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Structura si obiectivele tezei de doctorat

Prezenta teza de doctorat este structuratd in patru capitole. Primul capitol prezinta
elemente de teorie in ceea ce priveste metodele chemometrice si cele analitice utilizate in cadrul
tezei. Capitolele Il — IV cuprind contributiile originale aduse tezei, prin rezultatele obtinute de-a
lungul experimentelor si interpretarea acestora. Ultimul capitol este dedicat concluziilor rezultate

din experimentele realizate.

Teza s-a axat pe trei obiective principale, referitoare la aplicarea metodelor chemometrice
in diferite domenii ale chimiei analitice, in scopul imbundtétirii prelucrarii si interpretarii

semnalului instrumental.

Primul obiectiv a fost acela de a demonstra modul in care metodele chemometrice
reprezintd instrumente importante in validarea metodelor nou dezvoltate. Pentru aceasta, a fost
propusd o noud metodd de analiza utilizdnd cromatografia cu strat subtire digitala pentru

investigarea metabolitilor catecholaminelor din probele biologice.

Mai mult, pentru al doilea obiectiv s-au folosit metode chemometrice pentru modelarea si
prezicerea lipofilicitatii: pe de o parte pentru catecholamine si compusi inruditi, folosind
algoritmul propus de grupul TopoCluj si, pe de altd parte, pentru compusii antioxidanti cu
diferite structuri, folosind diferite conditiile experimentale in cromatografia de lichide de inalta

performanta.

In sfarsit, al treilea obiectiv a fost acela de a sublinia necesitatea instrumentelor
chemometrice pentru obtinerea amprentelor digitale, caracterizarea si autentificarea diferitelor
probe, comprehensiv si holistic. Pentru aceasta, analiza de amprentare a fost aplicatd pentru
diferite fructe de padure si suplimentele alimentare derivate din acestea, folosind diferite tehnici

analitice asistate de diferite metode chemometrice.



Capitolul I - Consideratii teoretice

Introducere generala - Chemometria

Datoritd cresterii cerintelor analitice pentru o mai mare specificitate si sensibilitate, o
tendinta generald in chimia analiticd este producerea a tot mai multe date per proba. Acest lucru
a fost facilitat de evolutia instrumentelor si a sistemelor informatice, ceea ce face posibila

producerea unor cantitati mari de date si de a le stoca cu o buna economie.

Pentru a extrage informatii relevante din datele obtinute si pentru a efectua experimente
bune, este nevoie de metode care sd ajute chimistii sa utilizeze eficient sistemele sofisticate de

analiza. Solutia este data de metodele din cadrul disciplinei numita chemometrie.

Cuvantul "chemometrie” a fost inventat de chimistul organician suedez, Svante Wold in
1971, cand a publicat o aplicatie complexa de chimie computationala si a crezut ca un cuvant
nou 1i va face posibild finantarea proiectului. De asemenea, impreund cu un chimist american,

Bruce Kowalsky, au fondat Societatea Internationala de Chemometrie.

Pentru a explica termenul "chemometrie” s-au dat mai multe definitii de-a lungul
timpului. Miller considerd cd o definitie a chemometriei ar putea fi: "aplicarea metodelor de
modelare multivariate, empirice asupra datelor chimice" [1]. O alta definitic a chemometriei
propusa de Massart et al este: "Chemometria este o disciplina chimica care foloseste matematica,
statistica si logica formald a) pentru design-ul sau selectarea conditiilor experimentale optime b)
pentru furnizarea informatiilor chimice relevante prin analizarea datelor experimentale; si c)
pentru a obtine informatii despre sistemele chimice” [2]. Pe de alta parte, Societatea
Internationalda de Chemometrie (ICS) defineste chemometria ca: "stiinta care face lagatura intre
masuratorile efectuate asupra unui sistem sau proces chimic si starea sistemului, prin aplicarea

metodelor matematice sau statistice™ [3].

Din anii 1980, diferite grupuri de cercetare au adoptat treptat termenul de "chemometrie”
pentru metodele statistice de interpretare a datelor. Aplicatiile acestor metode sunt foarte
cuprinzatoare, acoperind diferite domenii ale chimiei, de la chimie analiticd pana la sinteza

organica.



Metodele chemometrice pot fi descrise din mai multe puncte de vedere. Multi cercetétori
cred cad aceastd zona include aplicatii ale metodelor statistice moderne, cum sunt design-ul
experimental, calibrarea, pattern recognition-ul si analiza semnalului, pentru datele chimice.
Chemometria poate fi in general descrisa ca o aplicare a metodelor statistice in chimie pentru a
imbundtdti procesul de masurare si a extrage informatiile cele mai utile si complete din datele
brute obtinute prin masuratori fizico-chimice (de obicei instrumentale) [4]. Chemometria
reprezintd o abordare a determindrilor chimice care se bazeazd pe notiunea de masurdtori
indirecte. Astfel, masuratorile asociate continutului anumitor compusi dintr-un set de probe sunt
legate de o proprietate a materialului testat, astfel Tncat aceasta proprietate poate fi identificata
intr-o proba necunoscuta prin efectuarea de masuratori mai putin laborioase decat cele facute

initial pe setul de probe bine cunoscute [5].

Importanta tehnicilor chemometrice constd in faptul ca datele experimentale obtinute
astdzi in chimie sunt in esentd multivariate. De exemplu, spectrele sau cromatogramele contin
sute sau mii de perechi de puncte, fiecare lungime de unda sau timpul de retentie reprezentand o
variabild independenta. Abordarea clasica a analizei chimice este de a trata datele ca fiind
univariate si de a interpreta simultan doar una sau doua scale. Accesul la echipamentele moderne
controlate de calculator a permis chimistilor s obtina intr-un timp relativ scurt cantitati masive
de date (spectre, cromatograme, electroforeograme, densitograme etc.), iar interpretarea acestor

date trebuie realizata prin tehnici statistice adecvate.

Tehnicile chemometrice si-au gasit, de asemenea, aplicatii speciale in design-ul
experimental chimic. Astfel, in cazul testelor de screening, astfel de tehnici permit eliminarea
factorilor (variabilelor) care nu influenteaza probele investigate (sau au o influentd extrem de
scazuta asupra acestora). Optimizarea metodelor poate fi facutda mai rapid printr-o analizd
multivariata. Aceste tehnici economisesc timp si bani in analiza relatiei structura chimica -
proprietate/activitate (QSAR/QSPR) pentru sistemele multicomponent. Nu Tn ultimul rand,
tehnicile chemometrice permit experimente cantitative de modelare in care sunt implicati mai

multi factori.

Metodele chemometrice au fost deja aplicate pe scard larga in industrie precum cea
petroliera, alimentard sau farmaceuticd, continudnd sd se extindd la noi domenii cum ar fi

autentificarea, clasificarea si amprentarea diferitelor probe.



Capitolul III - Parametrii experimentali, rezultate si discutii

1. Validarea metodei de determinarea a catecolaminelor si metabolitilor acestora

folosind cromatografia pe strat subtire de inaltd performanta

Rezultate si discutii

Optimizarea metodei TLC — analiza digitala a imaginii

Analiza cromatografica a grupului de compusi selectati ridica mai multe dificultati legate
de rezolutia de separare (cand s-au folosit diferite placi cu faza inversa pentru cromatografia lor
in experimente preliminare) si cuantificarea dupd derivatizare cu DPPHe. Pentru a obtine o
rezolutie satisfacatoare si forme simetrice ale peak-urilor compusilor, diferite conditii
cromatografice cum ar fi diferite faze stationare (RP-18, RP-18w, CN si Diol), diferite
compozitii ale fazei mobile (tampon metanol: fosfat (pH = 7,1 ) - 40:60 v/v si 20:80 vlv;
acetonitril: acid formic - 15:85 v/v; tampon citrat (pH = 3,00): metanol - 96: 4 v/v si tampon
citrat (pH = 3.00): metanol: acid formic - 96: 4: 10 v/v/v) si diferite conditii de pulverizare cu
DPPH, au fost investigate prin mai multe incercari. Ca rezultat, o bund separare cromatografica
(factori de retentie: Rrnmny = 0.63, Rrguny = 0.46, Rr@-mT) = 0.38, Rrpoma) = 0.84; ReE) = 0.65;
Rrvma) = 0.59; Rrporac) = 0.47; Rrnva) = 0.22) si o detectie sensibila au fost obtinute utilizand
placi HPTLC LiChrospher® RP-18 WFsss si o faza mobila compusa din tampon citrat (pH = 3)
- acid formic (96: 4: 10 v/viv).

Compusii investigati s-au evdentiat pe placa cromatografica ca pete alb-galbui, produse
prin albirea culorii violete a reactivului DPPHe. O concentratie crescutd a compusilor a dus la o
zona intensiva in jurul locului albit pe placa TLC. In timp ce spoturile de pe plicuta TLC au fost
detectate Tn lumina vizibila, reactia cu DPPHe este instabila in timp (fondul care incepe sa se
estompeze dupa 10 minute de la colorare) si folosirea metodei densitometrice de evaluare a
acestor placi este aproape indisponibila deoarece aduce rezultate imprevizibile. Din acest motiv,
cromatogramele obtinute au fost scanate cu un scaner specializat si de asemenea, fotografiate cu

o camera digitala.



Deoarece rezultatele metodei TLC - DPPH depind puternic de timpul care se scurge intre
colorarea fundalului si achizitia datelor, in ambele cazuri imaginile au fost obtinute la fiecare
doud minute dupa pulverizare. Procesarea digitala a imaginilor capturate, integrarea densitatii
optice, desenarea curbelor de calibrare si calcularea ariei peak-urilor s-au facut folosind
programul de procesare digitala a imaginilor ImageDecipher-TLC. Cele mai bune rezultate au
fost obtinute utilizdnd imaginile capturate dupa patru minute. Dupa aceastd perioadd s-au
observat deformarea peak-urilor, precum si scaderea ariei acestora si o interferentd crescutd a
fundal. In plus, fundalul incepe si se estompeze puternic dupa 10 minute de la pulverizarea cu
DPPH.

De asemenea, au fost intampinate unele probleme legate de eliminarea zgomotului
(prezenta atat in imagimile scanate, cat si in fotografii) si deviatia liniei de baza (accentuata in
cazul fotografiilor datoritd iluminirii neomogene). In plus, in cazul utilizarii metodei TLC-

DPPH, cromatograma evidentiaza compusii investigati ca peak-uri cu arii negative (Figura 3).

Desi in literatura au fost raportate multe solutii complicate [6], avantajele software-ului
ImageDecipher-TLC au rezolvat inconvenientele legate de eliminarea zgomotului, corectarea
deviatiei liniei de baza si aria negativa a peak-ului. Acest software permite anumite operatii de
procesare a imaginilor pentru a inversa imaginile si, de asemenea, pentru a selecta canalul de

culoare (rosu, verde, albastru sau gri) pentru analiza.
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Figura 3 Exemplu de integrare cantitativa (valori negative) a ariei spoturilor selectate folosind

soft-ul ImageDecipher-TLC in cazul unei cromatograme neprocesate.
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Figura 4 Imaginea placii cromatografice dupa detecti spoturilor cu radicalul DPPH" si
cromatograma corespunzatoare cuantificarii compusului DOMA cu soft-ul ImageDecipher-TLC

n (a) vizibil; (b) imaginea inversa; (c) canalul verde.



Pentru a obtine o arie a peak-ului mai precisa, imaginea RGB salvata a placii (care
continea spoturi de culoare alb-galbui pe un fundal violet) a fost inversata si au fost investigate
rezultatele canalelor de culoare pura si ale canalului gri. Prin inversarea imaginilor RGB si
conversia lor in scala de culoare verde pur, s-au obtinut peak-uri simetrice si cuantificarea exacta

a spoturilor cromatografice cu o valoare pozitiva pentru aria peak-ului (Figura 4).

Validarea metodei

Metoda HPTLC a fost validata in ceea ce priveste liniaritatea, precizia, exactitatea,
limitele de detectie si determinare pentru amestecurile de HVA, VMA, DOMA, DOPAC si E si
NMN, MN si, respectiv, 3-MT.

Pentru procedura de calibrare, pe placa cromatografica s-au aplicat volume crescatoare
ale solutiei stoc, iar functia de calibrare a fost construita pentru compusii investigati prin

reprezentarea grafica a ariei peak-ului fata de cantitatea de compus aplicata.

Linearitatea a fost evaluata in intervalul de concentratie corespunzator prin ecuatiile de
regresie liniara si valorile coeficientului de determinare (R?) prezentate in Tabelul 1 si Tabelul 2.
Limita de detectie (LOD) si limita de determinare (LOQ) a fost calculata pe baza benzilor de

incredere ale functiei de calibrare in toate cazurile.

Tabelul 1 Parametrii de valuare a metodei pentru HVA, VMA, DOMA, DOPAC si E

Domeniul
o Ecuatia de LOD LOQ
Compus liniar _ R?
regresie (ng/spot) | (ng/spot)
(ng/spot)
DOMA 30-150 y =87.33x - 2598 | 0.9986 33 36
E 30-150 y =57.19x - 1817 | 0.9966 36 42
VMA 90-450 y =12.64x - 1133 | 0.9965 103 120
DOPAC 30-150 y =91.49x - 875 | 0.9985 13 17
HVA 60-300 y =23.92x - 893 | 0.9978 45 54




Tabelul 2 Parametrii de valuare a metodei pentru NMN, MN si 3-MT

Domeniul liniar LOD LOQ
Compus Ecutia de regresie R?
(ng/spot) (ngfspot) | (ng/spot)
NMN 0.10-1.30 y =11077x + 504.91 | 0.9973 0.048 0.093
MN 0.10-1.30 y = 9857.8x + 598.49 | 0.9975 0.046 0.090
3-MT 0.10-1.30 y =12911x + 3467.6 | 0.9977 0.045 0.087

Precizia metodei, caracterizatd prin precizie intraday si interday, a fost exprimata ca
deviatie standard relativa (RSD%) si determinata la trei nivele de concentratie. Precizia intraday
a fost evaluatd prin analizarea a sase spoturi identice pentru fiecare concentratie, iar precizia

interday a fost evaluata prin efectuarea analizei de catre acelasi analist pe o perioada de 5 zile.

Exactitatea metodei, exprimata ca grad de recuperare, a fost investigatd pentru solutiile
standard prin analizarea a 3 spoturi identice pentru fiecare dintre compusi, la trei nivele de
concentratie. In acest caz gradele de recuperare au fost incluse in intervalul 94,68% si 105,70%
pentru HVA, VMA, DOMA, DOPAC si E si intre 99,13% -106,59% pentru NMN, MN si
respectiv 3-MT.

Tabelul 3 Precizia si exactitatea metodei pentru HVA, VMA, DOMA, DOPAC si E

Cantitatea .. .. Gradul de
Compus adiugat Precizia In(t)ra—day Precizia In(t)er-day recuperare
(ng/spot) RSD (%) RSD (%) mediu (%)
50 1.75 1.53 101.24
DOMA 75 1.31 1.20 99.27
100 1.27 1.18 94.68
50 2.35 2.16 101.85
E 75 1.19 0.99 99.79
100 1.72 1.67 97.46
150 2.95 2.75 105.18
VMA 200 1.35 1.31 103.00
300 151 141 100.04




50 1.06 1.08 105.70

DOPAC 75 1.25 1.20 99.49
100 1.01 0.91 97.80

100 2.04 2.15 105.53

HVA 150 1.86 1.60 103.93
200 1.12 1.03 97.32

Tabelul 4 Precizia si exactitatea metodei pentru NMN, MN si 3-MT

Cantitatea .. .. Gradul de
Compus adiugat Precizia In(t)ra—day Precizia In(t)er-day recuperare mediu
(ug/spot) RSD (%) RSD (%) (%)
0.30 4.67 4.61 106.59
NMN 0.70 2.57 2.34 103.34
1.10 1.98 1.81 100.87
0.30 4.59 2.69 105.43
MN 0.70 3.72 3.57 103.02
1.10 1.99 1.98 99.13
0.30 2.83 1.94 106.54
SMT 0.70 1.52 1.36 104.31
1.10 1.13 0.93 100.91

Aplicarea metodei pentru analiza probelor biologice

Aplicabilitatea metodei TLC cu prelucrarea digitala a imaginii s-a investigat pentru a
determina nivelul metabolitilor acizi ai catecolaminelor In probe de urind umand. Separarea
cromatografica, detectia folosind DPPH si procesarea imaginilor pentru probele de urind
impurificate au fost efectuate in aceleasi conditii descrise pentru amestecurile standard.
Specificitatea metodei a fost determinata in raport cu interferentele altor compusi din probele de

urina.
e Determinarea HVA, VMA, DOMA, DOPAC in probe biologice

Prezenta tuturor metabolitilor acizi (HVA, VMA, DOMA, DOPAC) a fost confirmata pe

baza unei bune rezolutii de separare si prin comparatiec cu spoturile probelor standard. De




asemenea, in cromatograma urinei au fost detectati niste compusi interferenti evidentiati ca spot

necunoscut (Rr(peak necunoscuty = 0,64) Tn Figura 5.

Datorita valorii de retentie a compusilor interferenti neidentificati, nu am reusit sa
cuantificam epinefrina (Rr (E) = 0,65) in probele de urind impurificata, utilizand sistemul

cromatografic mentionat mai sus.

Testarea efectului de matrice si a gradului de recuperare pentru metoda nou dezvoltatd au
fost, de asemenea, efectuate pentru probe reale. Probele de urina impurificata la trei nivele
diferite de concentratie (60ng/spot, 120ng/spot si 180 ng/spot pentru DOMA si DOPAC; 120
ng/spot, 240 ng/spot si 360 ng/spot pentru HVA; 180 ng/spot, 360 ng/spot si 540 ng/spot pentru
VMA) au fost preparate prin adaugarea de cantitati corespunzatoare de amestec standard la proba

de urina.

Efectul matricei a fost investigat prin compararea ariei spotului probei de urina
impurificata cu aria spotului solutiei standard la aceeasi concentratie, utilizand cele trei nivele de

concentratie mentionate mai sus pentru sase spoturi identice.

Deoarece nivelul metabolitilor endogeni in urind sunt sub limita de detectie si de
cuantificare a metodei dezvoltate, proba de urind a fost folositd ca proba martor. Rezultatele
reflecta de asemenea faptul ca efectele matricii probei de urina sunt neglijabile dupad diluarea

acesteia de doua ori.

Gradul de recuperare al metodei pentru urina a fost obtinut folosind probele de urina
impurificata, iar cantitatea fiecarui compus, calculata prin ecuatia de regresie liniard a fost
comparatd cu cantitatea adaugata probei. Rezultatele (tabelul 5) aratd grade de recuperare intre

98% si1 108% pentru toti metabolitii investigati.
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Figura 5 Imaginea placii cromatografice prezentand analiza probelor de urin si respectiv, urina
impurificata: (a) proba de urina de la femeie (3uL si S5uL); (b) amestec standard (3uL si 5uL); (c)
proba de urind impurificatd (3uL and SuL); (d) proba de urina de la barbat (3uL si SuL).

Tabelul 5 Gradele de recuperare ale compusilor investigati din probele de urina impurificata

Compus Cantitatea adaugata | Cantitatea gasita | Grad de recuperare
(ng/spot) (ng/spot) mediu (%)

60 65 108
DOMA 120 122 102
180 190 106
VMA 180 191 106
360 354 08
540 544 101
60 65 108
DOPAC 120 122 102
180 184 102
120 130 108
HVA 240 242 101
360 355 99




e Determinarea NMN, MN si 3-MT in probe biologice

Pentru a obtine curba de calibrare pe placile cromatografice s-au aplicat in spoturi solutia
amestecului standard al compusilor investigati, si de asemenea probele de urind si urina
impurificatd. Asa cum se poate observa in Figura 6, MN si 3-MT au fost confirmate printr-o
buna rezolutie de separare pe baza retinerii lor prin comparatie cu spoturile probelorlor standard,
dar la acelasi RF cu NMN (Rr = 0,63) poate fi observat ca un compus interferent este prezent in

proba de urina.

Datorita faptului ca metoda noastra nu poate detecta normetanfrina in urina subiectilor
sanatosi, a fost utilizat un alt sistem cromatografic pentru a demonstra aceasta teorie. Astfel,
solutiile standard de metanefrind, normetanfrind, urind si urind impurificata au fost aplicate pe
placi cromatografice TLC-silicagel 60 si apoi acestea au fost developate utilizand o faza mobila

compusa din tampon fosfat: metanol 80:20 (v/v).

a b
NAIN dseveine
NN
3-MT
\ J \ J\ J
! | 1
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Figura 6 Imaginea placii cromatografice prezentand analiza probelor de urind si urina

impurificata cu NMN, MN and 3-MT

In figura 7 este prezentati placa descrisi mai sus, dupd pulverizarea ei cu solutie
etanolica de 0,02% DPPH si se poate observa ca analifii investigati nu mai sunt separati, dar
compusul neidentificat este acum bine separat de restul, demonstrand astfel ca acesta nu este

normetanfrina.



Pe baza ecuatiei de regresie liniara obtinutd pentru toti compusii investigati, a fost
posibila determinarea cantitativa directd a metanefrinei si 3-metoxitiraminei, utilizand aria
respectivului compus separat de proba de urind impurificata, iar in cazul normetanefrinei s-a
efectuat cuantificarea utilizand aria obtinuta prin diferenta dintre aria spotului urinei impurificate
(Figura 6 - spoturile a) si a ariei compusului neidentificat (Figura 6 - spoturile b). Rezultatele
obtinute (tabelul 6) indicd grade de recuperare intre 97,96% si 103,48% pentru toti compusii

investigati.

Urine Sample

Normetanephrine

0V 0

normetanephrine,
metanephrine and
3-methoxytyramine

Figura 7 Imaginea placii developata in conditii cromatografice modificate

Tabelul 6 Rezultatele gradului de recuperare pentru proba de urina impurificata

COMDUS Cantitate adaugata Cantitate gasita Grad de recuperare
P (ug/spot) (ug/spot) mediu (%)

0.400 0.394 98.49

NMN 0.800 0.784 97.96
MN 0.400 0.405 101.24
0.800 0.797 99.59

0.400 0.419 104.86

SMT 0.800 0.828 103.48




2. Studii QSAR si determinarea lipofilicitatii

2.1 Estimarea lipofilicitaitii catecolaminelor folosind indici topologici

Definirea setului de date si a algoritmului de corelare

Tn acest studiu, un set de 38 de catecolamine si compusi inruditi a fost supus unei

abordari QSAR bazate pe ponderarea si alinierea moleculelor pe o hipermoleculd si predictia

......

Pentru a dezvolta modelul QSAR si pentru a testa aplicabilitatea sa, catecolaminele
investigate si compusii inruditi au fost divizate aleatoriu in doua grupe astfel: 28 de molecule
pentru obtinerea modelului (molecule nr.: 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 11, 13, 14, 16, 17, 18, 20, 22, 23,
24, 25, 27, 28, 30, 31, 32) si 10 molecule pentru setul de testare a modelului (molecule nr.: 3, 7,
12, 15, 19, 21, 26, 29, 33).

Mai intdi moleculele au fost desenate in HyperChem si fiecare dintre ele a fost optimizata
la nivelul MM+. Algoritmul de corelare a urmat cateva etape: (1) generarea hipermoleculei; (2)
calcularea descriptorilor moleculari; (3) gasirea celei mai bune ecuatii de regresie prin corelarea

indicilor topologici cu proprietatea aleasa (logP) si (4) testarea capacitatii predictive a modelului.

Pentru a realiza modelul, structura computilor trebuie codificata intr-o forma numerica.
Aranjamentul grupurilor de substituenti, asupra derivatilor de catecolamina, poate fi explicat de
conceptul hipermolecular considerat ca fiind unirea moleculelor care formeaza spatiul de
corelare. Un vector binar a fost atribuit fiecarei molecule prin alinierea acestora peste
hipermolecula (Figura 8): 1 - pentru o caracteristica comuna intr-o pozitie data a hipermoleculei

si 0 - pentru lipsa caracteristicii.

~

Tn continuare, vectorul binar a fost ponderat de masa fragmentelor "hidrura" care compun
fiecare molecula, iar vectorul ponderat a fost utilizat in etapa de reducere a datelor si in metoda

de corelare, descrise in detaliu in lucrarile recente din literatura de specialitate [9-12].



Apoi, au fost calculati indicii topologici folosind software-ul TOPOCLUJ, iar urmatorii
descriptori au fost luati in considerare pentru dezvoltarea modelului: descriptor suma (SD),

adiacenta, conectivitatea, detur, distanta, DS, IE max, [Pmin si randic.
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Figura 8 Hipemolecula

Rezultate si discutii
Modele QSAR — obtinute prin regresie multivariatd

Modelele au fost dezvoltate folosind moleculele din setul initial, iar cele mai bune
rezultate sunt prezentate mai jos (Tabelul 11). La inceput, au fost selectate doar modele
unidimensionale. Apoi a fost preluat cel mai precis model. Dupa aceasta, toate modelele
bidimensionale produse prin addugarea unui nou atribut la primul model au fost experimentate.
Din nou cel mai bun model a fost ales si completat de un nou atribut. Toate modelele de regresie
considerate trebuie sa treaca un test bazat pe valoarea statisticii Fisher a tuturor coeficientilor lor

de regresie (R?).

Daci un termen are valoarea R? pentru ecuatia regresiei mai mic decat un prag specificat,
acest termen este eliminat din model. Astfel, procesul de adaugare a noilor termeni se opreste fie
atunci cand toate atributele sunt incluse in model, fie cand nu poate fi adaugat niciun alt termen

farad a incdlca acest criteriu. Cea mai buna ecuatie este produsa de sistemul bazat pe coeficientul



de corelatie (R?) si cea mai potriviti regresie este cea in care valorile pentru R? sunt mai

apropiate de 1.

Tabelul 11 Cele mai bune modele pentru prezicerea log P

. . . Eroarea
Nr. Descriptori R? R? ajustat standard F
1 SD 0.9118 0.9084 0.2477 268.74
2 IP min 0.3611 0.3365 0.6666 14.696
3 IP max 0.3145 0.2881 0.6905 11.926
4 IE min 0.2696 0.2415 0.7128 9.5972
5 SD, Adiacentd 0.9121 0.9050 0.2522 129.64
6 SD, Randic 0.9119 0.9048 0.2525 129.36
7 SD, DS 0.9119 0.9048 0.2525 129.35
8 SD, IE max 0.9119 0.9048 0.2525 129.35
9 SD, Distanta 0.9119 0.9048 0.2525 129.33
10 SD, Conectivitate 0.9118 0.9048 0.2525 129.30
11 SD, Detur 0.9118 0.9048 0.2525 129.29
12 SD, Adiacenta, Randic 0.9198 0.9098 0.2458 91.799
13 SD, Adiacenta, Distanta 0.9188 0.9087 0.2473 90.544
14 SD, IE max, IP max 0.9178 0.9076 0.2488 89.356
15 SD, Distanta, IP max 0.9176 0.9073 0.2492 89.059
16 SD, Detur, IP max 0.9163 0.9059 0.2511 87.595
17 SD, IE min, IP max 0.9148 0.9041 0.2533 85.916
18 SD, IP max, Randic 0.9129 0.9020 0.2562 83.872
19 SD, IP min, Randic 0.9129 0.9020 0.2562 83.826
20 SD, DS, IP max 0.9129 0.9020 0.2562 83.823
21 SD, Conectivitate 0.9125 0.9016 0.2568 83.421
22 SD, Adiacentdi, Randic, DS 0.9250 0.9119 0.2429 70.894
23 | SD, Adiacenta, Randic, Conectivitate 0.9242 0.9110 0.2441 70.128
24 SD, IP max, Distanta, DS 0.9228 0.9094 0.2463 68.776
25 SD, IP max, Distanta, Randic 0.9205 0.9066 0.2501 66.545




Validarea modelului

Pentru aplicabilitatea modelului, a fost efectuat un pas de validare externa pentru cel
mai bun model obtinut. Astfel, moleculele din setul de testare au fost supuse modelului pentru a
calcula log P folosind ecuatia nr. 22 din Tabelul 11. Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 12, iar

Figura 9 reprezinta graficul de corelare log P-estimat vs. log P-experimental.

Tabelul 12 Valorile log P estimate pentru moleculele de testare folosind validarea externa

Compus | LogP-Estimat | LogP-Experimental
3 1.159 0.973
7 0.774 0.916
12 0.711 0.688
15 -0.598 -0.411
19 0.892 1.049
21 0.193 0.268
26 0.185 0.625
29 -0.094 -0.110
33 0.643 0.590
38 0.826 0.640
12 - y = 1.0558x - 0.0829 .
1.0 - R? = 0.8773
*
0.8 -
3 0.6 -
a 0.4 -
% 0.2
o
| Q‘_Q > . :
-0.5 500 0.5 1.0 15
. -0.6
LogP-Exp

Figura 9 Graficul regresiei log P-estimat vs. log P-experimental



Ecuatiile astfel obtinute au fost utilizate pentru a estima valorile log P pentru fiecare
moleculd din setul de testare si datele sunt prezentate in Tabelul 13. Se poate observa in Figura
10 ca coeficientul de corelatie al log P-estimat vs. log P - experimental este mult mai bun in acest

caz decat in cazul validarii externe.

Tabelul 13 Valorile log P estimate pentru moleculele de testare folosind validarea prin clusteri

de similaritate

Compus | LogP-Estimat | LogP-Experimantal
3 1.006 0.973
7 0.744 0.916
12 0.569 0.688
15 -0.659 -0.411
19 0.971 1.049
21 0.267 0.268
26 0.359 0.625
29 -0.068 -0.110
33 0.599 0.590
38 0.820 0.640
I; | y=1.0426x - 0.0843 .
R? = 0.9263
0.8 . .
0.6
8 0.4
& 02
(@]
8 g - -
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Figura 10 Graficul regresiei log P-estimat vs. log P-experimental



Modele QSAR — obtinute prin algoritmi genetici

Algoritmii genetici (GA) reprezintd o metoda evolutiva folositd pe scard larga pentru
probleme complexe de optimizare in mai multe domenii, cum ar fi robotica, chimia si studiile
QSAR [13, 14]. Folosind aceeasi indici topologici (Tabelul 10) au fost generate modele QSAR
pentru estimarea log P pentru setul initial de molecule, folosind software-ul MobiDigs, care
permite cautarea modelelor de regresie prin dezvoltarea optima a populatiei de modele folosind

algoritmi genetici. Cele mai bune modele obtinute sunt prezentate in Tabelul 14.

Tabelul 14 Cele mai bune modele pentru prezicerea log P

Nr. Descriptori R? RZ?ajustat | Eroarea F
standard

1 SD, Adiacenta, Randic 0.9198 0.9098 0.246 91.77
2 SD, Adiacentd, DS, Randic 0.9250 0.9119 0.243 70.88
3 SD, Adiacentd, IE max, Randic 0.9198 0.9059 0.251 65.97
4 SD, Adiacenta, Distanta, Randic 0.9199 0.9059 0.251 66.00
5 SD, Adiacenta, IE min, Randic 0.9200 0.9061 0.251 66.11
6 SD, Adiacentd, IP max, Randic 0.9199 0.9060 0.251 66.08
7 SD, Adiacenta, Detur, Randic 0.9198 0.9059 0.251 65.99
8 SD, Adiacenta, IP min, Randic 0.9199 0.9060 0.251 66.05
9 SD 0.9118 0.9084 0.248 268.62
10 SD, Adiacentd, Conectivitate, Randic | 0.9242 0.9110 0.244 70.11

Validarea modelului

Cel mai bun model obtinut a fost supus validarii externe pentru a testa aplicabilitatea
acestuia. Astfel, pentru moleculele din setul de testare log P a fost estimat folosind ecuatia nr. 2
din tabelul 14. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 15, iar figura 11 reprezinta graficul de

corelare log P-estimat vs. log P-experimental.



Tabelul 15 Valorile log P estimate pentru moleculele de testare folosind validarea externa

Compus LogP-Estimat | LogP-Experimanal
3 1.194 0.973
7 0.766 0.916
12 0.716 0.688
15 -0.491 -0.411
19 1.039 1.049
21 0.212 0.268
26 0.305 0.625
29 -0.100 -0.110
33 0.660 0.590
38 0.731 0.640
.. | y=1.0519x - 0.0467 X
L. 2 _ v
. R° = 0.9226 /A
68 . 3
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Figura 11 Graficul regresiei log P-estimat vs. log P-experimental




2.2 Estimarea indicilor de lipofilicitate ai compusilor antioxidanti in RP-HPLC

Rezultate si discutii

Grupul de antioxidanti investigati in acest studiu include compusi cu structuri,
dimensiuni si polaritati foarte diferite, asadar este de asteptat ca acestia sa aiba un comportament
cromatografic destul de diferit. Prin urmare, fractia de metanol continuta in faza mobild a fost
optimizata astfel incat toti compusii sa aiba timpi de retentie intre to (timpul mort) si un maxim
de 15 minute; pentru a scurta timpul de analiza si de a putea compara rezultatele pentru cele doua

temperaturi testate (22 ° C si 37 ° C).

Astfel, fractia de metanol, pentru care a fost obtinut un domeniu liniar pentru logk, a
variat intre 50% si 60% pentru coloanele RP18 si CN, 60% - 70% pentru coloanele C8 si C16-
amida si 55% - 65% pentru coloana PFP; si in toate cazurile o crestere de 2,5% a fost utilizata
pentru a obtine cele cinci concentratii specificate. Dependenta liniard puternica a timpilor de
retentie cu fractia de metanol a fost demonstrati prin valorile coeficientului de determinare (R?),

acesta fiind mai mare de 0,99 in toate cazurile.

Mai mult, prin evaluarea profilurilor valorilor k si logk pentru toate fractiunile de
metanol determinate atat la 22 °C, cat si la 37 °C, s-au observat schimbari regulate in retentie cu
cresterea proportiei de metanol in cazul coloanelor C8, C16-Amida, PFP (cu exceptia
compusului 22) si CN, cu exceptia coloanei RP18. In cazul celor patru coloane, parametrii mk si
mlogk se suprapun peste valoarea mediand coOrespunzatoare concentratiei de metanol din

mijlocul intervalului.

Au fost calculati toti parametrii cromatografici specifici de lipofilicitate (media aritmetica
a k st logk — mk si mlogk, logkw, S, o, scorurile corespunzatoare primei componente principale
obtinute prin aplicarea PCA la datele de retentie - PC1/k si PC1/logk). Acestia au fost calculati
pentru toate coloanele investigate la 22 °C si 37 °C. Din rezultate se poate observa ca la 22 °C
pterostilbenul (19) are cel mai mare indice de lipofilicitate pentru coloanele C8, C16-amida si
CN, pelargonidina (16) pentru coloana RP18 si procyanidina C1 pentru coloana PFP, in timp ce

la 37 °C pterostilbenul (19) are cel mai mare indice de lipofilitate pentru coloanele RP18, C8 si



C16-amida, pelargonidina (16) pentru coloana CN si apigenina (16) pentru coloana PFP. De
asemenea, a fost gasit cel mai scizut indice de lipofilicitate la 22 °C pentru galactatul de
epigalocatechind (15) pe coloana RPI18, procyanidina C1 (22) pe coloana C8, acidul
protocatechic (5) pe coloanele C16-amida si PFP si acidul clorogenic (11) pe coloana CN, in
timp ce la 37 °C a fost gasit cel mai mic indice de lipofilicitate pentru catechina (9) pe coloanele
RP18 si C16-Amida si procyanidina C1 (22) pe coloanele C8, CN si PFP.

Pentru a vedea cum afecteaza temperatura lipofilicitatea vom face referire numai la
indicii logkw si mlogk. In primul rind, s-au calculat matricile de corelatie intre datele obtinute la
22 °C fata de 37 °C pentru toate coloanele, inclusiv valorile lipofilicitatii computationale. Astfel,
se poate observa, h primul rand pentru valorile logkw experimentale, la cele doua temperaturi, au
fost obtinute corelatii mai mari pentru coloanele C16 (r = 0,969), C8 (r = 0,983) si CN (r =
0,828). O corelatie scazutd a fost obtinutd pentru RP18 (r = 0,463), si surprinzitor o valoare
negativa foarte scazuta a rezultat pentru PFP (r = -0,042). Rezultatele statistice referitoare la
descriptorii de lipofilicitate computationala indica faptul cé la 22 °C cea mai mare corelatie a fost
obtinutd la coloana PFP (r = 0,918 cu NCNHET, r = 0,873 cu XLogP si r = 0,855 cu ALOGP2)
st coloana CN (r = 0,800 cu CLogP si r = 0,620 cu MLOGP). Pe de alta parte, la 37 °C cele mai
bune corelatii au fost obtinute pe coloana CN (r = 0,533 cu ALOGP98) si RP18 (r = 0,504 cu
CLogP).

O corelatie crescuta s-a obtinut si pentru coloana RP18 vs. indicele Average (r = 0.906),
calculat pentru toate datele experimentale si computationale corespunzatoare fiecdrui compus
investigat; aceasta valoare este utilizata si in algoritmul Heberger [15-18] asa cum va fi discutat
mai jos. In plus, rezultatele ilustreazi o corelatie semnificativa intre rezultatele obtinute pe toate
coloanele (cu unele exceptii in cazul PFP si RP18) si urmatorii descriptori computationali:

CLogP, MLOGTP si Average.

Evaluarea statisticd a rezultatelor de corelare, ludnd in considerare datele experimentale
estimate ca mlogk si, de asemenea, indicii computationali, au aratat ca exista o corelatie mare

intre toti indicii de lipofilicitate experimentala la cele doud temperaturi, cu exceptia corelatiilor

dintre RP18 si CN (22 51 37 °C, r = 0,342 si r = 0,239), PFP la 37 °C (r = 0,358) 51 C16 la 37 °C



(r = 0,384). O corelatie semnificativa a fost observata intre valorile mlogk si CLogP (0,525 <r

<0,723), si MLOGP (0,423 <r <0,679).

O corelatie semnificativd poate fi observatd (cu unele exceptii) In cazul indicilor
Average, ALogP98 si XLogP2. In plus, corelatia dintre valorile mlogk la 22 °C si 37 °C pentru
PFP devine extrem de semnificativa (r = 0,938). Diferenta mare dintre coeficientii de corelatie
obtinuti pentru logkw si mlogk la cele doud temperaturi in cazul coloanei PFP poate fi explicata

in mod clar prin efectul extrapolarii in primul caz.

Mai mult, efectul temperaturii asupra coloanelor legate chimic considerate si
comportamentul cromatografic al compusilor investigati este ilustrat in mod clar prin graficul de
tip cutie cu mustati reprezentatda in Figura 16. O diferenta mai mare este observatd pentru
coloanele RP18 si PFP si un efect mai mic este exercitat asupra coloanelor C16 si CN, acestea
fiind doud coloane cu polaritate mai mare. Tn plus, luand in considerare valorile mlogk, este
prezentata o diferentd distincta intre coloanele nepolare C8 si C18 (efect pozitiv) si CN, C16-

amida si PFP (efect negativ in ordinea CN <C16-amida <PFP).
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Figura 16 Grafic de tip cutie cu mustati corespunzand valorilor logkw (primele cinci cutii, de la

stinga la dreapta) si respective, valorilor mlogk (ultimele cinci cutii)



Discrepantele observate in cazul valorilor logkw pot fi explicate inca o datd prin efectul
extrapolarii si al comportamentului cromatografic diferit al unor compusi (13, 16, 18, 19, 22).
Declaratiile de mai sus sunt bine sustinute de rezultatele obtinute prin aplicarea analizei
clusterului ierarhic clasic (HCA) si PCA pe seturile de date standardizate. Dendrograma obtinuta
in cazul setului de date care include logkw experimental si indicii computationali ilustreaza trei

clustere bine separate (Figura 17a).
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Figura 17 Dendograma HCA ilustand similaritati intre diferiti indici cromatografici si valori

logP calculate computational: (a) logkw, (b) mlogk

Logkw corespunzator coloanelor CN si C16 la cele doua temperaturi, inclusiv MLOGP,
se afld In primul grup, al doilea grup combind logkw obtinut pe coloana C8 la cele doua
temperaturi, coloanale PFP si RP18 la 37 °C si alti indici computationali (ALOGP, ALogP98,
ClogP si Average). Cel de-al treilea grup include logkw corespunzator coloanelor PFP si RP18 la
22 °C s1 XLogP2, NCNHET, MLOGP2 si ALOGP2. Daci se i1au in considerare valorile mlogk,

se obtine o distinctie clara intre logP-urile calculate si indicii cromatografici (Figura 17b).

Aplicand PCA pe valorile logkw, prima componentd principala explica 52,33% din
variatia totald si cea de-a doua componentad 23,90%: un model cu doud componente reprezinta

astfel 76,23% din variatia totala. Rezultatele din PCA ale valorilor mlogk sunt usor diferite.



Primele doud PC-uri reprezintd 75,58% din variatia totald (PC1 54,24% si PC2 21,34%)).
Modelele obtinute prin reprezentarile bidimensionale ale loadings-urilor sunt mai mult sau mai
putin similare cu modelele HCA discutate mai sus. In cazul logkw (Figura 18a), doua grupuri
sunt clar separate. Primul include majoritatea indicilor experimentali logkw si doua scale
computationale (ClogP si MLOGP), in al doilea grup doua logkw (RP18-37 °C si PFP-22 °C)
apar n apropierea altor scale computationale. Doud grupuri majore sunt prezente si in cazul
setului de date mlogk. Primul grup include toti indicii mlogk si doud scale computationale

(CLogP si MLOGP), iar in al doilea grup gasim numai scale computationale (Figura 18b).

In acelasi timp, asemanirile caracterului lipofil existente intre compusii investigati pot fi
ilustrate prin diagramele sau hartile de lipofilicitate (“harta holisticd de lipofilicitate") obtinuta
prin graficele 2-D ale scorurilor corespunzatoare primelor doua componente principale. Graficele
scorurilor (Figura 19a-b) prezinta doua grupuri (mai compacte in cazul logkw) si identifica doua

valori extreme: pterostilbene (19) si proantocianidin de tip C1 (22).
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Figura 18 Graficul scorurilor corespunzatoare primelor doua PC-uri (compusii similari sunt

pozitionati in doud grupuri distincte: (a) logkw, (b) mlogk)

Analiza cluster cu grupare bidirectinala aplicatd pe un set de date formate din valorile
logkw si mlogk obtinute pentru toti compusii pe toate coloanele cromatografice investigate la cele
doud temperaturi, si inclusiv indicii calculati computational, oferd concluzii similare privind
efectul temperaturii si comportamentul cromatografic al compusilor investigati (figura 20a).

Rezultatele cele mai asemanatoare, ludnd in considerare valorile logkw si scalele computationale,



de exemplu, sunt usor de observat in cazul CN, C8 si, de asemenea, Cl6-amida la cele doud
temperaturi (culoarea verde), si este de asemenea clar evidentiatd pozitia proantocianidinei tip

C1 (22) (culoare galbena).
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Figura 19 Graficul scorurilor corespunzatoare primelor doua PC-uri (compusii similari sunt

pozitionati in doua grupuri distincte: (a) logkw, (b) mlogk)

In cazul valorilor mlogk care includ si scalele computationale, modelul ilustreazi o
similaritate ridicata intre toti indicii experimentali, iar CLogP, ALOGP si Average par sd fie mai
apropiati de ei (Figura 20b).

Pentru a obtine mai multe informatii si o mai buna intelegere a estimarii experimentale
si computationale a lipofilitatii am aplicat si 0 noud metodd de clasificare neparametrica, suma
diferentelor de clasificare - compararea rangurilor prin numere aleatorii (SRD-CRRN) [15-18].
Conform SRD-CRRN, luéand in considerare mai intai valorile logkw si scalele computationale,
cei mai buni descriptori sunt obtinuti folosind PFP-22 °C, RP18-37 °C, CN-22 °C si C8-22 °C
incluzand ALOGP2 (cel mai bun), ALOGP si CLOGP. Valorile inferioare de clasificare au fost
obtinute in cazul RP18-22 °C, PFP-22 °C si MLOGP si MLOGP2 (Figura 21).
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Figura 20 Analiza cluster cu grupare bidirectinala a logkw (a) si mlogk (b) incluzand valorile
logP calculate computational pentru toate coloanele investigate si respectiv, cele doua

temperature

In cazul setului de date cuprinzind valori mlogk si valori logP calculate, rezultatele
prezentate si in Figura 21 indica cele mai bune scale computationale ca fiind ALOGP2, CLogP,
ALOGP urmate de doua grupe de indici de lipofilicitate: (CN, C16 si RP18 la 22 °C si MLOGP )
si (XLogP2, C16 si PFP la 37 °C, CN-37 °C si C8-22 °C). Cel mai indepartat grup include C8 si
RP18 la 37 °C si MLOGP si NCNHET), iar acestea sunt considerate cei mai nepotrivifi indici de
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Figura 21 Ordonarea SRD-CRRN a indicilor cromatografici estimate logkw (a) si mlogk (b), si

valorile logP calculate computational



3. Amprentarea si determinarea autenticititii fructelor de padure si a suplimentelor
alimentare derivate din acestea

3.1 Amprentarea fructelor de padure din Romania

Rezultate si discutii
Clasificarea probelor

Software-ul TLC Analyzer 1.1 a fost utilizat pentru a obtine cromatogramele digitale din
imaginile placilor TLC. Se obtine un grafic al valorilor luminozitatii fata de distanta de scanare
(In pixeli) si aceasta reprezinta variabilele. In cazul spectrelor UV si UV-Vis, software-ul Spectra
Manager a fost folosit pentru a le digitiza, iar variabilele reprezinta absorbanta fata de lungimea

de unda.

Datele extrem de complexe obtinute prin analiza HPTLC si spectrometria UV-Vis
(cromatograme digitale si spectre UV digitizate) nu pot fi gestionate sau manipulate prin simpla
vizualizare a matricei de date, prin urmare, pentru a putea vedea trend-urile si pentru a compara

probele, a fost necesara aplicarea metodelor chemometrice.

Utilizand analiza componentelor principale (PCA) s-au obtinut grafice 2D reprezentand
PCI1 fata de PC2 (Figura 23a-c) pentru matricile de date ale: cromatogramelor TLC digitale (15
probe x 1000 variabile), profilelor spectrelor UV (15 probe x 400 variabile) si respectiv,
spectrele UV-Viz ale profilelor de reducere a radicalului DPPHe (15 probe x 1000 variabile). De
asemenea, a fost aplicatd si analiza cluster (CA) pe aceleasi matrici de date, iar dendogramele au

fost obtinute folosind metoda de grupare de tip arbore (Figura 24a-c).

Dupa cum se poate observa, analiza chemometrica, atat prin analiza componentelor
principale, cat si prin analiza cluster, a reusit sa clasifice probele intr-un mod comparabil
indiferent de tehnica analitica utilizatd. Clusterele majore obtinute utilizand TLC au fost: C1 -
porumbele (P3, P4); C2 - catina (P1, P2); C3 - coarne (P13, P14) si maciese (P8); C4 - afine
(P5), maciese (P6, P7), zmeura (P9, P10), merisoare (P11, P12) si mure (P15).
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Figura 23 Graficele 2D PC1/PC2 obtinute din matricile de date ale a) cromatogramelor digitale

TLC; b) profilelor spectrelor UV si ¢) profilelor UV-Vis de reducere a radicalului DPPHe

Tn cazul spectrometriei UV, cluster-ele au fost: C1 — maciese (P7, P8), mure (P15),
merisoare (P12); C2 - zmeura (P9, P10); C3 - porumbele (P3, P4); C4 - afine (P5), maciese (P6)
si coarne (P13, P14); C5 - catina (P1, P2) si merisor (P11).
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Pentru profilele de reducere a radicalului DPPH, cluster-ele au fost: C1 - maciese (P6,
P8); C2 - zmeura (P9, P10); C3 - porumbele (P3) si afine (P5); C4 - coarne (P13, P14) si mure
(P15); C5 - catina (P1, P2), porumbele (P4), maciese (P7) si merisoare (P12). Extractele au fost
grupate in general in functie de fructul din care au fost preparate, ceea ce sugereaza ca nu exista
o diferentd semnificativa in continutul de compusi bioactivi din fructele achizitionate de la

cultivatori sau din surse naturale.

De asemenea, metodele chemometrice au fost capabile sa detecteze o mica diferenta intre
compozitia catinei (P1, P2), porumbelelor (P3, P4), a zmeurii (P9, P10) si a coarnelor (P13, P14)
grupate, Tn majoritatea cazurilor, in grupuri mici, altele decat grupul mai mare care contine

probele ramase (clasificate mai mult sau mai putin in acelasi grup).
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Figura 24 Dendrogramele obtinute din matricile de date ale a) cromatogramelor digitale TLC; b)

profilelor spectrelor UV si ¢) profilelor UV-Vis de reducere a radicalului DPPHe
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Datoritda numeroaselor beneficii pentru organismul uman, fructele mai putin cunoscute,
cum ar fi coarnele si porumbelele, ar trebui sa fie introduse in dieta. De aceea prin acest studiu

am 1Incercat sd familiarizdm aceste fructe 1n randul populatiei deoarece au avantajul

.....

Prin urmare, se poate observa din analiza chemometrica a cromatogramelor digitale TLC
si a spectrelor UV ca aceste fructe sunt grupate in grupuri bine delimitate, fara nici o asemanare
aparenta cu alte fructe. Dar, dupa determinarea profilelor activitatii antioxidante fata de radicalul
DPPH si a analizei chemometrice a acestora, se poate observa ca profilul porumbelelor este
similar cu cel al macieselor, al catinei si cel al merisoarelor, ceea ce sugereaza ca porumbelele

contin cantitati similare de antociani si acid ascorbic.

Pe de alta parte, conform analizei chemometrice, coarnele par a fi similare cu murele,
ceea ce indica faptul ca aceste doua fructe au compozitia similara, avand probabil efecte similare

asupra corpului uman.

Metoda monitorizarii activititii antioxidante in timp (profile RSA %)

Pentru a monitoriza profilul activitatii antioxidante a probelor, a fost inregistrata
absorbtia la 517 nm pentru toate concentratiile (C0, C1, C2 si C3) la diferite intervale de timp
(T1-T7: 1, 5, 10, 15, 20, 25 si 30 minute dupd initierea reactiei) si pentru fiecare absorbanta
obtinutd a fost calculat indicele RSA% (% relative scavenging activity) folosind formula: RSA%
= [(Acontrol - Atest) / Acontrot] X 100, unde Acontrol este absorbanta solutiei DPPHe fara proba si Atest
este absorbanta solutiei DPPHe plus proba.

Simpla afisare a valorilor RSA% intr-un tabel nu este suficienta atunci cand scopul este
de a compara diferitele extracte de plante. Astfel, reprezentarea datelor intr-un grafic (Figura 25)
este mult mai potrivita, reusind sd evidentieze simultan profilurile de timp pentru diferite
concentratii ale tuturor probelor.

Figura 25 aratd cd activitatea antioxidatd masuratd si cinetica de reactie a diferitelor
extracte depind de concentratia de proba aplicata. Astfel, DPPHe este consumat treptat pentru

concentratii mai scazute (C0O, C1 si C2) cu un profil ascendent RSA% - timp, dar in majoritatea
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cazurilor, pentru o concentratie mai mare (C3) a extractului reactia atinge echilibrul dupa primul
minut. De asemenea, rezultatele indica faptul ca probele care au o panta mai inalta a profilului in

timp sunt probe cu activitate antioxidantd mai mare, de exemplu P3, P4, P6 si P7.

RSA% - time profile

100 [

RSA %

P P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15 | c2
10 —-C3

TIME [min]

Figura 25 Profilele de reducere a radicalului DPPHe in timp, exprimate ca RSA% la patru
concentratii diferite; CO = 3.33% extract, C1 = 8.33% extract, C2 = 16.66% extract si respecttiv,
C3 = 25% extract.
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3.2 Autentificarea si amprentarea suplimentelor alimentare derivate din fructe de padure

Rezultate si discutii
Achizitia informatiei analitice

Avand n vedere probele investigate (suplimente alimentare pe baza extrect/fructe de
afine, merisor si catina), utilizarea lor terapeutica se bazeaza in principal pe continutul ridicat de
polifenoli. Asadar, tehnicile analitice utilizate in acest studiu au fost selectate si optimizate in

consecinta.

Imaginile placilor cromatografice sunt prezentate in figura 26. Se observa modul in care
imaginea cromatografica se schimba dupa ce placa este pulverizata cu reactiv NTS pentru

evidentierea polifenolilor (imaginea (a) fatd de imaginea (b)).
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Figura 26 Imaginile placilor TLC: a) compusi observati sub lumina UV; b) polifenoli and c)

antioxidanti

Se poate observa ca probele prezinta o cantitate semnificativa de polifenoli, dar reactia
lor cu DPPH a fost mai slaba decat se astepta. Totodata, unele dintre probe au o compozitie
chimica destul de simpla, deci activitatea lor biologica este de asteptat sa fie foarte scazuta. Prin
examinarea cu atentie a cromatogramelor TLC obtinute cu ajutorul soft-ului TLC Analyzer si a
spectrelor UV-Viz corespunzand fructelor investigate, se poate observa ca ele prezinta diferente

semnificative (Figura 27).

Cromatogramele si spectrele suplimentelor din merisor prezinta cel mai scazut nivel de
caractere specifice. Pe de alta parte, suplimentele din afine si catina prezinta peak-uri specifice in
regiuni similare. Spectrele UV-Viz sunt mai specifice, deoarece acestea prezinta peak-uri
asociate fructelor de padure, aproximativ 450 nm pentru catind si 550 nm pentru afine, iar
merisoarele ar trebui sa prezinte un peak specific in jur de 650 nm, corespunzand regiunii rosii.
Insa acesta nu poate fi identificat pe spectru, iar acest lucru este asociat cu o eficientd scizuti a

extractiei in cazul suplimentelor cu merisoare.

Tn orice caz, conditiile de extractie au fost foarte bune pentru restul probelor investigate,

astfel incat acestea au fost mentinute si utilizate pentru probele de suplimente alimentare.
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Figura 27 Cromatogramele TLC (compusi observati sub lumina UV (a); polifenoli (b)) si

spectrele UV-Viz (spectru de ordin zero (c); spectru de ordin | (d); spectru normalizat (e))



In cazul analizei HPLC, pentru a obtine o rezolutie eficientd si cat mai multe semnale,
au fost testate amestecurile de solvent A - apa sau apa acidulata (0,1% acid formic) si solvent B -
metanol sau metanol: acetonitril (1: 1). In cele din urma, a fost selectat ca cel mai bun sistem de
eluatie, solventul A - apa acidulata (acid formic 0,1%) si solventul B - metanol:acetonitril (1:1),
deoarece apa acidulata a contribuit la o forma simetrica a peak-urilor si amestecul de metanol si

acetonitril a imbunatatit puterea de elutie.

De asemenea, s-au testat mai multe conditii de elutie izocratica si cu gradient, selectate
din literatura si adaptate, pentru a optimiza separarea HPLC. Deoarece componentele probelor au
fost separate foarte putin in conditii izocratice, s-a folosit in schimb elutia cu gradient, iar cele

mai bune rezultate au fost obtinute folosind o versiune adaptata a lucririi noastre anterioare.

Pe de alta parte, metoda MEKC este in general aplicatd separarii componentelor neutre,
asadar si aceasta tehnica a necesitat o etapa de optimizare, pentru a putea fi aplicatd in cazul
suplimentelor alimentare. Compusii bioactivi din probele investigate au n structura lor inele
aromatice si difera in modelul lor de hidroxilare, metilare si glicozilare. In consecinti, ele ar
putea fi ionizabile sau neutre. Interactiunea dintre polifenoli si micelele incdrcate negativ ale

tamponului depinde de valoarea sarcinii si de hidrofobicitatea compusilor.

Analiza MEKC poate separa cu succes polifenolii neutri, in timp ce cei incarcati au
interactiuni mici cu micelele. De asemenea, deoarece polifenolii interactioneaza puterniC cu
micelele, datorita proprietatilor hidrofobe, rezolutia poate fi modificata prin modificarea fazei
micelare. Adaugarea de solventi organici la electrolitul de fond cu continut de surfactant (SDS)

este adesea utilizata pentru a imbunatati selectivitatea [19].

La pH 9.3, In mediude tampon borat, polifenolii sunt incarcati negativ datorita disocierii
grupurilor fenolice (pK~9), astfel migrand in functie de raportul lor sarcind-dimensiune.
Concentratia de 50 mM de SDS rezolva componentele neutre. Boratul are un efect de
complexare asupra glicozidelelor ceea ce sporeste selectivitatea. Procedeul de post-conditionare
a fost, de asemenea, optimizat, pe baza lucrarilor noastre anterioare [20, 21], astfel capilara a fost
spalata, dupa utilizare zilnica, cu SDS 100 mM timp de 10 minute, pentru a elimina

componentele adsorbite pe peretele capilarei.
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In ceea ce priveste detectia compusilor bioactivi, detectia DAD a fost considerati a fi o
alegere bund, deoarece structura acestor compusi le permite sa aibd absorbtie UV puternica la
diferite lungimi de unda. Prin urmare, atat in analiza MEKC, cat si in analiza HPLC, au fost
testate diferite lungimi de unda UV: 200, 214, 250, 280, 365 nm si respectiv 360 si 280, iar cele

mai bune au fost alese pe baza celei mai mari densitati a peak-urilor detectate.

Astfel, cele mai bune rezultate au fost obtinute utilizdnd 200 nm pentru analiza MEKC si
280 nm pentru analiza HPLC, exemple de electroforeograma si cromatograma sunt prezentate in
Figurile 28 si 29.
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Figura 28 Profilul polifenolic MEKC al probei 12, inregistrata la 200 nm, folosind ca electrolit
de fond tetraborat disodic 50 mM si dodecilsulfat de sodiu 50 mM (pH = 9.3)

minutes

Chromatogram of sample 12

Figura 29 Profilul polifenolic RP-HPLC al probei 12, inregistrat la 280 nm, folosind ca faza
mobile un amestec de solutie A (apa cu acid formic 0.1%) si solutie B (metanol:acetonitril, 1:1

A%
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Analiza chemometrica a datelor

Medicamentele din plante (suplimentele alimentare) sunt produse prelucrate care retin si
concentreaza o parte din compusii bioactivi ai materiei prime din care sunt fabricate. Cu toate
acestea, daca Incercdm sa le clasificdm in functie de acest aspect, ar putea fi facuta o diferentiere
vizuala intre diferite probe, insa procesul ar fi subiectiv si, de asemenea, pot fi ratate diferentele

mici ntre probele Tnrudite.

Astfel, pentru a obtine autentificarea suplimentelor alimentare, sunt necesare mai multe
metode avansate de discriminare, si in consecinta, S-au testat mai multe abordari chemometrice
(Analiza Cluster (CA), Analiza Componentelor Principale (PCA) si Analiza Linear

Discriminanta (LDA), folosind ca informatii analitice profilele polifenolice ale probelor

(cromatograme HPTLC sau HPLC, spectre UV si, respectiv, electropherograme).

Prima tehnicd de explorare multivariatd utilizatd a fost CA. Dendrogramele au fost
obtinute prin aplicarea CA pe cromatogramele digitizate HPTLC (19 probe x 1000 variabile),
cromatogramele HPLC (19 probe x 900 variabile), spectrele UV-Viz (19 probe x 501 variabile)
si electropherogramele MEKC (19 probe x 854 variabile).

Metoda Ward de amalgamare a fost selectata pentru constructia cluster-ilor, deoarece
foloseste analiza variantei pentru a determina distanta dintre clustere. Mai mult, distanta dintre
clustere a fost calculata prin metoda euclidiand patrata, care nu este afectatd de adaugarea de noi
obiecte la analiza sau de valori extreme. Selectarea acestor parametrii ar trebui sa conduca la cea

mai buna clasificare oferita de CA.

Dendrogramele obtinute prin aplicarea CA pe electropherogramele digitizate,
cromatogramele HPTLC si HPLC si spectrele UV-Viz de ordin zero, ofera unele informatii
despre asemanarile/deosebirile dintre probele analizate, acestea fiind, in mare parte, asociate in

functie de natura fructelor utilizate pentru fabricare.

Tn general, s-au obtinut clasificiri bune pentru probele care contin merisor si citina,

indiferent de tehnica analitica utilizata pentru separarea compusilor bioactivi.
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Figura 30 Dendogramele obtinute aplicand analiza cluster pe matricile de date derivate din: a)
electroferograme, b) cromatograme HPLC, c) cromatograme HPTLC si d) spectre UV-Viz de

ordin zero

Dar, asa cum se poate observa in cazul analizei HPLC si MEKC, proba 9 a fost cea mai
diferentiatd fata de celelalte, formand un grup propriu, iar acest lucru poate fi atribuit faptului ca
aceasta mostra contine cea mai mica cantitate de extract per tabletd, iar aceste doua tehnici sunt

aparent mai sensibile.

In plus, este interesant de observat clasificarea suplimentelor alimentare obtinute prin

combinatii ale fructelor selectate. Proba 19, care este un amestec de diferite specii, dintre care se
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pot mentiona merisoarele si afinele, a fost mai puternic asociata cu produsele pe bazad de afine,

conform tuturor clasificarilor.

Probele 17 si 18 contin atat afine, cat si catind, dar clasificarea lor a fost destul de diferita.
De exemplu, proba 18 a fost asociata foarte slab unui grup, in timp ce proba 17 a fost clasificata
diferit prin cromatograme HPTLC si HPLC fata de spectre si electropherograme. Dendrogramele
obtinute pe cromatogramele HPTLC si HPLC au plasat proba 17 mai aproape de probele de
merisor, In timp ce dendrogramele corespunzatoare spectrelor si electroforerogramelor indica

faptul ca esantionul este mai aproape de catina.

Pentru a confirma rezultatele obtinute cu analiza cluster si pentru o mai buna vizualizare
a distributiei probelor, PCA a fost aplicata pe matricea de covarianta a spectrelor,
cromatogramelor si a electroferogramelor digitizate. PCA a fost utilizat pentru a reduce
dimensiunile setului de date originale prin explicarea corelatiei dintre un numar mare de
variabile pe baza unui numar mai mic de componente principale (PC), fara a pierde multe
informatii. Datele obtinute din digitizarea electropherogramelor, cromatogramelor (HPTLC si
HPLC) si spectrelor au fost localizate intr-un grup restrans pe graficul 2D al proiectiilor PCA
(Figura 31).

Asa cum este prezentat, primele doud PC-uri obtinute din datele cromatografice HPLC
reprezintd mai mult de 84% din variantd, mai mult de 78% din varianta pentru datele
cromatografice HPTLC, mai mult de 89% din varianta datelor spectrometrice UV-Viz, in timp ce

cele doua PC-uri care corespund datelor electroforetice reprezinta aproximativ 56% din varianta.

Modelele PCA obtinute, desi mai ilustrative, sunt in acord cu cele obtinute cu CA. De
asemenea, este usor de observat cd probele sunt in general amestecate, acesta fiind rezultatul
abundentei mari de flavonoide din suplimentele alimntare, ceea ce conduce la o discriminare mai

mica a probelor.

In cele din urma, este interesant de observat ca proba 18 are tendinta de a fi separata de
restul probelor indiferent de tehnica analiticd utilizata pentru separare, ceea ce confirmd incd o

datd ca este foarte diferitd si nu poate fi asociatd materiilor prime utilizate pentru prepararea sa.
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In plus, discriminarea scdzutid obtinuti in toate cazurile poate fi atribuiti faptului ci
majoritatea probelor sunt amestecuri de diferite ingrediente (extracte/fructe) care contin cantitati
mari de flavonoide si compusi polifenolici si nu pot fi discriminati de niciuna dintre metodele
multivariatele clasice (CA si PCA). In ceea ce priveste PCA, este bine documentat faptul ci, in
multe cazuri, sunt necesare mai mult de doua sau trei PC-uri semnificative pentru a caracteriza in
mod adecvat datele. In aceste cazuri exista mai multe grafice posibile si, ca o consecinta directi,

informatia retinutd intr-un numar mai mare de PC-uri este disipata.
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Figura 31 Graficele 2D PC1 vs. PC2 obtinute aplicand analiza PCA pe matricile de date derivate
din: a) electroferograme, b) cromatograme HPLC, c) cromatograme HPTLC si d) spectre UV-
Viz de ordin zero
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Cu toate acestea, aceasta situatie poate fi rezolvatd in mod eficient prin utilizarea unei
combinatii a analizei PCA cu LDA, care ar putea conduce la o discriminare mai eficientd a
probelor investigate, conform lucrarilor noastre anterioare si a altor aplicatii relevante [22, 23].
Tn acest fel, matricea de covariantie a noilor variabile devine o matrice diagonald, deoarece

scorurile sunt ortogonale, iar numarul PC-urilor este mai mic sau egal cu numarul de probe.
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Figura 32 Graficul scorurilor Root1 vs. Root2 obtinute aplicind metoda PCA-LDA pe matricile
de date derivate din: a) electroferograme, b) cromatograme HPLC, c¢) cromatograme HPTLC si

d) spectre UV-Viz de ordin zero
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LDA este o tehnica de clasificare supravegheata, bazatd pe functii liniar discriminante,
care maximizeazd varianta intre clase si minimizeaza variatia in cadrul clasei. Distanta
euclidiana a fost utilizata in algoritmii LDA pentru a clasifica probe necunoscute, iar algoritmul

stepwise a fost folosit pentru a extrage cele mai importante variabile.

Rezultatele obtinute prin aplicarea LDA la scorurile corespunzatoare primelor 15
componente principale pentru analizele HPLC si MEKC si primelor 12 componente principale
pentru analizele HPTLC si de spectrometrie UV-Vis, indica o separare totala a probelor (100%),
in cadrul a patru grupuri, in acord cu natura materiei prime utilizate pentru prepararea lor si
independent de tehnica de separare. Diagramele Root1-Root2 (Figura 32a-d) ilustreaza grupuri

bine diferentiate ale probelor bazate pe afine, merisor, catina si amestecuri, fara suprapuneri.

Desi concentratia de fruct/extract a fost foarte diferitd in fiecare proba, combinatia
propusa, de PCA-LDA a reusit sa clasifice cu succes probele in functie de natura materiei prime.
De asemenea, rezultatele indica faptul ca, indiferent de tehnica de separare, clasificarea probelor
a fost facuta de-a lungul axei Rootl pentru amestecuri (probele 17, 18 si 19) si mai ales de-a
lungul axei Root2 pentru celelalte probe. Mai mult, toate analizele prezentate mai sus indica
faptul ca combinatia PCA cu LDA conduce la o clasificare mai puternica si la o discriminare mai

mare a probelor.
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Capitolul IV - Concluzii

Prezenta tezd de doctorat se axeaza pe trei obiective principale, referitoare la aplicarea
metodelor chemometrice in diferite domenii ale chimiei analitice, cu scopul de a imbunatatii

prelucrarea si interpretarea semnalului instrumental.

Primul obiectiv a fost acela de a demonstra modul Tn care metodele chemometrice
reprezintd instrumente importante in validarea metodelor nou dezvoltate. Pentru aceasta, a fost
propusa o noud metodd de analizd utilizdnd cromatografia cu strat subtire digitala pentru

investigarea metabolitilor catecolaminelor din probele biologice.

Prin urmare, a fost elaborata si validatd o metoda convenabila, sensibila si rapidd pentru
evaluarea cantitativa a metabolitilor acizi ai catecolaminelor (HVA, VMA, DOMA, DOPAC) si
a metabolitilor asociati cu tumorile suprarenale (NMN, MN si 3-MT) folosind TLC — asistata de
procesarea imaginii cromatografice. Avantajele metodei propuse sunt determinarea rapida a
metabolitilor folosind echipamente necostisitoare si, in plus, aceastd metodd nu necesita

proceduri laborioase de prelucrare a probelor sau o etapa complicata de pre-derivatizare.

Sensibilitatea ridicatd data de detectia cu radical DPPH- si calitatea ridicata a
parametrilor de validare (precizie si precizie, LOD si LOQ) au aratat cd aceastd metoda ar putea
fi utila pentru investigatii biomedicale preliminare ale metabolitilor acizi ai catecolaminelor in
cazul bolilor asociate cu o hiper-excretie a acestor compusi in urind. Mai mult, pregatirea simpla
a probelor, echipamentul ieftin si timpul de analiza scurt sunt motive care recomanda aceasta

metoda pentru screening-ul rapid al feocromacitoamelor si al altor tumori suprarenale.

Pentru al doilea obiectiv s-au folosit metode chemometrice pentru modelarea si

prezicerea lipofilicit

o, ==

atii: pe de o parte pentru catecolamine si compusi inruditi acestora, folosind

algoritmul propus de grupul TopoCluj si, pe de altd parte, pentru compusii antioxidanti cu

diferite structuri, folosind diferite conditii experimentale.

In primul studiu al acestui capitol, un set de treizeci si opt de catecholamine si compusi
inruditi a fost supus unei noi metode QSAR bazate pe alinierea tuturor structurilor pe o

hipermolecula, obtinand astfel un descriptor topologic puternic, descriptorul sumativ (SD),
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pentru predictia lipofilicitatii (log P). Setul de molecule a fost impartit in doud grupuri, primul
grup (set de antrenament) a fost utilizat pentru a dezvolta modelele QSAR prin regresie
multivariata si, de asemenea, prin algoritmi genetici, iar cel de-al doilea grup (set de testare) a

fost utilizat pentru validarea modelelor obtinute.

Rezultatele indicd faptul ca modelul QSAR obtinut folosind regresia multivariata are o
capacitate predictiva buna in cazul validarii externe, dar in cazul validarii prin clusteri de
similaritate rezultatele au fost semnificativ imbunatatite, de la un coeficient de corelare de
0,8773 n primul caz la 0,9263 in al doilea caz. De asemenea, modelul QSAR obtinut folosind
algoritmi genetici a oferit rezultate similare, cu un coeficient de corelatie de 0,9226, sustinand
astfel ideea c@ noua abordare QSAR este de mare folos in prezicerea lipofilicitatii compusilor

inruditi catecolaminelor.

Al doilea studiu al acestui capitol a constat in investigatii privind lipofilicitatea unui grup
de compusi antioxidanti utilizdnd cromatografia lichida de inalta performanta in faza inversa. S-
au testat diferite amestecuri de metanol-apa ca faza mobila si mai multe faze stationare, cum ar fi
RP18, C8, Cl16-amida, CN si PFP, iar rezultatele au indicat pterostilbenul ca fiind compusul cel
mai lipofil.

Au fost observate corelatii semnificative intre diferiti indici experimentali de lipofilicitate
la cele doud temperaturi si unii indici logP calculati computational (CLogP, MLOGP, ALogP98).
Valorile mlogk au fost cele mai corelate cu indicii calculati. in plus, rezultatele obtinute in acest
studiu, prin aplicarea tehnicilor de explorare multivariata, cum ar fi analiza cluster ierarhizata
(HCA), analiza componentelor principale (PCA) sau analiza cluster (CA), au ilustrat mai mult
sau mai putin aceleasi asemanari/deosebiri ale fazelor stationare si au fost bine sustinute de

clasificarile generate folosind algoritmul SRD-CRRN.

In general, rezultatele (in special indicele mlogk) ilustreaza un efect nesemnificativ al
temperaturii asupra comportamentului cromatografic al compusilor investigati in toate cazurile.
In consecintd, am concluzionat ci media (mlogk) este un estimator mai bun al lipofilicitatii,
deoarece nu este afectat atdt de mult de erorile experimentale si de model, cum se intdmpla n
cazul estimatorului de extrapolare (logkw), concluzie care a fost de asemenea evidentiatd in

literatura si bine sustinutd de aceste rezultate.
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In final, al treilea obiectiv a fost acela de a sublinia necesitatea instrumentelor
chemometrice pentru obtinerea amprentelor digitale holistice si comprehensive, si de asemenea,
pentru caracterizarea si autentificarea diferitelor probe. Pentru aceasta, analiza amprentelor
digitale a fost aplicata pentru fructele de padure si suplimente alimentare derivate din acestea,

folosind diferite tehnici analitice asistate de diferite tehnici chemometrice.

Amprentarea fructelor de padure comune si mai putin comune din Romania a fost
efectuata pe baza profilelor cromatografice folosind cromatografia pe strat subtire,
spectrometrice utilizand spectrele UV si a celor de reducere a radicalului DPPH. Analiza
chemometrica, care a inclus analiza cluster (CA) si analiza componentelor principale (PCA), a
fost cuplata cu succes cu tehnici analitice pentru a clasifica probele de fructe de padure. De
asemenea, profilele activitatii antioxidante inregistrate in timp, exprimate ca RSA%, au fost
determinate pentru prima datd pentru aceste tipuri de probe, la patru concentratii diferite. Mai
mult, fructele mai putin cunoscute, coarnele si porumbelele, s-au dovedit a avea profile

antioxidante similare cu murele si catina, si respectiv, maciesele si merisoarele.

In plus, s-a demonstrat ci suplimentele alimentare pot fi clasificate in functie de materia
prima utilizatd pentru producerea lor. Metodologiile chimice simple nu pot intotdeauna sa ofere
informatii cu privire la natura suplimentelor alimentare, dar combinate cu metodologii

chemimetrice adecvate, probele pot fi discriminate si autentificate.

Astfel, se poate concluziona ca tehnicile CA si PCA pot oferi unele rezultate preliminare,
dar combinatia dintre PCA si LDA conduce la o clasificare mai puternica si la o discriminare a
probelor, in functie de compozitia materiilor prime. De asemenea, deoarece rezultatele nu au
evidentiat diferente semnificative prin utilizarea diferitelor tehnici de separare a compusilor
bioactivi din suplimentele alimentare investigate, este potrivit sa se utilizeze oricare dintre

acestea pentru experimente similare, ludndu-se in calcul avantajele/dezavantajele fiecareia.

Mai mult decat atat, metodologia simpla si eficientd dezvoltata in acest capitol ar putea fi
utilizata pentru screening-ul si controlul autenticitatii diferitelor produse (suplimente alimentare,
medicamente, alimente etc.) si poate fi pusa in aplicare in orice laborator specializat in controlul

calitatii.
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