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Figure S1. Representative bright‐field transmission electron microscopy (BF‐TEM) images and relative size distributions 

of PtNPs obtained from: (a) cisplatin precursor at 6.5 ppb, (b) cisplatin precursor at 45 ppb, (c) cisplatin precursor at 650 

ppb, and (d) cisplatin precursor at 1000 ppb. 

 

 

Figure S2. Representative BF‐TEM images of aggregated PtNPs obtained with a high concentration NaBH4 (80 mM). 

 

 



 

Figure S3. Comparison of the higher efficiency of cisplatin to produce PtNPs with respect to chloroplatinic acid hexahy‐

drate (H2PtCl6 6H2O). Bright‐field transmission electron microscopy (BF‐TEM) images of (a) PtNPs obtained with 230 nM 

(45 ppb) of cisplatin and (b) PtNPs obtained with 230 nM of chloroplatinic acid. The relative TMB assays are reported in 

the insets. 

 

 

 

Figure S4. Sensitivity increase of the nanocatalyst‐enabled colorimetric method using chloroplatinic acid (H2PtCl6) or Pt 

seeds (3 nm) as a reaction baseline, as compared to the standard configuration. The dashed line at 0.1 absorbance indicates 

a qualitative threshold for clear visual detection of the blue signal generated by the reaction. 

 

 

 



 

Figure S5. Detection of cisplatin by ICP‐OES, showing a limit of detection (LoD) around 10 ppb. 

 

Machine‐Learning Method 

Our machine‐learning (ML) approach exploits the kinetic information of the colorimetric reaction. The camera films 

the reaction over time and stores the video. The content of the test tube is then isolated from the background, and the 

average value of the color is extracted for each frame generating three time series, one for each RGB channel. The con‐

sequent time series conveys all the information about the colorimetric reaction. In this framework, two test tubes con‐

taining similar cisplatin concentrations generate similar time series. ML algorithms require a systematic measure of the 

distance between time series. Measuring the similarity between time series is a well‐known challenge that recent liter‐

ature addressed in two main ways, based on the amount of available data. When a large set of data is available, deep 

neural networks can learn the distance function from the data [1]. When a reduced amount of data are available, prede‐

fined distance measures are preferable [2]. In our application, collecting thousands of experiments is time consuming. 

For  this reason, we opted  for a predefined distance measure. Among  the existing solutions, dynamic  time warping 

(DTW) [3,4] has proven to be an excellent solution when comparing time series characterized by different time speeds. 

This approach is particularly suitable in our case because high concentration of cisplatin strongly affects the speed of 

color change. However, to predict the concentration level of cisplatin, DTW must be coupled to a ML algorithm. In this 

work, DTW has been thus combined with the K‐nearest neighbors (KNN) [5‐7] algorithm that is the simplest solution 

of ML for the task of classification. Although KNN may suffer from little generalization performance when compared 

to other solutions, such as support vector machine (SVM) or neural networks (NN), it represents an excellent solution 

for small size dataset when coupled to strong distance measures  like DTW. On  the other hand,  training and model 

selection for SVM and NN can become extremely challenging when only few data are available.  

Using KNN with DTW as a distance measure led to a simple procedure. In the following is described the procedure 

for 1NN (K=1): during the training phase, the KNN algorithm creates a database saving the training data. In our case, 

we saved the RGB time series and the corresponding concentration levels. After the training, the algorithm can infer the 

cisplatin concentration in new test tubes. When a new test tube with an unknown concentration is available, the algo‐

rithm extracts the RGB time series. DTW measures the distance between the time series extracted from the new test tube 

and all the time series in the training set. Finally, the concentration level of the training datum with the smallest distance 

from the new test tube is selected. This algorithm can predict only concentration values that belong to the database; 

however, this is not a problem when a sufficiently large training set is available. Importantly, a dataset large enough to 

be used for KNN could be insufficient to be used for SVM or NN training. 
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