rezultate nesatisfacatoare, cu un R? aproape nul.
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PLS Random Forest
Nr. de

componente R’ s E;;;:;; R’ RMSE
1 - - . ] ]
2 0414 25,361 2 0,871 11,918
3 0,417 25,296
4 0.428 25.045 3 0,874 11,767
5 0,451 24,550 4 0,882 11,373
6 0,458 24,384 5 0,877 11,638
7 0,465 24,227 6 0,907 10,114
8 0,535 22,584 7 0.919 9.408
9 0,548 22,282 3 0.925 9,055
10 0,603 20,883
1 0,622 20,379 4 0,937 el
12 0,667 19,111 10 0,946 7,690
13 0,718 17,582 11 0,936 8,378
14 0,746 16,682 12 0,933 8,573
15 0,827 13,796 13 0.934 8.509
16 0,870 11,935 14 0,938 8.244
17 0,903 10,304
18 0,930 8.794 15 0,944 7,846
19 0,956 6,916 16 0,940 8,129
20 0,968 5,879 17 0,939 8,187
21 0,977 5,068 18 0,935 8,460
22 0,984 4,209 19 0,937 8,298
& L2 Sl 20 0,937 8,292

Tabel 4.3. Rezultatele obtinute in urma modificarii nr. de componente a PLS-ului si a numarului de

arbori in Random Forest.

Analiza distributiei spectrelor in functie de concentratie a evidentiat o discontinuitate
semnificativa in zonele de concentratii foarte mari si foarte mici. Acest lucru a fost reflectat si in
performanta slaba a unor modele, fapt care a condus la decizia de a exclude aceste extreme din analiza
finala si de a pastra doar intervalul cuprins intre 0,5 si 3,0 mg/mL. Aceastd selectie s-a bazat pe
observatia conform careia spectrele in acest interval sunt mai consistente, iar diferentele de absorbtie

sunt corelate mai clar cu concentratia.
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Spectre UV-Vis ale AuNP in prezenta diferitelor concentratii de cisteind (0.5—3.0 mg/mL)

500 600 700
| | | | | | | | | | | | | | | 0.1
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2
I
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— 0,02
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Figura 4.6. Spectrele solutiilor de AuNP in prezenta diferitelor concentratii de cisteind, asociate

intervalului 0.5-3.0mg/mL.

0o 88658 bbbaa »

Figura 4.7. Aspectul vizual al solutiilor cu concentratii intre 0,5 si 3 mg/mL, agregarea nu este atdt
de agresiva ca si la cele de concentratii mai mari, ele nu reusesc sa se depuna pe fundul

recipientului.

Utilizand cele 30 de probe selectate din intervalul 0,5-3,0 mg/mL, s-au reaplicat metodele de
invatare automatd pentru a evalua potentialul predictiv al modelelor in conditii optimizate. Modelul

PLS a oferit cele mai bune rezultate, atingdnd un R? de 0,998 si un RMSE de doar 0,031, demonstrand
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o capacitate excelentd de predictie. Modelul Random Forest a obtinut performante similare, cu un R?

cuprins intre 0,970 si 0,980 si valori RMSE sub 0,136, confirmand adaptabilitatea metodei la seturi

de date bine calibrate.

Retelele neuronale, desi In general necesitd un volum mai mare de date pentru a atinge

performante optime, au reusit sa ofere rezultate competitive in acest context. Valorile obtinute pentru

R? au variat Intre 0,769 si 0,960, iar RMSE 1intre 0,123 si 0,324. Desi inferioare celor inregistrate de

PLS si Random Forest, aceste rezultate sunt totusi acceptabile pentru un set relativ redus de probe. In

contrast, SVM-ul a continuat si ofere performante nesatisficitoare, ajungand la un R? de 0,708.

Random Forest

Neural Networks

PLS
conlf;)::nte R* LSS
1 - -
2 0,947 | 0,155
3 0,965 | 0,126
4 0,977 | 0,101
5 0,984 | 0,085
6 0,989 | 0,070
7 0,990 | 0,067
8 0,993 | 0,056
9 0,995 | 0,046
10 0,998 | 0,031

Nr.de | p; | RMSE

copaci
1 - B}
2 10,980 | 0,094
310,959 0,136
4 0961 0,133
510977 0,102
6 |0,980| 0,096
7 10,980 | 0,096
8 0,983 0,088
9 |0,983| 0,087
10 |0,983 | 0,087
11 | 0981 | 0,094

Nr.
neuroni R? RMSE
ascungi
1 - -
2 0,932 0,175
3 0,941 0,164
4 0,959 0,136
5 0,960 0,135
6 0,941 0,163
7 0,967 0,123
8 0,769 0,324
9 0,934 0,174
10 0,936 0,171

Tabel 4.4. Rezultatele obtinute in intervalul 0,5-3,0mg/mL pentru modelele: PLS, Random Forest si

Retele Neuronale.

In urma studierii optimizarilor pentru fiecare model in parte, a fost realizatd o etapa

suplimentara de validare, menita sa evalueze capacitatea definitiva de determinare a concentratiei de
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l-cisteina a modelelor. Spre deosebire de etapa anterioara, in care evaluarea performantei s-a realizat
folosind intregul set de date ca si set de testare, n aceastd faza, a fost rezervat exclusiv un subset de

probe pentru testare, fiind exclus din procesul de antrenare. Aceasta abordare permite o evaluare mai

Determinarea concentratiei de L-cisteind pe nanoparticule
de aur, folosind algoritmi de invatare automata

riguroasa si realistd a capacitdtii de generalizare a fiecarui model.

R2

plilr{ tlr’l:"tl;: ) N:?li!:liille PLS Random Forest SVM
2 0,731 0,992 0,985 0,729
3 0,689 0,803 0,941 0,299
4 i 0,599 0,980 0,456
5 0,640 0,879 0,956 0,747
6 0,747 0,905 0,905 0,757
7 0,351 0,416 0,800 0,807
8 0,414 0,446 0,818 0,753
9 0,444 0,495 0,747 0,774
10 0,729 0,754 0,907 0,659
11 0,759 0,795 0,873 0,662
12 0,769 0,801 0,943 0,665
13 0,802 0,820 0,921 0,659
14 0,818 0,821 0,888 0,660
15 0,804 0,813 0,737 0,650
16 0,775 0,833 0,904 0,667
17 0,854 0,867 0,843 0,506
18 0,851 0,883 0,869 0,384
19 0,841 0,865 0,875 0,422
20 0,730 0,894 0,726 i
21 0,735 0,882 0,708 i
2 0,822 0,826 0,743 i

Tabel 4.5. Rezultatele obtinute a coeficientului de determinare (R?), in functie de numarul de probe

utilizate pentru testare.
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Analiza performantei comparative a celor patru modele testate indica in mod clar superioritatea
modelului Random Forest, care a obtinut o valoare medie a coeficientului de determinare R* de 0,861
pe seturile de test. Acesta este urmat de modelul PLS, cu o medie de 0,780, demonstrand de asemenea

o capacitate buna de predictie In contextul datelor experimentale.

Retelele neuronale, desi capabile sa atingd performante competitive in etapa de validare
interna, au prezentat o scddere a performantei in aceasta etapa, cel mai probabil din cauza dimensiunii
reduse a setului de antrenare. Cu o medie de 0,681, acest model a demonstrat o sensibilitate crescuta
la variatiile din setul de test, fapt ce limiteaza aplicabilitatea sa fard un volum de date semnificativ

mai mare.

Modelul SVM a continuat sa ofere rezultate nesatisfacatoare, cu o medie a R? de 0,536, ceea
ce sugereaza o capacitate predictiva redusa in conditiile testate si o posibild nepotrivire cu distributia

si complexitatea datelor utilizate.

4.2. Determinarea gradului de acoperire

Pentru a explica de ce determinarea cantitativa a cisteinei este valida doar intr-un anumit
interval de concentratii, presupunem ca agregarea nanoparticulelor este determinatd de gradul de

acoperire al suprafetei AuNP cu molecule de cisteina.

Gradul de acoperire, notat cu 0, este definit ca raportul dintre numarul de molecule de cisteina
care se leagd efectiv de suprafata unei nanoparticule de aur si numarul maxim posibil de molecule

care pot fi adsorbite:

N,
0 =—= Ecuatie 4.1
Nmax
Unde:
Ny este numdrul de molecule de cisteind legate de o AuNP,
N ax €ste numarul maxim de molecule de cisteina care se pot lega de o AuNP.
Comportamentul adsorbtiei este descris de izoterma Langmuir [56]:
K-C K-C
Ncys = Nmax’ L0 =—"- Ecuatie 4.2
1+K-Ceys 1+K-Ceys ’
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Unde:
K este constanta de echilibru pentru adsorbtia cisteinei,

Ccys concentratia de cisteina.

4.2.1. Concentratia maxima de acoperire

Atunci cand gradul de acoperire 0 = 1, intreaga suprafatd a nanoparticulei de aur (AuNP) este
acoperitd cu un monostrat compact de molecule de cisteina. Conform ecuatiei Langmuir (ecuatia

4.1), aceastd conditie corespunde:

N, .
1= Nci=> Neys = Niax Ecuatie 4.3
max

Pentru NP noastre de 13nm si concentratie de Cyynp = 3,05 nM, putem determina numarul
maxim de molecule de cisteind de pe suprafata unei nanoparticule N,,,,. Avand o razd medie de

6,5nm, putem calcula aria Ayp, care este egald cu 531nm?.

Considerand ca aria ocupata de cisteind Ay yp variaza intre 0,2 si 0,3 nm* pe suprafata AuNP,

atunci numdrul maxim de molecule de cisteina pe suprafata AuNP este:

Npor = —2P— = 2124 molecule cys/AuNP Ecuatie 4.4

Acys,NP

Pentru volumele folosite in lucrarea noastra in fiecare recipient: Ve piq = 0,9ML 81 Viy g =

0,1mL, calculam numarul de NP in unitatea de volum:

CA (E) =C (m_OZ> N, * 10—3
uNP mL AuNP I A

Caunp (%) =1,84-10'2 " Ecuatie 4.5

Intr-un volum de 0,9 mL de coloid se regasesc:

Nuwp (0,9ML) = Crunp (%) -0,9mL = 1,656 - 101 AuNP Ecuatie 4.6

Rezulta cd numarul total de molecule de cisteind necesar pentru acoperirea completa a tuturor

nanoparticulelor din 0,9 mL de coloid este:
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Npax (0,9mML) = Nypgy * Naunp (0,9mL) = 3,517 - 10> AuNP Ecuatie 4.7
In plus, numarul de molecule de cisteina din 0,1mL poate fi scris ca:
N;ys(0,1mL) = Ceysmax - 0,1mL - Ny Ecuatie 4.8
Folosind ecuatiile 4.3, 4.7 si 4.8, obtinem concentratia maxima de acoperire a suprafetei de

AuNP cu cisteind Ceysmax:

__ Nmax(0,9mL)

Ceysmax = ToimiNg 584-107°M Ecuatie 4.9

Pentru a obtine o acoperire completd cu un monostrat de molecule de cisteind pe
nanoparticulele de aur din 0,9 mL de coloid, este necesara adaugarea a 0,1 mL de solutie de cisteina
cu o concentratie de 5,84 x 105 M, ceea ce corespunde unei concentratii finale in sistem de 0,700

mg/mL.

4.2.2. Concentratia maxima de saturatie

Gradul de acoperire al suprafetei nanoparticulelor de aur cu molecule de cisteind poate fi
corelat direct cu deplasarea maximului benzii de absorbtie plasmonice. Relatia este exprimata prin

ecuatia:

A=

lmax,sat'_lo

Ecuatie 4.10

Hsatura;ie =
Unde:
A este lungimea de unda maxima la o anumita concentratie,
Amax.sar €ste lungimea de unda la saturatie (650 nm),

Ao este lungimea de unda fara cisteind (520 nm).

Aceastd relatie permite cuantificarea gradului de acoperire 0, pornind de la datele
spectroscopice experimentale. Astfel, pentru fiecare spectru in care se observd o deplasare a
plasmonului, a fost calculat 0 si s-a asociat concentratia corespunzatoare de cisteina. Valorile obtinute

sunt prezentate in Tabel 4.6.
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Lungimea de unda maxima la Gradul de acoperire | Concentratie cisteina

fiecare concentratie A Osaturatie (mg/mL)
637 0,914 121,160
636 0,906 121,160
642 0,953 121,160
637 0,914 110,000
637 0,914 100,000
637 0,914 90,000
638 0,921 80,000
638 0,921 60,580
648 1,000 60,580
639 0,929 50,000
637 0,914 40,000
641 0,945 30,000
635 0,898 20,000
645 0,976 12,116
642 0,953 10,000
640 0,937 8,000
629 0,851 6,058
641 0,945 6,058
639 0,929 4,000
638 0,921 3,938
639 0,929 2,956
620 0,781 2,700
627 0,836 2,700
615 0,742 2,650
527 0,055 2,600
525 0,039 2,550
524 0,031 2,500
526 0,046 2,500
524 0,031 2,450
524 0,031 2,400
523 0,023 2,350
523 0,023 2,300
522 0,015 2,200
522 0,015 2,100
522 0,015 2,000
522 0,015 2,000
523 0,023 1,975
522 0,015 1,900
521 0,008 1,800
522 0,016 1,700
521 0,008 1,600
521 0,008 1,500
521 0,008 1,400
521 0,008 1,300
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Tabel 4.6. Valorile experimentale ale 2, gradul de acoperire la saturatie Osuuragie i cOncentratia de
cisteind. Se observa o crestere semnificativa pentru 6, incepand cu concentratii de aproximativ 2,65

mg/mL, ceea ce sugereaza ca particulele nu mai sunt stabilizate individual, ci formeaza agregate.

Hs.ilturalie(c)
20 40 60 80 100 120 140
1 2 _l 1 1 1 | 1 1 1 I 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 |_ 1 2
14 . -1
] ".,"'.'. . b . . . . . . . H i
08 s/ 0,8
13 n
06- | - 0,6
L] T | r
= 4 -
[ =4 | -
2044 | - 0,4
3 1 -
@ 1| r
0,2 ] | o 0,2
0{# -0
7 C
0,2/ --0,2
_014 __l T T T | T T T I T T T | T T T | T T T | T T T | T T T |__ _01'4
0 20 40 60 80 100 120 140

Concentratialmg/ml]

Figura 4.8. Reprezentarea ecuatiei lui Langmuir.

Tranzitia evidentiatd in spectrele plasmonice reflectd un comportament adsorbtiv de tip
Langmuir, specific suprafetelor neporoase. Figura 4.8 prezinta o izoterma de adsorbtie de tip I [56],
caracteristicd materialelor compacte, fara porozitate, asa cum sunt AuNP sintetizate prin metoda
Turkevich. Aceste NP prezintd o suprafatd continud, acoperitd cu citrat, fard defecte sau goluri

structurale care sa influenteze mecanismul de adsorbtie.

Analiza spectrelor UV-Vis a evidentiat o crestere abrupta a gradului de acoperire Osaturatie,
incepand de la concentratii de aproximativ 2,65 mg/mL, ceea ce indica atingerea pragului de saturatie
al suprafetei si initierea fenomenului de agregare inter-particulari. In aceasti regiune, NP nu mai
sunt complet stabilizate individual, ceea ce conduce la formarea de agregate vizibile spectroscopic

prin deplasarea plasmonului.

Pe baza analizei spectroscopice si a calculelor teoretice, s-a stabilit ca concentratia maxima
de adsorbtie, corespunzatoare acoperirii complete a suprafetei cu un monostrat de molecule de
cisteind, este de 0,700 mg/mL, in timp ce concentratia de saturatie experimentald, la care se observa

initierea agregdarii plasmonice, este de 2,650 mg/mL. Acest interval, delimitat de pragurile fizico-
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chimice de adsorbtie completa si de aparitia agregarii, se suprapune aproape perfect peste domeniul

[0,5 — 3,0 mg/mL], identificat anterior ca interval optim pentru modelare si predictie.

Prin urmare, acest interval a fost adoptat ca zond optima pentru analiza plasmonica si
modelarea procesului de adsorbtie. La concentratii mai mari de 3,0 mg/mL se observa agregare
masiva, ce distorsioneaza spectrul si reduce fiabilitatea analizei, iar la concentratii sub 0,5 mg/mL

semnalul plasmonic devine prea slab pentru a permite o evaluare precisa a gradului de acoperire.
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Concluzii

Acoperirea eficientd a intervalului de interes: A fost realizatd o investigare experimentala
extinsd, incluzand 69 de probe corespunzatoare la 58 de concentratii distincte, cu o densitate mai mare
in zona critica 0,5-3,0 mg/mL, unde au fost observate cele mai relevante variatii plasmonice. Aceasta

zona s-a dovedit a fi optimd pentru analiza comportamentului de agregare a AuNP.

Evidentierea tranzitiei optice si comportamentului de agregare: Spectrele obtinute au aratat
o tranzitie clara de la agregare completd (la concentratii peste 3mg/mL) la absenta agregarii (la
concentratii sub 0,5mg/mL), cu o continuitate spectrald bund in intervalul 0,5-3,0 mg/mL. Aceasta
reflectd o sensibilitate crescuta a semnalului plasmonic in aceasta zona, in concordanta cu modificarile

adsorbtiei cisteinei la nivelul suprafetei nanoparticulelor.

Formarea monostratului de cisteind si efectele excesului: La concentratii moderate,
moleculele de cisteind adsorb specific pe suprafata AuNP prin gruparea tiol (—SH), formand un
monostrat auto-asamblat stabil (SAM). Dupa atingerea saturatiei suprafetei, moleculele de cisteina
aflate in exces nu mai pot interactiona covalent cu aurul si raman in solutie sau formeaza straturi
secundare instabile prin interactiuni nespecifice. Aceste interactiuni slabe pot influenta stabilitatea
coloidala si pot contribui la agregare, in special in regimuri de concentratie mare, unde puntile slabe

intre nanoparticule devin posibile.

Determinarea intervalului valid pentru predictie: Datoritd discontinuititilor observate in
spectrele provenite de la concentratii extreme, doar intervalul 0,5-3,0 mg/mL a fost retinut pentru

analiza finald. In acest interval, spectrele sunt mai coerente si corelate cu variatiile concentratiei.

Performanta modelelor de invdtare automatd (set complet vs. set restrins):
1. Peintregul set de date (0-120 mg/mL):
v' PLS: R? = 0,989, RMSE = 3,412
v Random Forest: R> = 0,940, RMSE = 8
V' Retele neuronale: R*> = 0,420, RMSE = 3,412
v’ SVM: R? = 0 - performanta nesatisfacatoare
2. Peintervalul optimizat (0,5-3,0 mg/mL):
v' PLS: R? = 0,998, RMSE = 0,031- cea mai buna performanta
v' Random Forest: R? intre 0,970-0,980, RMSE sub 0,136 — performanti foarte buni
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v’ Retele neuronale: R? intre 0,769-0,960, RMSE intre 0,123-0,324 — performanti

moderata

v' SVM: R? = 0,708 — rezultat scizut, dar mai bun decét in analiza globala

Evaluarea capacitditii de generalizare (validare pe subseturi separate):

© Random Forest a obtinut cea mai bund performantd generald, cu o medie a R* de 0,861,
demonstrand o robustete ridicata si o capacitate buna de generalizare.

© PLS a avut o medie a R? de 0,780, performantd buna dar inferioara fatd de Random Forest.

® Retelele neuronale au avut o medie a R? de 0,681, cu variatii mari, indicand instabilitate in
lipsa unui volum mare de date.

® SVM a continuat sa se dovedeasca ineficient (medie R* = 0,536), fiind nepotrivit pentru acest

tip de problema.

Justificarea comportamentului sistemului prin modelul de adsorbtie Langmuir:
Agregarea AuNP este determinata de gradul de acoperire 0 al suprafetei NP cu molecule de cisteina.
Acest grad urmeaza o izoterma Langmuir, unde concentratiile mari conduc la saturatia suprafetei,
iar concentratiile mici la o acoperire insuficienta (6 <« 1). Intervalul 0,5-3,0 mg/mL corespunde zonei
in care variatiile 0 sunt cele mai semnificative, ceea ce explica sensibilitatea crescutd a semnalului
plasmonic in acest interval. In plus, formarea unui monostrat complet si stabil asiguri o relatie
predictibila intre concentratie si semnal, in timp ce excesul de cisteina contribuie la variabilitate si

agregare.

Intervalul 0,5-3,0 mg/mL reprezintd zona optima pentru determinarea cantitativa a cisteinei
prin analizd plasmonici a AuNP. In acest interval, comportamentul sistemului este controlat de
formarea monostratului de cisteind pe AuNP si este bine descris de modelul de adsorbtie Langmuir.
Modelele de invatare automatd, in special PLS si Random Forest, ofera performante predictive
excelente datoritd coerentei spectrelor si a stabilititii fizico-chimice. In afara acestui interval,
interferentele datorate excesului de cisteind si formarii de structuri nespecifice reduc semnificativ

capacitatea de predictie.
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