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ZUSAMMENFASSUNG

1 Zusammenfassung

Die Ruckverfolgbarkeit vonWaren, insbesondere Lebensmitteln und Futtermitteln wird
zunehmend relevanter, vor allem da der Handel und die Lieferketten im Zuge der Globalisierung
immer komplexer werden. Koérnermais als wichtiges Futtermittel ist besonders anfallig fur
betriigerische Urdeklaratioren der Warenherkunft. Der Handelsmarkt fur Koérnermais ist
international, gleichzeitig beeinflusst der Anbauort nicht nur die erndhrungsphysiologische
Qualitat des Futtermittels, sondern ist auch ein Risikofaktor flr eine Kontamination mit
Mykotoxinen. Heutzutage erfolgt die Verifikation des Anbaulandes jedoch immer noch
hauptsachlich Uber Lieferdokumente. Folglich ist emlgektive analytische Verifikation des
Anbauortes von Kornermais erforderlich. Insbesondere die Analyse des Metaboloms {i@&gsam
aller Stoffwechselprodukte) erscheint naheliegend, da dieses dem Phénotyp am néchsten ist und
somit empfanglich fir Umwelteinfliissst.

Daher wurde die Mdoglichkeit der Herkunftsverifikation von Koérnermaisproben in dieser Arbeit
untersucht. Hierfiir kamen zwei analytische Verfahren zum Einsatz: die flissigkeitsgekoppelte
Massenspektrometrie (l-1S) sowie didOURIERransformierte Nahinfrarotspektroskopie (IR
Spektroskopie).

Um sicherzustellen, dass die beobachteten Unterschiede von der unterschiedlichen
geographischen Probenherkunft herrihrten und nichtis Sortenunterschieden resultierten,
wurden insgesamt 8Proben aus Landessortenversuchen analysiert. Dabei konnte gezeigt
werden, dasg im Einklang mit der Literatur der Einfluss der Herkunft mit im Mitté2.0-25.6%

viel bedeutsamer is@als jener der Sorte miediglich7.8-9.1%beeinflussen Features.

Bei der Analytik mittel&TFNIRSpektroskopiestellte sich einé/emahlung der Kérnermaisproben

als vorteilhaft heraus Insgesamt wurden 10Rroben aus fiinfinterschiedlichen L&ndern
analysiert. Mittels statistischer Tests und multivariater Datenanalyse wurden herlapdtafisch
beeinflusse Bereiche der FINIRSpektrenidentifiziert Diese entspracheden Absorptionsbanden

von Proteinen, Starke sowie Lipiden. Diese Bereiche des Spektrums wurden zur Klassifikation
mittels des SupportVectorMachinesAlgorithmus mit einer linearen Kernelfunktion genutzt,
wobei eine Erfolgrate von 94.P6 mittels Kreuzvalidierung (1fdblds 100Wiederholingen)
erreicht wurde. Die Robustheit der Methode wurde zudem Uberprift, indem weiterBré@Ben

aus Frankreich und Ungarn analysiert wurden, die mittels semmederen ¥rfahrers vermahlen

und zudem fur 24 gefriergetrocknewurden.

Im Falle der L&MS-Analytik wurden insgesamt 13roben aus siebeunterschiedlichen Landern
untersucht. Um das Kornermdidetabolom analytisch zu erfassemvurden zunéchst zwei
Methoden fiir die Extraktion von feren bzw. unpolaren Metaboliten optimiert. Dabei zeigte sich,
dass polare Metabolite bevorzugt mittels einer Mischung aus Methanol und Wasser/\(R:1
extrahiert werden konntenwéhrend unpolare Metabolite optimaler Weise mittels eifRIGH&
Dverbasieten Extraktionsmethode abgedeckt wurden.

Mittels statistischer Tests und multivariater Datenanalyse wurden herkapiézifisch
beeinflus¢e Features in den LRISDaten der unpolaren Metabolite, welche im positiven
lonenmodus detektiert werden konnten, rarttelt. Dieses Subset des Metaboloms erwies sich
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sowohl als sehr abundantals auch gleichzeitiy am robustesten gegenlUber eventuellen
Sorteneinflissen.

Folglich wurde diese Methode zur analytischen Herkunftsverifikation herangezogen. Mittels
statistischer Tests und multivariater Datenanalyse wurden H&Dkunftsspezifischbeeinflusse
Features in den LMSAnalysen identifiziert. Die Klassifizierung mitteRRandomForest
Algorithmus erzielte dabei eine Erfolgsrate von 9.5in der Kreuzvalidierung (1dlds,
100Wiederholingen). Die Markersubstanzen wurden als Lipientifiziert, die den Klassen der
Phospholipide sowie deDi und Trigylceridea angehérten. Die prinzipielle Eignung der zuvor
mittels hochauflésender L@IS-Analyse aufder Ebene der unfragmentierten Analytei$-
Ebeng halb-quantitativ detektierten Markermetabolite wurde fur ein Subset von nédarkern
ebenfalls quantitativ auf MSEbene verifiziert. Dabei wurden komgnte Klassifizierungs
ergebnisse erhalten.

Die Rolostheit der 20identifizierten Markersubstanzen, wurde zudem ausfihrlich untersucht
Inshesondere wurden die Metabolite in Hinblick auf ihre Lagerungsstabilitat der erstellten Extrakte
verifiziert

SchlieB3lich wurde eine Datenfusijaother mittels der beiden Analysemethoden erhobenen Daten
durchgefihrt. Es konnte gezeigt werden, dass eine Fusion der Analysedatew-deselEbene zu
besseren Klassifizierungsergebnissen mittels BaadomForestAlgorithmus fiihrte (97.36 fur
die Fusio der 20LCMSMetabolite und der 216pezifischen Wellenzahlen der-NIRSpektren),
als die jeweiligen Einzelmethoden. BissErgebnisinterstreicht die Moglichkeit der Optimierung
eines Klassifikationsmodells durch die Nutzung zweier zueinander orthtEgon
Analysenmethoden.
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2 Abstract

The traceability of goods, especially food and feed, is an emerging topic, as trade and supply
chains are more and more complex in a globalized market. Especially grain maize is prone to fraud
regarding the origin of growth: The market for maize is internationalized and the growth location
could not only influence the quality of grain maize, but alsftuence the risk of mycotoxin
contamination. Today, this verification of the origin is mainly done by checking shipping
documents, which may be distorted. In conclusion there is a high need of analytical methods for
verification eg. to be able to objectely trace back the origin of feed samples. Analyzing the
metabolome for origin verification is straightforward, as it is closest to the phenotype and
therefore, very sensitive to environmental influences.

Therefore, the ability of analytical methodier a verification of the geographical origin of grain
maize is accessed in this work. Two analytical methods, liquid chromatography-cmilipked to
mass spectrometry (-KS) as well aBoURIERransformation neadinfrared spectroscopy (FNIR
spectroscopyjvere used.

To assure that the observed variations were caused by diffeseoicgrowth origin (and not by
varietal differences) in total 8¢amples of varietal trials were analyzed first. It could be shown,
that in accordance with literature the influenc# the geographical location of the growth origin
had a much bigger influence (med®.025.6vs. 7.89.1% regulated features by origin resp.
variety).

For FFNIR spectroscopyt was also found thathe preferred sample fornfor the NIR beanis a
ground sample. In total, 101 samples from five different countries were measured BYIFT
spectroscopy for building an origin differentiation model. By using multivariate data analysis
specific marker bands suitable for determining the origin of grain maizel dmuldentified, which
were located in the regions of absorbance of proteins, starches and lipids. Classification algorithms
showed a successful rate of 9447in a 10@imes repeated 16old crossvalidation support vector
machines classification usinglinear kernel function. The robustness of the method was further
accessed by measuring another s&nples from France and Hungawhichwere prepared by a
different mill and lyophilized afterwards. In case ofME analysis, 151 samples from seven
different countries were considered. To assure that the metabolome was optimal covered first two
extraction methods were first optimized for maximum coverage. It turned out, polar metabolites
of grain maize are preferently extracted using a mixture of methandlwater (2:1 v/v), while
non-polar metabolites are best covered by usinBLecH& DYERbased extraction method.

By using multivariate data analysis @@mising specific marker features could be identified by
means of L@AS analysis from nepolar metaboites detected in the positive ion mode.
Classification of statistical relevant markers using random forest algorithm showed a successful
rate of 90.5% in a 10@imes repeated 16@old crossvalidation. The robustness of the model to
different varieties wadested, as well as its performance when the number of marker features is
downscaled to be more feasible to use. The selected markers were identified to belong to the class
of triglycerides, diglycerides and phospholipids. The feasibility of these mafistances in terms

of a quantitative analysis were exemplary conducted for a subset of marker substances,
which resulted in comparable classification results.
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The robustness of th20identified marker metabolites was carefully analyzed. In particukeer
stability of the extract®btainedwasinvestigaed.

Finally, the data obtained by the two analytic methods were also combined to del@k fusion
classification model. Using this strategy correct classification results o#@{u8ing fused dataf
20LCMS marker substances and 2d&venumbers of FINIR spectra) could be achieved using the
random forest algorithm, which performed better than the respective analytical methods without
combination. These results underline the possibility of optitezreof a classification model by the
combined usage of two different orthogonal analytical approaches.
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3 Einleitung

Die Warenstrome von Lebensmitteln, wie auch Futtermitteldie Ausgangsstoffe flr tierische
Lebensmittel darstellert sind zunehmend internationalisié Insbesondere Mais, aber auch

andere Ceealien, wie Weizen oder Reis sind dabei einer starken Imbaw. Exportbestrebung
ausgesetZt>* Die Nachfrage der Endverbraucher nach Lebensmitteln mit besonderen
Eigenschaften, wie biologischer Anbau/Aufzucht, oder bestimmte Pflanzensorten/Tieradsen

I dzZOK 0SadAYY(OSNI 3S23aNI LIKAAOKS | SNy dzyFid oO0awS3Az
auch den Wunsch nach der regionalen Herkunft von Futtermitteln fiir Ti&eide Faktoren

erzeugen gemeinsam ein Bedurfnis nach einer moglichst genauen und lickenlosen
Ruckverfolgbarkeit der Erzeugnisse entlang der Lieferketten, sowohl fuEdéwerbraucher als

auch die Lebensmittelindustfi€ Insbesondere, da die zugesicherten Eigenschaften, manchmal

nicht unmittelbar durch den Verbraucher selbst oder analytisch trivial zu verifizgreh (z.B.

ao A2t 23 Jabd Kadd 0 Ridd Heglinstigt einen weiteren Faktor, bewusstes Verfalschen

von Lebenxk C dzii (i S NBadiFia®ifoy Yool RS NJ ! 0 & AGeWiin z66rzel§ff TFTAY I y

Insbesondere die geographische Herkunft steht dabei in einem besonderen Fokus, da keine
unmittelbar offensichtliche Eigenschaft versprochen wird, sodass der Verbraucher auf die korrekte
Deklaration vertrauen muss. Ber wird der Verbraucher durch eine Reihe von Vorschriften des
Gesetzgebers geschiitzt: Zunachst bietet das Lebensmittel Futtermittelgesetzbuch generell
gesetzlichen Schutz vor einer Tauschufig. Futter und Lebensmittegelten analoge Vorgaben,

die in §19 bzw§11 zu finden sintl Die Riickverfolgung von Lebensd Futtermitteln entlang der
Lieferkette ist dabei ein zentrales Elemtigedie in den Verordnungeder europdaischen Union (EU)
(EG)Nr.178/2002 und insbes. fiir Futtermittel in (Bl 183/2005 genauer definiert wird.

Die Uberprufung der Lebensmittelherkunft erfolgt auch heutzutage immer noch vor allem uber
Lieferdokumente. Da die geographische Herkunft von Lebend Futtermitteln in bestimmten
Fallen zu strengeren Kontrollenund zusatzlichen Analysen fihren kann (siehe
Durchfilhrungsverordnung (EU) Nr. 884/28)4 bestehtder grundsatzlicheAnreiz, durch die
Verschleierung des realen Ursprungslandes den Import zu vereinfachen.

Dies zeigt sich auch in den OPSQp¢ératonen von Interpol und Europol, die der Bekampfung der
kriminellen Lebensmittelverfalschung sowie des Verkaufs minderwertiger Lebensmittel tiéhen
Somit ist festzustellen, dass ein Bedarf besteht, die Rickverfolgbarkeit entlang der Lieferkette
weiterzuentwickeln, da das System der Uberpriifunglgeferdokumenten fehleranfallig sein bzw.

in betriigerischer Absicht getauscht werden korrte.

Ein innovativer Ansatz besteht darin, Lebenbzw. Futtermitteln die als Schuittgut geharide
werden, Tracerbeizumischen Als Tracerdienen dabeibspw. RFIBChips(engl. radio-frequency
identification), aber auchTabletten aus Methylcellulose, auf denen ein Barcode aufgedruckt
wird""“*°, Es wird erwartet, dass auRerdem die Entwicklung von Blockbaaierten Verfahren,

die Ruckverfolgbarkeit von Warémsbes.auch von Lebensmitteln und Futtermittelgrundlegend
verandern konnt&*©202!

Dariber hinaus sind malytische Methoden als objektive Ansatz zur Verifikation der
geographischen Herkunft ein wichtiges Betatigungsfeld der lebensmittelchemischen Forschung. In
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der verwendeten Literatur sind daher bereits eine Reihe analytischer Ansatz¥eriikation
vorhandef#%?’,

Waéhrend die Ruckverfolgbarkeit von Lebensmitteln aufgrund der direkten Auswirkungen auf den
Verbraucher im Fokus der Offentlichkeit steht, ergibt sich prinzidielHerausforderungbenso

fur Futtermittel. EineUbertragung negativer Eigenschafteon Futtermitteln auf Lebensmittel

Uber lebensmittelerzeugende Tiere isndglicH?®*2 Zu den herkunftsbezogen Risikofaktoren
gehoren insbesondere Kontaminationen mit Schwermetallen,dityknen sowieRuckstande von
Tierarzneimitteln und Pflanzenschutzmitt&ii**, In der VerordnungEU)Nr. 178/2002 wurde im
Jahre 2002 der Grundsatz definiertass die Lebensmittelsicherheit vom Erzeuger zum
Verbraucher sichergestellt werden mi%s Obwohl bereits dort Futtermittel als wichtiger
Bestandteil der Lebensmittelkette erwéahnt wurden, erfolgte die Definition der Riickverfolgbarkeit
von Futtemitteln erst im Jahre 2009 durch die Sérordnung Nr767/2009*.

Analog zu den Fallen vdRood Fraudm Bereich der Lebensmittel, gab es ebenso Félle der
Verfalschung von Futtermitteff®”. Besonders zu nennen, sind hierbei in chronoldgisc
Reihenfolge: Dioxin, Aflatoxinend polychlorierte BiphenyleDieseVerunreinigungerhatten zum

Teil auch Auswirkungen auf Lebensmittel, da die kontaminierten Futtermittel zur Fitterung von
Nutztieren verwendet wurden. So fuhrte die Verfiitterung von Mais aus Serbien, welcher das
Mykotoxin AflatoxirB1 enthielt im Jahre 2013 zu einem Futtermittelskandal. Dieser wurde jedoch
erst aufgedeckt, als bereits ca.(@ Tonnen des belasteten Mais verkauft und zbereits in die
Lebensmittelkette gelangwarerr®.

Ein weiterer bedeutender Fall trat im Jahre 2000 in den USA auf, als die gentechnisch veranderte
Maissorte StrLinkg welche zu diesem Zeitpunkt lediglich eine Zulassung als Futtermittel lgesafd

in Lebensmitteln nachgewiesen werden korfit€ Insgesamt wurden vermutlich bis zu 12ib.

Bushel Mais(entspr. 3.18Vlio. Tonnef%) kontaminiert. Die Rate an beaasmdeten Ladungen
betrug zeitweise 80%'". Die Kontaminationhatte auch Auswirkungen auf den HSpot, da

Japan und Sudkorea nur Starl-frdéen Mais importierten In der Folgdorach der Import von US

Mais dort um bis zu 5% eirf".

Die Notwendigkeit eiar Herkunftsverfolgung isvor allem fir Futtermittel, die aus Cerealien
bestehen, gegeben. Zum einen wird in Amerika bzw. Europa ein hoher Anteil an Cerealien in
Futtermitteln fur Schweine oder Gefliigebn bis zu 606 verfitterf®. Der Handel mit Getreide,

wie Weizen, oder Mais igtudemstark internationalisieft’, was die Riickverfolgung im Bedarfsfall
erschwert. Eineherkunftsbezogene Risikoanalyse von importierten Lebemsl Futtermitteln
erfolgt bereits heute in dem von détUetablierten RASFBystem Rapid Alert System Food and
Feed®.

Als besonders vielversprechefig die Sicherung der Rickverfolguggjten dabei die analytischen
Verfaltren der flissigkeitgekoppelten Massenspektrometrie MS) sowie der Fourier
transformierten Nahinfrarot(FFNIR}YSoektroskopie. Beidel'echnologienwurden bereitsan der
Hamburg School of Food Scierc®lgreich zur Herkunftsunterscheidung von weiRerarg§pl (LE

MS und FINIRSpektroskopig bzw. Haselnissen eingesetzt. Im Falle deMB&nalyse erwies
sich dabei das (unpolare) Metabolaas besonders geeigriét*, weshalb dieses ebenso in dieser
Arbeit im Fokus stehen sollteEine Ubertragung der dort gewonnenen Erkenntnisse auf
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Kdrnermais erschien daher vielversprechend. Das Verfahren deifFSpektroskopiavarim Falle
der Matrix Kornermais dariber hinaus von Interesse, da die Methode bereits in der
Cerealienindustrie etaliert ist?’"*"*2

In dieser Arbeit sdién daher analytische Methoden zur Herkunftsverifikation von Kdérnermais
etabliert werden. Das Ziel war, tidls chemischer bzw. physikalischer Analysen ein Profil der
Koérnermaisproben zu erhalten, welches mit jenen von authentischen Proben aus den
Herkunftsl&ndern verglichen werden kann. Die Erstellung der ProfilePdelben sollte dabei
zunachst mit nonttargeted Strategian erfolgen, bei der ein Maximum an analytischen
Informationen erhoben wird. In einem zweiten Schritt erfolgte eine Datenreduktoittels
multivariater Datenanalyse verbunden mit der Fokussierunghaukunftspezifischbeeinflusse
Messdaten. Anhand dieséerkuntsspezifischen Fingerprints d&brnermaisproben sollten dann

die Herkunft der Proben analytisch ermittelt werden.

5AS 1ylFfedA]l RSN tNRoO6SY SNF2f3GS RFEOSA Ay Y22l
und RickveF 2f 361 N] SAGa0 RSa . dzyRSaAyaildAaddzia FNNI w
Kdrnermaisproben ebenfalls mittelsKernresonanzspektroskopie (enghuclear magnetic

resonance spectroscopiWMRSpektroskopie) Fouriertransformierter Infrarotspektroskopie (FT

IR) sowie Stabilisotopenanalyse analysierte.
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4 Theorie

4.1 Mais

4.1.1 Botanische Einordnung und Geschichte

5AS . ST SAOKyYydzyd aal A&dda ¢ XedRnayd P al®duch fuFdieNsh A S al A &

Pflanzegebildeten Maiskorner verwendet. Die Maispflanze gehdort botanisch zu der Familie der
SiiRgraserRoacead®.

Je nach Verwendungszweakrd dabei entwederdie komplette Pflanze oder nur ein Tedn ihr,
geantet. Die komplette Pflanze wird bspw. zur Ethanolproduktion, zur Erzeugung von &sage

Cdzi G SNX¥YAGGSE o616 Ay . AEdnCaébh ¥ £ & 3 $A NRB S NIWAY RSAIY ¢

Maispflanze geerntet und zwar die Maiskolbegrenauer dieMaiskérner mitsamMaisspindel®>,
SchlieBlich existiert noch der Anbau des Kdrnermaés dem nur die Korner geerntet werden
Wahrend im Falle der zuvor gemaan Anbauzwecke die Pflanze relativ friih geerntet wird, erfolgt

bei der Nutzung als Kornermais die Ernte erst, nachdem der Reifeprozess der Koérner abschlossen
iSEX,

Die Maispflanze ist in Mittelamerikia den Landern Mexiko, Honduras, Nicaradngmischund
stammt evolutionar vermutlich von dem Wildgras Teosinté’abieses bildet jedoch eine eher
zierliche Ahre aus, die nur-BKorner tégt Im Gegensatz dazu, produzieren Maispflanzen,
groRere Kolben mit jeweils ca. 58@rnerr®.

Die evolutiondre Wiege des Mais, liegt in Mittelamerika, von wo aus der Mais zunachst in
Siudamerika, spater dann auch in Nordamerika angebaut wurde. Durch Christoph Kolumbus wurde
er 1493 zudem nach Europa gebrathtwo er zunéchst nur in Siideuropa angebaut wurde. In
Deutschland wurde erst ab den 1960er Jahren vermehrt Mais kultiviert, nachdem die Einfiihrung
von Hybridsorten eine Anpassung an die klimatischen Bedingungen erméfjlithtBeutschland
verdreifachte sich der Ertrag von Kornermais im Zeitraum 298D, der von Silomais
verdoppelte sich im demselben Zeitrathn

4.1.2 Anbauformen und Sorten

Die Maspflanze ist eine einjahrige sommerannuelle Pflanze. aARflenze ist sie an klimatisch
warmere Bedingungeder Tropenbzw. Subtropen adaptiert. Dies gestattet die optimale Nutzung
von Kohlenstoffdioxit?>’ . Die Wuchshéhe betragt bis zu 2&ter, es wird ein unverzweigter
Halmmit einem Durchmesser biscn, ausgebilét. Die Laubblattesind bis zu 1.5Meter lang 4-

10cm breitund befinden sich wechselseitig am HalmMais ist ein Fremdbefruchter, H. die
Bestaubung erfolgt durch Pollen anderer Maispflanzen, welche duechWind herangetragen
werden. Die mannliche Blitenstande mit dem Pollen befinden sich oben am Halm; die weibliche
Blutenc aus deendie Maiskolben entsteheq befinden sich hingegen in den Blattach$&lNach

der Bestdubung bilden sich pro Pflanze& Kolben aus, die vordilliblattern (ieschblatterip
umgeben sind. Der Maiskolben besteht aus vielen kleinen Maiskérnern, welche auf der Spindel
angeordnet sind. Die Aussaat erfolgt in Deutschland Ende AdaiigrMai. Die Ernte kann je nach
Verwendungszweck Ende SeptemBerfang Oktoberfur Silomais oder zwischen Oktober und
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Novemberbei Kérnermaislurchgefiihrt werdef™*%°**® Es werden ca.-80 Pflanzen pro Quadrat
meter angepflanzt.

Ab den 1930er Jahren setzen sich in den USA zunehmend $tyterdgegeniber den bis dahin
verwendeten offenbestaubten Sortendpen pollinated varianjysdurch. Hybridsorten wurden
durch die Kreuzung von unterschiedlichen Maissorten erzeugt. Auf diese Weise konnte der
Maisertrag in den USA pro Hektar von ca. 188@nen im Jahre 1930 auf 79T6nnen im Jahre
1990 erhoht werden.

Kdrnermais umfasst die getrkigeten Samen der Maispflanze ohdie SpindelDas Maiskorn lasst
sich botanisch in die Bestandteile Endosperm, Keimling, Perikarf@ipn@apunterteilen®. Diese
Bestandteile nehmen unterschiedliche Anteile des gesamten Maiskornesdagiem sind die
Gehalter von Starke, Protein, Ol und Mineralien unterschibdlauf die verschiedenen
Kompartimente verteilt. Ein komplettes Maiskorn besteht zu rund&/aus Starke, % Protein,

4% Ol sowiezu etwas Uber % aus Mineraliel. Wahrend das Endospermit ca. 87%den
hochsten Anteil an Kohlenhydraten birggestehtder Keimlingzu mehr als 1/3 au®l sowie zu je

ca. 10% audMineralien und rckef™. Die Ehlagerung von Starke in das Endosperm erfolgt in Form
von Starkepartikeln eingebettet in einer ProteinmaitixMais enthélt insbesondere relativ viel
Vitamin E. Vitamilk ist eine Sammelbezeichnung fiir Tocopherole und Tocotrienelehen eine
antioxidative! { 4 A @A G NG 3 SY S A-Yocoph@rdl @nd +TachidieBok sihtl ik Qr&Reren
aSy3aSy Ay alAa ylIOKgSA&ao|-0NZ O WK I EDdbpyickh Rdbel a Sy 3
A&dd OKI NI 1 4 SNX2ORAIKSNBBDphErd VONS#eNISt Im Hinblick auf das
Aminosauwespektrum ist hervorzuheben, dass Mais nur relativ wenig Lysin und Tryptophan
enthalt*,

Der Ertragvon Kérnermaisind Silomaigst haufig abhdngig von deangebaut& Maissorten. Um

die optimale Maissortefr den Anbauzweck und die klimatischen Bedingungen zu bestimmen,
werden jahrlich in den Bundeslandern von den Landwirtschaftskammern Anbauversuche
(Landessortenversuche) an bestimmten Standorten mit unterschiedlichen Maissorten
unternommen. Die verschieden Maissorten werden sortenrein geerntet und in Hinblick auf
ihnren Ertrag evaluiert. Dabei erfolgt generell eine Unterteilung nach Verwendungszweck in
Silomais und Kdrnermais. Es werden Ublicherweise folgende Parameter fir Kérnermais erhoben:
Wuchshohe, Tackenstresssymtome, Anteil Stangelfaule, Trockenmasdsdy bei Ernte und der
Relativertragbei 86% Trockenmas§& Die Sortenlandschaft im Maisanbau ist vielfaltig. Fir
Kornermas werden bis zu ca. B@rschiedene Sorten je Standort jahrlich evalliigtt Dagegen ist

die Fluktuation der Maissorten weniger ausgepragt. Manche ertragresonten sind teilweise seit
mehreren Jahren in der Evaluierung durch die Landessortenversieineh dieNutzungvon bei

den Landessortenversuchen gut abschneiifn Maissorten, &nnte es mdoglicherweisezur
Bevorzugung bestimter Srten je nachAnbauregiorkommen.

Die Koérnermaissorte hat dabei jedoch lediglich fir den Maisbauern bei der Anpflanzung eine
praktische Bedeutung, bzw. beim Verkauf von Saat&ig. wird jedoch regelhaftnicht beim
Verkauf dergeernteten Kérner ausgezeichnggtspw als Qualitatsmemal 0.4.) Zusétzlich ist von
Belang, ob die Maissorte gentechnisch verandert wurde oder nicht; da die EU die Kennzeichnung
von gentechnisch veranderten Lebertzw. Futermitteln in der EWWerordnungNr. 1829/2003
vorsieht®. In den USA existiert in &hnlicher Weise eine Unterscheidung, ob eine gentechnisch
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veranderte Sorte (GM, engienetically nodified), nur als Futtermittel, oder fir demenschlichen
Verzehr zugelassen {&t°. Da Kérnermais beim Handel per Giiterwaggon transportiert wird und
die Zwischenlagerung in groRen Silegfolgt®®®, ist eine Trennung der Ware nach exakter
Kérnermaissorte nicht moglich?*®¢"%"2 Dje fehlende Segregation kann jedoch aumin
Problemen fuhren, wie der Ruckruf der Starkifiknermaissorte im Jahre 2000 eindrucksvoll
zeigf®**°” Die Einfiihrung einer Segregation von GM und-6&M Mais, wiirde nach Liet al.,
0.22USDollar/ Bushekusétzlich kosten (entspr. 8.6 Dollar/Tonne)".

Die genaue Kornermaissorte wird bei geernteter Ware daher generell nicht ausgezeichnet, und ist
¢ bis auf dieTrennung zwische®M vs.non-GM bzw. zwische.ebens und Futtermittel, fir den
Handelunbedeutend. Die exakte Sorte stellt daligsofernauch kein Qualitatskriterium der Ware

dar. Durch de Vermischung der Ernte von mehreren Bauern beim ergwischenhéndler, kann

es zudem zu der Situation kommen, dass die gehandelten Kérnermaischargen, nicht sorteinrein
unbekannter 8rtenbezeichnungind. ®ndern dass vielmehr auch eine Mischung aus einer oder
mehreren unbekannten Sorten in unbekanntensktiungsverhéltnissen vorliegen kann.

4.1.3 Kornermais: Nacherntebehandlung und Nutzung als Futtermittel

Mais dient als Futtermittel fur Rinder, Schweine und Gefliigel, als Ausgangstoff zur
Ethanolproduktion, als Energietrager in Biogasanlagen sowie als Lebahsihtaisstarke,
Maiskeim6l, Maismehl, Cornflakes, Popcorn, Zuckerﬁ"léi‘s)Die Nacherntebehandlung von
geerntetem Mais ist, je naatlem Verwendungszweclnterschiedlich: Wahrend Mais, welcher als
Futtermittel fir Rinder diean soll, oftmals siliert wird, wird Mais, welcher zur Ethanolproduktion
oder in Biogasanlagen verwendet wird, lediglich gehackselt. Bei Kornederaéds Futtermittel

v. a. fur Gefligel oder auch als LebensmittelForm vonMaisstarke, Maiskeimdder Canflakes
dienen kann, werden die Kérner von der Spinagiedl der restlichen Pflanzeepariert, getrocknet

und dann weiterverarbeitefsieheAbb. 4.1).

Abb.4.1: Verschiedene Teile der MaispflanZe.Maispflanzen auf dem FelB: Maiskolben an der Pflanze.
C Maiskorner ohne Kolben.

Im Gegensatz zu Silomais, welcher bereits frilher geerntet wird, erfolgt die Ernte von Kérnermais
erst spater, wenn die Reifung der idér weiter fortgeschritten ist und die Blatter der Pflanze
bereits ihre griine Farbe verloren haben. Trotz der fortgeschrittenen Reife ist der Wassergehalt der
Maiskorner bei der Ernte mit ca. 35 zu hoch fiir eine LagerdigOhne eine Trocknung der
Maiskorner, wirde dieseinnerhalb von zwei bis dr@iagerkeimen.
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Die Trocknung, erfolgt mittels angewarmter Luft, die mittels eines Gebldses durch die
Maiskornschichtung geblasen wifdSo ist es méglich, den Mais von%5Feuchte innerhalb von

6 h auf eine Restfeuchte von max. #%zu Trocknéh Der Energieaufwand, bzw. die Kosten fir
Brennstoff (Diesdbzw.Gas) pro Tonne Kérnermais sind daher meistens der entscheidende Faktor,
ob sich der Anbau vonKdrnermais, in Konkurrenz zu Weizenfinanziell lohnt. Ein
Restfeuchtegehalt von 1% ist nur zur kurzzeitigen Lagerung geeignet, fir eine langerfristige
Lagerungzwischen sechs b2 Monaten sind Werte von 136 nétig. Eine Langzeitlagerung ist erst
bei einer Restfeuchte von®3 % sicher moglichd %dzZRSY al GYSyda al A&11 Ny SN
auch weiterhin und geben bei Lageg weiterhin entweder Feuchtigkeit ab, oder nehmen diese je
nach Luftfeuchtigkeit wieder a(ff”>. Somit ist der Wassergehalt einer Kérnermaischarge eher als
unsicherer Paranter zu sehen, der ohne analytische Verifikation nicht als hoch verlasslich
eingestuft werden kann.

Die Qualitdtsparameter flr die Beurteilung vorehgndeltem Kornermais sind jaach
Empfangerland leicht unterschiedlich. Generell wird die Qualitdt von Kiaie meist anhand

folgender Parameter bewert&¥® Dichte, Feuchtigkeit, Anteiln Kornbruch, Anteider Kérner

mit stess crackg heat damagesowie Anteilan Fremdmaterialien. [ Food and Agricultural
Organisationder Vereinten Nationer{FAO) betreibt eine Sammlung von weltweiten Richtlinien fur

vdzl £t AGNGALI NI YSG SN TCoNSx PlisentnybYRuriMaiS timfagsadieyel vy i«
diverse Anforderungen, @&. bezlglich desFeuchtigkeitsgehadt Anteil an Fremdmaterialien

Kornbruch Insekten Fremdsaaten sowie den Gehalten &@chwermetallen, Pestiziden und
Mykotoxinerf™.

PO - U

CNNJ alAad RSNJAYy RSy !'{! 3SKIYyRSHpaosXxSREASENRE
YElFadaATUSINb.GdA 2 a da SAYy DpSuhd ® Bishel Genhtgpricipt c721l&/m°)

notwendig. Der Anteil an Kérnerdie hitzebedingtestress crackaufweisen, darf 0.% und der

von beschadigten Kdrnern insgesamt, da% Jicht Uberschreiten. Fremdmaterialien dirfen nicht

mehr als 26 enthalten sein. Die Anforderung bezliglich des Feuchtigkeitsgehalts wurde 1985 aus

den Anforderungen gestrich&nFir Mais der in der EU gehandelt wird, gelten die Bestimmungen
gemaR EWerordnung Nr642/210 bzw. 1272/2008%° Demnach erfolgt dieAnalyse des
Feuchtigkeitsgehaltes mittels Gravimetrie.

In Kanada die Bestimmung des Proteingehalts von Cerealien mittdl$RSpektroskopie bereits
seit den 1970er Jahren ublfthDie FINIRSpektroskopie ist insbesondere bei der Beurteilung des
Proteingehaltes sowie der Restfeuchte von Rele¥amm Falle von Mais wurde die Méglichkeit
der Quantifizierung der Bestandteile Wasser,tBig Starke und Ol in der Literatur mittels NIR
Spektroskopie demonstriert®®’. Ebenso #&nn eine MykotoxinBelastung mittels NIR
Spektroskopie nachgewiesen werd&n Weitere Anwendungsfeldemittels hyperspektralen
Imagings (HSI) sind das Auffinden von Maiskérnern, welche nicht keimfahig™ sodkr
Frostschadet! besitzen.

4.1.4 Anbaul&dnder undgmengen

Die Produktion von Mais betrug im Jahre 2019/20 weltweit Mt8. Tonner’. In der EU ist
Weizen (446, 131.8Mio. Tonnen) das am meisten angebaute Getreide. Danach folgen Mdis, (23
70.1Mio. Tonnen) sowie Hafer (18%, 55.8Mlio. Tonnen}. Getreide wird in der EU
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hauptsachlich als Tierfutter genutzt (zu ca. 2/3), ansonsten als Lebensmittel (1/3). %luded
angebauten Getreides wird fiir die Erzeugung von Biokraftstoffen verwénhdet

Zu denHauptanbauléandar von Maiszahlendie USA, China, Brasilien, Argentinien und Irfdién

der EU sind die Hauptanbaulandeaah erzeugter Menge die Ukraine, Rumanien, Russland,
Frankreich und Ungath®>®® Nach Anbauflacheergibt sich hingegen folgende Staffelung:
Rumanien, Frankreich, Ungarn, Polen, Italien und Deutschladduptimportlander der EU waren
2020/21 die Ukraine, Brasilien sowie SerBien

Inden US FAYRSG RSNJ al A aCoyi @etdgtattyd 2uytdem iblicHerveisdliarr o
Bundesstaaten lllinois, Indiana und logazahlt werden. Bs dieser Region stammaeiber 40%

der angebauten Menge der USA Diese lasst sich weitemach dem beabsichtigten
Verwendungszweck differenzieren: Futtermittel machen 9%89aus; fir die Produktion von
Bioethanol werden 346 verwendet; knapp % gehen in dié’roduktion von Starkeylaiskeimol

und Can Sirup17.5%der Erntewerden exportiet®. Die festen Reste des Mssubstratesaus der
Ethanolgewinnung, koénnendabei abgetrennt und getrocknet werden die sogenannte
Trockenschlempeoder engl. Distiller's Dried Grains with SolubléBDGS) Diese ist reich an
Proteinen und kanig zu Pellets gepresstals Futtermittel gentzt werdert®.

In den ELBtaaten wurden 2014/15 auf insgesamt 15Mib. Hektar Maisanbau betrieben. Davon
wurden 9.2Mio ha fur den Kérnermaisanbau genutzt. Unter Bertcksichtigung der Ukraine und
Russland ergibt sich eine Anbauflache von insgesamt libgli®4a. In der Ukraine und Russland
wird wesentlich mehr Kérnermais als Silomais gemessen an der Ackeriégebdaut (Mio. ha
Silomaiggegenlberfast 6Mio ha Kdrnermais). Kérnermais wird in der EU z@oAgerflttert, 16%
werden industriell verwertet und8% werden zu Biokraftstoff verarbeifét Wahrend in
Deutschland und Frankreich hauptsachlich Silomais angebaut wird (zusammén 8
Produktionsleistung), wird Kérnermais hingegen Uberwiegend in Rumaéanie®o)(28rankreich
(17%) und Ungarn (1%) kultiviert. Weitere Anbaulandéiir Kérnermaissind Deutschland, Italien
und Polef’. Zuckermais als Gemiise wird hingegen in Relation nur als Nischenpraaiukt
70 Tsd.Hektar, hauptséchlich in Ungarn und Frankreich angebaut

In Deutschland wird aufgrundieskihlerenKlimas wesentlich mehr Ackerflache fir den Anbau von
Silomais genutzt (2.29lio. ha / 86.7Mio Tonnen Ertrag), alffir die Erzeugungon Kérnermais
(416Tsd.ha / 3.66Mio. Tonnen, inclCornCobMix)'*". Der Anbau vorZuckermaisals Gemiise
spieltdemgegeniibeeine vernachlassigbare Rolle (314a8/ 2284.5 Tonnen

Cira 15% des weltweit erzeugten Koérnermais im Erntejahr 2018/19 (insges. ca. 172 von
1122Mio. Tonnen) wurden imbzw. exportiert. Zu den grof3ten Exportnationen gehdrten dabei:
die USA (50.Mio. Tonner), Brasilien (39.Mio. Tonner), Argentinien (3Mio. Tonner sowie die
Ukraine (29.8lio. Tonnen). Zu den grof3ten Importnationen gehdrten hirgedie EU (24io.
Tonner), Mexiko (16.7), Japan (19vBo. Tonnen sowie Siidkorea (10Mio. Tonneny’.

Aufgrundder hierzulandegeringen Verbreitung des Kérnermaisanbaus und des hohen Bedarfs der
Landwirtschaft, ist Kdrnermais eine Wawie stark aus anderen Landern importiert wird. Die
2017/18 nach Deutschland importierte Menge an Kornermais betrug Mi67 Tonnen. Der
Selbstversorgungsgrad betrug lediglich%9. Die Lander, von denen Deutschland die groRten
Mengen Kérnermais importierte, waren: die Ukraine (knapp 88@. Tonnen), Polen (ca. 608d.
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Tonnen), Frankreich (knapp 37Sd. Tonnen), die Niederlande, Ungarn, Ruer@nTschechien, die
Slowakei und Osterreich

Die Preise fur Kérnermais (sieA&b. 4.2) sind dabei eirkinflussfaktor fur die weltweiten lnund
Exportstrome. Aufféllig ist dabei insbesondere, dass in China der Preis pro Tonne seit 2011 stark
angestiegen ist, auf zeitweise Uber 408Dollar/Tonne, wahrend die Preise in den Ubrigen
betrachteten Anbaulandernnter der Marke von 200SDollarTonne blieben.

® Argentinien Deutschland #* Ruménien e Spanien
China Italien ® Russland ® Ukraine
Frankreich Mexiko ® Serbien ® USA

600

400 500

Preis in US-Dollar/Tonne
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Abb. 4.2: Preise von Koérnermais in verschiedenen Staaten von 1999 bis 128d® Daten der FAS,

In den restlichen betrachteten Anbaulédndern ist ein weitestgehend &hnlicher Verlauf der
Maispreise zu beobachtenDennoch sind gewisse Preisunterschiedrich innerhalb Europa
vorhanden. Mais aus den grof3en nidfittAnbaulandern Argentinien, USA, Russland, Ukraine oder
Serbien warbspw.im Zeitraum 2015018 am ginstigstemit einem Preis vorta. 1260150US
DollarTonne, wahrend Mais aus Hlindern etwas teurewar. Die Preisspanne zwischbapw

Mais aus Italien mit ca. 203SDollarTonne, und Mais aus Frankreich mit nur ca. U&Dollar
/Tonne, betrug im selben Zeitraum ca. B8Dollar®®. Diese Preisunterschiedeerdeutlicten,
weshalb der Maisanbau sehr von den globalen Warenstrémen alidpdshgDies erklartauchdie
Motivation fir Feed Fraudsowie den daraudolgenden Bedarf an Analysemethoden fir die
objektive Verifikation des geographischen Ursprungs, abseits von Lieferdokumenten.

4.2 Metabolomics

4.2.1 Omicsg Technologien

Im Zuge des technologischen Fortschritts hat giciter anderem auch die biomedizinische
Forsclung weiterentwickelt, von der Analyse von Einzelparametern hin zu der Betrachtung ganzer
Parametergruppen Dabei werden insbesondereVerdnderungn aufgrund von exogenen oder
endogenen Einflissen untersuchivelche sich mit den sogannten omicsTechnologia
nachvollziehen lasserDazugehtren die Bereich&enomics Transkriptomics Proteomicsund
Metabolomics teilweise wird noclisotopolomicinzugerechnét®,

Der BereichGenomicsdefasst sich dabei mit der Sequenzierung von viélen. moglichst allen
Genen aies Organismus, also sein€enom$§'®. Die Analyse des Genoms erfolgt (itdext
GenerationSequencing/erfahrerf®'®. Damit verwandt ist deBereich Transkriptomicswelcher
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sich mit dem Expressionsmuster der mR{BatenRibonukleinsdure, enghnessenger ribonucleic
acid) beschaftigt,das wiederumvon der DNA(Desoxyribonukleinsaure, engleoxyribonucleic
acid) transkribiert wird®'® Diese Analyse erfolgte haufig mittels sogenanmcroarrays, auf
denen die mRNA&on bestimmten Genen einer Probe immobilisiert und anschlieBend quantifiziert
wird, oder neuerdings ebenfalls mittels Ne®enerationSequencing/erfahrert® %’ Einen Schritt
spatera SGT G R SPXdeonficBlB A OK dzy 6 SN RAS&ASY . SANATFT 6ANR R
Organismus subsummiéft Die Analytik erfolgtiberwiegend mittels masgnpektrometrischer
Verfahrern®''° wobei je nach Analysenverfahren entweder intakte Protetop-Qown Ansatz),

oder durch tryptischen Verdau erzeugte Peptideotfom-up Ansatz) analysiert werdén®™
Oftmals erfolgt vor der massenspektrometrischen Analyse eine Auftrennung der Proteine mittels
Gelelektrophorest®1°

51 a C2NA MeeholanichS fd Fa aad € | dzi si@ingdew. Qudtifzierung I NJ 1 G S N
aller Metabolite in einem Organismi$ Mit dem BegriffMetabolomicsverwandt ist der Begriff
oMetabonomicéd = RSNJ mMdpdpdp D2y bAOK2f a2y RSTFAYASNI & dz2NR
aSilro2tA0S fa ! dzgA N dif.3Heutzdzbe werilén YodideABegiffe 6 ® DSy
synonym verwendét?.

Metabolite besitzen ein Molekulargewicht von 1800D&***'** Beispiele fiir Metabolit
Stoffklassen sind B. Lipide, Aminosauren, Nukleinsduren, Kohlenhydrate, csgheai Sauren,

aber auch selkndéarePflanzenstoffé =’ Die Gesamtheit aller Metabolite in einem Organismus

% A NR Mdtabaloroa 0 ST 8%K'OBag Slanzliche Mebmlom umfasst laut Fiehn ca. 0.2 bis
1Mio. Metabolite’. Metabolite kénnen auBerdem durch Enzyme amderen/weiteren
Metaboliten umgesetzt werden, dabei sind sie sowohl Edukte als auch Produkte enzymatischer
Reaktionen. Sie besitzen eine biologische Halbwertszeit, weshalb die Zusammensetzung des
Metaboloms in Génze einer zeitlichen Variatiorierworfen seinkann.

Die erlautertenomicsForschungsfelder stehen untereinander in Verbindung, da von dem Genom
die mRNA transkribiert wird und von der mRNA wiederum die Proteine translatiert werden, siehe
Abb.4.3 %% D omicsKaskade stehsoY A G AY %dzAl YYSYKFIy3 YAG RSY al
az2f S1dzf I ND A 2 %2 Bid §idtheti@@tgh ProfdiheCaljieren teilweise als Enzytie
weitere StoffwechselprodukteMetabolite) ineinander umwandeln. Wahrerdle Genansequenz
nahezu unverandelich ist ist bereits deren Ubersetzung in mRNA teilweise abhangig von
Umweltfaktoren®, welche sich auf das Proteom und das Metabolom noch starker auswiken.
zunehmende Relevanz der Umgebung, wird auch dadurch verdeutlicht, dassidseKaskadealie
Wandlung vom Genofy eines Organismus zum Phéanotyp mit allen sichtbaren Merkmalen
abbildet. Dabei steht insbesondere das Metabolom dem Phanotyp des Organismus am nachsten,
da sichVerénderungenin der Kaskadam starksten auf die Metabolite auswirken

o~
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____-_

Zunehmender Einfluss exogener Faktoren
Zunehmende Varianz der Analyten Phanotyp

Metabolom: Metgbolite '

Proteom: Proteine

Transkriptom: RNA

ACAGTA
CTGAGC
TTATAGG

Genotyp

Genom: DNA

Abb. 4.3: DieomicsKaskadeAbbildungmodifizert nach DervillyPinelet al*** und Dettmeret al. .

Neben den vier bedeutenden Teilen demicsKaskade wird teilweise auch nocler Bereich
alLaz2id?2Lkt 2 ¥and Dieseskorsghurdggébiebezeichnet die Analytik der in einem
Organismus vorhandenen Elemente bzw. Isotofe wirdbspw. die Sabilisotopenanalyse als
Referenzmethode fiir die Bestimmung der geographischen Authentizitéat voniA&imesetzt

4.2.2 GrundlagenMetabolomics

Einflussfaktoren auf das Metabolom sind neben dem Genotyp baise. der Maissorte, vor allem
auch exogene Faktoren, sielddob.4.4. Tiere konnen siglein fur sie vorteilhaftes Habiteadktiv
suchen und so exogenen Stressfaktoren vermeidan Falle von Pflanzen, die ortsfest sind, ist
eine aktiveVermeidung vorStressorerdurch Anderungen der Umgebung hingegen nicht maglich.
Somit sind Pflanzen im besonderen MaRe exogenen (SiFedsoren ausgesetZt. Zu diesen
Einflussfaktoren gehdren a. Temperatur,  Wasserverflugbarkeit, Sonnensiem,
Bodenbeschaffenheit  (Salzgehalt)sowie  Pathogen&®'?%'?*  Daneben  konnen fir
landwirtschaftich genutzte Pflanzen weitere Faktordredeutend sein wie Pestizide, Diingung,
Bewasserung, Wachstumskontrolle, Anpflanzung in  Gewachshiusesowie  der
Erntezeitpunkt'®'* Zudem ist eine gewisse Variabilitat des Metaboloms zwischen verschiedenen
Erntejahren anzunehméff.

Sonne / Licht

Temperatur Regen / Bewasserung
Bodenzusammensetzung / Nahrstoffe
Genetik / Sorte —— <«——— Diingemittel

Entwicklungsstadium I

Nachernte-Behandlung
(Trocknung)

Pflanzenschutzmittel

Umweltgifte

Abb. 4.4: Einflussfaktoren auf das Metabolom.

Neben Faktoren, die das Wachstum und das Gedeihen einer Pflanze beeinflussen, hat jedoch auch
die Nacherntebehandlung daBotential, das Metabolom des Ernteguts zu verand€rrBei
Kornermais ist vor allem die Trocknudgr Maiskornerervorzuheben(sieheAbschn4.1.3). Der
Metabolismusdes Erntegutsvird durch de Ernte nicht gestoppt. Auch Arbeitsschritte nach dem
Anbau habersomit einen Einfluss auf die Metabolitkonzentrationen in der Prdbaglich kbnnen
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die Schritte nach der Probennahme, aber vor der eigentlichen Messund). d.
Lagerungsbedingungen, Homogsation, Extraktion und ggfls. Anreicherung der Analyten
ebenfalls einen starken Einflussfalie erzielten Ergebnissifweiser?> 912123

Im Rahmen der biochemischen Forschiwdgnenunter Laborbedingungegenerell Faktoren, die

eine unerwinschte Variabilitét der Analyseergebnidaestellen wirde, entlang der kompletten
omicsKaskade vermindert werden. Dies erfolgt in der Refjgich dengleichen genetischa
Hintergrund der Versuchstiere/Pflanzesgowie einheitliche Haltungsformr/Anbaubedingungen

und eine einheitliche Ernahrung/Ongund?®. Hingege wird die Variabilitat der einzelnen Proben
umso grofer, je weiter sich vastandardisiertenLaborbedingungen entfernt wird. Insbesondere
das ForschungsfeldFood Authentication steht bei der Probenbeschaffung vor der
Herausforderung, zwischen einem mob#t definierten/homogenen Probenset und einem
Probenset, welchembglichstgut die Realitéat dr Proben auf dem Markt ddildet, was jedoch mit

einer gesteigerten Inhomogenitéat der Proben einhergehen kann. Daher ist fiir den Bereich der
Food/Feed Metabolomicsine grélRere Variabilitdit der Proben, welche aus marktrealen
Bedingungen stammenanzunehmen. Dies unterstreicht die Notwendigkeit der identischen
Behandlung im Rahmen der Probenvorbereitungsschritte im Labor, um eine zusatzliche Variation
der Analyten zwerminderrt®®, Im Vergleich zu der notwendigen Studiengré@etiochemschen
Forschungsprojekten, ist dahefir den Food/Feed MetabolomieBereich eine hdhere
Probenanzahl als notwendig anzusehen, als dies bei definierten Latierstler Fall ist.

4.2.3 Food / Feed Metabolomics

Die Analysemethoden der Forschungsfelder dmicsKaskadevurden sowohl auf Lebensmittel
pflanzlichen Ursprungsals auch tierischen Ursprungs Ubertragen, um deren Authentizitét
analytisch zu bestimmén Vor allemMetabolomicsbasierte Ansatze zur Authengiferungsind
weit verbreitet. Hierbei werden unterschiedlichste analytische Plattformen genutzt, wie die NMR
Spektroskopi&*'®'?>  (N)IRSpektroskopi&®?"'*  Gaschromatographie = gekoppelt — mit
Massenspektrometrie  GGMS?>'*"  oder  Fliissigkeitschromatographie  gekoppelt — mit
Massenspektrometrie LGMS*****2% |n der modernen Analytik werden dariiber hinaus aber
auch  Ansatze wie die Kapillarelektrophorese (CEMS  oder  superkritische
Flassigkeitschromatographier(gl. supercritical fluid chromatographydGMS) jeweils gekopelt

mit der Massenspekometrie, eingesetzt'*1#"1?%13% Epenfalls ist dieArt der untersuchten
Lebensmittel sehr vielféaltigProminente Beispiele sind Feh, Milch, Honig, Nisse, Kaksmwie
Tee und Gewi(irZ&***® Da sich eine geringe Qualitat von Futtermittalichauf die Qualitéat von
Lebensmitteln auswirken kann, ist eine Uberwachung der geographischen Auttintiait
Futtermitteln ahnlich sinnvoll, wie im Lebensmittelbereict 3413,

In Bezug auf die Authentizitat von Futtermitteldigemein finden sich nur relativ wenige
Veroffentlichungen: Fernanddbafiez et al. untersuchten die Mdglichkeit Futtermittel
bestandteile mittelsFT-NIRMikroskopie zu unterscheidenwobei eineReferenzBibliothek mit
mehr als 4®00Spektren zur Klassikation erstellt wurdé®. Tres et al. evaluierten die
Authentifikation von Huhnerfutter in Bezug aefne biologische/6kologisches. konventionelle
Herstellungsweisenittels GEMSsowiemittels NIRSpektroskopi&®'*. Weitere Studien beziehen
sich auf die Analytik von Fleisch oder Milch, enmtsprechendeRuckschlisse auf die Art der
verwendeten Fttermittel zu ziehef**%3
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Die Authentizitatsanalykivon Kérnermais, bzwder dhnlichen Matrix DDG8inem Nebenprodukt

aus der Bioethanolproduktidf”'*), wurde bisher vor allem mittels folgender Analysetechniken
vorgenommen: G®IS, LEMS, Stabilisotopenanalytik, #R und FINIRSpetroskopi&™*',
Besonders hervorzuheben sind dabei die Arbeiten von Baniasadliund von Tanget al. mittels
GCMS bzw. L®IS zur Abhangigkeit der Regulierung des Metaboloms von Kdrnermais von der
Maissorte bzw. geogphischer Herkunft™**> Diese berichteten von der Tendenz, des
Metabolomseher nach geographischer Herkunft zariieren als nach Maissorte. Wahrend -2
90% der Metabolite von Maiskdrnern je nach Herkunft variierten, zeigten weniger &s &ine
Beeinflussung durch den Genolyp Weniger als 18 aller betrachteten Metaba# warendabei
gleichzeitigvon der geographischen Herkunfihd demGenotyp (Maissorteibhangig® Somit ist
anzunehmen, dass bei der Analytik des Kornersvlesaboloms mittels L&ASAnalysen, die
Metabolite nur relativ selten gleichzeitig einer Beeinflussung von Herkunft und Sorte ausgesetzt
sind.

Die Analytikmittels NIRSpektroskopie ist fir Kérnermais in Bezug auf die Verifikation der
geographischen Herkunft noch nicht durchgefiihrt wordBafir ist diese Analysenmethode bei
anderen Cerealien weit verbreitet: Untersuchte Matrices warena.uWeizen(mehtf*°,
Hartweizert®®, Linse®’ sowie Rei§®. So zeigten Gonzaldtartin et al. dass die NIR
Spektroskopie fir die Bestimmung der geographischen Herkunft von Weirenerschiedenen
Regionen von Chilgeeignet ist®>. Zhaoet al. untersuchten die Unterscheidbarkeit von Weizen

aus verschiedenen chinesischen Provinzen. Dabei stellte die Sorte und das Erntejahr keine starken
Storfaktoren fiir die Bstimmung der geographischen Herkunft B&r>*

Dagegen wirde Kornermais legts ¢ abseits der Authentifikation der geographischen Herkunft
relativ intensiv mitteldHSluntersucht: Dabei kommt eine Kamera zum Einsatz, welche neben dem
Bereich des sichtbaren Lichts auch noch Teile des Nahinfrarotbereachg00 bis 1000nm
abde&t®. Dieser analytische Ansatz wurde genutzt, um die Vitalitdit von Maiskérnern zu
beurteilerf® sowie um Frostschdden an Maissaatgut zu detekti€re®aneben wurde von
diversen Wissenschaftlern die Eignurgy dNIRSpektroskopie zur Detektion von Mykotoxinen in
Cerealien untersucht In Bezug auf eine Authentifizierungxistieren bisher lediglich
Untersuchungen vo Fernandez Piernat al, bei denenmittels HSIdie Zusammensetzung von

u. a. maishaltigen Futtermittel iberwachtwurden?’**°

Basierend auf den dargestellten Vorarbeiten erscheint eamalytische Athentifizierung der
geographischen Herkunfton Mais insbesondere mittels det GMS-Analytik sowie def~FNIR
Spektroskopie als Methdkivielversprechend.

4.2.4 Analytische Technologien und Strategien

5AS dzyiSNJ RSNJ . ST SAOKydzy 3 mzenSvéised 2 kides ¢irte sefirdzo & dzY
unterschiedliche chemische Charakteristik auf (Lipide, Aminoséuren, ZuckeanjsoigeSauren,

Phenole eté>''*'"), welche die Erfassung samtlicher Substanzen in einer einzigen Analyse
unmoglich macht'****%  Zum anderen liegen diese Substanzen (ber einen breiten
Konzentrationsbereich verteilt vor, der mehrere GroRenordnungen unffd8st® Diese
Konzentrationsunterschiede erschweren zusatzlich eine simult&malyse des gesamten
Metaboloms eines Organismus. Somit ist dimtersuchungvon Metaboliten mittels einer

einzelnen Probenvorbereitung und nachfolgenden eirzelnalysentechnik auf lediglich eine
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Subgruppe an Bestandteilen des Metaboloms beschfahidufig genutzte analytische Verfahren
sind vor allem die NMBpektroskopie sowie die Msanspektrometrie, siech&ab.4.1%191%

Tab.4.1: Vergleich vorMassenspektrometrie und NMBpektroskopie als Metabolomi&attformert**°®

166

Massenspektrometrie NMR-Spektroskopie
Vorteile 1 Geringe Nachweisgrenzen (pg/nmol | I De novdStrukturaufklarung einfach
Bereich) moglich
1 Hoher dynamischer Bereich 1 Nondestruktive Messung
1 Hohe Anzahl detektierbarer Analyten i § Gute Reproduzierbarkeit
einer Analyse (mehrere Tausend) 1 Quantifizierung leicht moglich
1 Kopplung mit Chromatographiadglich
Nachteile | § Analyt muss ionisierbar sein T 12KS bl OKgSABMANBY I
1 Destruktive Messung (aber geringe 1 Geringe Anzahl detektierbarer Analyter|
Probenmengen) in einer Analyse (200)
1 Verbindungen mit gleichem/z- 1 Losumgsmittel mussen in der Regel
Verhaltnis (isobar) nicht trivial zu deuteriert sein
unterscheiden §  Selektiv fur betimmte Kerne {H,C,
1 Vergleichsweise schlechte ¥1p 19k etc.)
Reproduzierbarkeit

Vorteile der NMRSpektroskopie sind dabei, dass diese Methode einerseits nicht destruktiv ist,
andererseits kdnnen mannigfaltige Informationen lber die Struktur der Analyten direkt gewonnen
werden. Nachteile dieser Methode sind hingegen, dasbesonderedie *GNMRSpektroskopie

in Relation zuder LGMS oder G®/S relativ unempfindlich i&'%% Wasser stort dieNMR
Analyse,weshalbder Wassergehalt vohebensmittelproben meist zuvaer Gefriertrocknung
reduziet werden, oder das Wassersignal unterdriickt werden rfdséuRerdem zu nennen sind
die hohen Anschaffungskosten und Unterhaltskostares NMRSpektrometers®’.

Bei der Massenspektrometrie handelt es sich um eine destruktive Methode, jedoch ist die
Empfindlichkeit weitaus grofer als bei der NMRSpektroskopie. Se ist aullerdem zur
Quantifizierung von Analyten gut geeigfét Neben der direkten Verwendung als
Analysemethode ist es ublich, die Massenspektromesilie Detektor flreine vorgeschaltete
chromatographische Trennmethodeinzusetzen Dies erhdht denInformationsgehalt der
Analysen deutlichjedoch auch den Aufwand bei der Datenauswertudgliche Kopplungen sind
z.B. dieGaschromatographie gekoppelt mit der ElektrasibRionisationsMassenspektrometrie
(GCEIMS) oder der Flussigkeitschromatographie gekoppelt mit der Elektrosprayionisations
MassenspektrometriLGESIMS?>!**2" Daneben gibt es exotischere Varianten, wi&BIS™°
oder CEMS™'® In Abhangigkeitler vorhergeschalteten Trennmethodik ist digntergruppedes
analytisch zuganglichen Metaboloms unterschiedlich: Wahrenddidie Analyse von fliichtigen,
temperaturstabilen Bestandteilen einer Probe erméglicttiault die LCdie Analytik von nicht
fluchtigen Bestandteile einer Prob&!***?® Wohingegen die Methode de&FC, iiblicherweise mit
superkritischem Kohlendioxid als Laufmiftelie Detektion eines weiteren Urdranteils des
Metaboloms erméglicHf®**® Die CEhingegen erlaubt prinzipbedingt nur die Auftrennung von
geladenen AnalyteTy*®

Mit der Massenspektrometrieals Analysator bzwDetektor kbnnen mehrere tausend Analyten
zugleich wahrend einer Messungachgewiesen werden. Durch die Méoglichkeit der
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Fragmentierung von lonefm MS ist zudem eine Strukturaufklarung der Analyten mdglich.
Nachteilig wirkt sich hingegen aus, daBg die GGVS eine vergkichsweise aufwendige
Probenvorbereitungmit Derivatisierung, notwendig sein kannund die Analysenzeiten bei
Chromatographieggekoppelten Methoden sehr lang sind. Zudem besteht die Gefahr von
lonensuppressionseffekten, was sich negativ auf die Quantifizijgtar Analyten auswirken kann.
Als Folge ist die Chromatographiemethode méglicherweise aufwendig zu optirtferen

Die Erfassung der Metaboliten kann dabei entweder sguaintitativ, d.h. ledglich in Relation
zueinander, ohneeine exakte Quantifizierung der einzelnen Markerkonzentrationen mittels
Standardsubstanzen erfolgenAlternativ kann die Messung quantitativ unter Einsatz von
entsprechenden Standardsubstanzelirchgefihrt werden Dabeiwerden dblicherweisenon
targeted MetabolomicsStudien eher qualitativ bzw. semquantitativ aufQuadrupotFlugzeitengl.
guadrupole timeof-flight, g-ToF) Massenspektroratern oder OrbitrapMassenspektrometern
durchgefiihrt Targeted Studiendagegen zumeisquantitativ, Uberwiegendauf TripleQuadrupol
Massenspektrometerifengl.triple quadrupole QqQ§****?” Dabeiist die T&tik des stufenweisen
Entwickelnseiner Authentifizierungsmethode von besonderer BedeutuAgnachstwird mittels
eines gToFMassenspektrometers ein moglich$tochaufgeldstesBild des Metaboloms der
untersuchten Probermufgenomnen. AnschlieRenerfolgt mittels multivariater Datenanalyse die
Selektion von ca.20-30 Markermetaboliten, welche besonders zur Beantwortung der
Fragestellung/Differenzierung der Probengruppen geeignet sind. Die ausgewahlten Metaboliten
werden daraufhin quantitativ auf MBIS-Ebene zB. mittels eines Tripi®uadrupot
Massenspektrometersanalysiet™”. Dabei erfolgt eine exakfequantitative Erfassung der
Konzentration in Relation zu Standardsubstanzen. Da diese Art von Geraten weitaus
kostengiinstiger ist, als hochauflésende -TgFMassenspektrometer, ermoglichen sig
Authentifizierurgsmethoden als Routineanalytik die Praxiszu tiberfihre**** Aufgrund der
Messung aufMS/MSEbene (Ebene der Fgmentionen, auchMS-Ebend kann trotz der
geringeren Massendlosung eines Tripl®uadrupoiMassenspektrometers, eine ausreichende
Sensitivitéat und Spezifitat exicht werden. Dieser Ansatz wurde beispielsweise von Klockmgnn
al. zur Bestimmung der geographischen Authentizitat von Haselniissen durch§éffinrt

Aufgrund der groRen Datenmengetie insbesondere bei der Kopplung déassenspektrometrie

mit chromatographischen Trennmethoden je Probe anfallen sowie der tendenziell hohen
Probenanzahl bei Untersuchungen der Authentizitat, erfolgt die Datenauswertung méittiigfe

der multivariaten DatenanalysésieheAbschn.4.4.2)%1"17t

Die Analytik im Anwendungsbereich der Authentizitatskontrolle erfolgt daneben h&ufig mittels der
FENIRSpektroskopi&'’2 Diese Technologiebietet zwar nicht die Méglichkeit, einzelne
Biomolekile in einem Lebensmittel/Futtermittel zu analysieréafir ist die Methode verglichen

mit chromatographischen Trennmethodesehr schnelf®. AuRerdem benétigt sieneben der
Homogenisation und ggfls. Troakmy von zu feuchten Proben, keine weitere (chemische)
Probenvorbereitung. Der eigentliche Vorgang der Spektrenaufnahme ist zudem +8Q 5k
Probesehr schnellZudem sind die Unterhalskosten einesNHRSpektrometers vergleichsweise

gering”®.
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4.3 Apparative Methoden

4.3.1 FTNIRSpektroskopie

Der Infrarotbereichdes Lichtspektrumsimfasstdie Wellenzahlervon 1250010cm™. Da dieser

Bereich sehr grol3 ist, wird er Ublicherweise weiter unterteilt in drei Regionen: dikéliRn (800

bis 2500nm; 1250084000cm?), die IRRegion (25025000nm; 4000400cm™), sowie die Region
des fernen IR (26m ¢ 1 mm; 40010cm™). DieNIRSektroskopie beruht auf der Detektion der
Absorption von Nahinfrarotstrahlung durch dieoBe**"*"> An den Nahinfrarotbereich schlieRt
sich in Richtung kidere Wellenlangen der Bereich des sichtbaren Lichts an.

Die Analytik von Probenmaterial erfolgt entweder anhand des transmittierten Anteils der (N)IR

Strahlung oder des reflektierten Anteils. Der von der Probe absorbierte Anteil fuhrt aufgrund der
periodischen Anderung des Dipolmoments bei Verbindungen mit einem permanenten
Dipolmoment zu Schwingungen. Dabei ist der Sctmvigszustand nicht der Grundzustand des

Molekiils, dh. die Quantenzal? ist gréf3er als 0. Betragt die QuantenzUht 1 so handelt esich

dzy RAS a423SylyyiS oDNHzyRaOKgAy3Adzydas Aad airsS KA
a h 6 S NB OK ¢V °DikyERSKUAG eines Schwingungsniveaus ist dabei abhangig von der

Energie des Lichtquan® Etu. Je groRer die Energie umso héher kann dabei die erreichte
Quantenzahl seirsieheGl.4.1.

EU—(’U—?—%)‘h-V (4.1)

Wahrend bei der ISpektroskopie Grundschwingungen ( p) zu beobachten sind, finden sich im
Messbereich der NHSpektroskopie hauptséchlich die 1./2. Oberschwingungen ¢1 A £)O
sowie Kombinationsschwingungen. Die Schwingungen Rbdh&berttne nehmen dabei an
Intensitat aB’**™'"7  Haufig beobachtete Schwingungen im {S$iektrum sind
Streckschwingungen entlang der Bindungen ved,@H und NH, I dzi SNRSY /T'h &a26AS
Schwingunget*. NIRBanden sind breiter aldie Banden in einem H8pektrum. Daher kommt es
haufig zum Uberlappen von Banden einzelner Schwingungen, sodass eine direkte und eindeutige
Zuordnung einer Bandeu einer bestimmten Schwingung einer funktionellen Gruppe, wie bei der
IRSpektroskopie, nicht moglich ist. Deshalb erfolgt die Auswertung vorSpiRiren haufig
mittels  Algorithmen der multivariaten Datenanalyse oder (multivariater) Regressions
analyseR®*/848

Es existieren verschiedene Bauweisén (FF)NIRSpektrometer. Bei Transmissionsmessungen,
liegen NIRStrahlungsquelle und Detektor auf einer Linie und die Piadfendet sichdazwischen.
Diese Bauart wird jedoch nur noch selten verwendet, seitdem Gerate welche den diffus
reflektierten Strahlingsantei messen, verfugbar sind. DereBtrahlungsquelle und Detektor
befinden sichauf derselben Seite der Probe in einem Gerat. Diese Bauart wird auch fir NIR
Sonden in Getreidemiihlen zoanline Bestimmung der Restfeuchiend des Proteingehaltes vor

bzw. nach der Vermahlung eingesetzt, um in nahezu Echtzeit die Produktstrome analytisch zu
Uberwache” &8

Bei der Analyse von Proben mittels N8Rektroskopie, gilt prinzipiell dalssMBERIBEERRCHE
Gesetz. Da NiRanden eina vergleichsweise geringen Extinktionskoeffizienten aufweisen, sind
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Transmissionsmessungen mit ca2 &m Schichtdicke von Fleisch, Kase oder Getreidekornern
moglicH’. Bei pulverférmigen Proben ist jedoch zu beachten, dass aufgiendPartikel in der
Probe, der NIFStrahl mit jedem einzelnen Partikel interagiert, also entweder absorbiert,
reflektiert oder transmittiert wird. Der Strahlengang ist somit nicht mehr gradlinig und die
Pfadlange des Strahls ist unbekannt (im GegensatdezuUV/VisPhotometrie, bei der die
Schichtdicke der Kuvette bekannt ist). DAMBERIBEEIBCHEGesetz ist somibei pulverformigen
Probennicht mehr erflllt. Dies hat zudem zur Folge, dassdimsenProbenab einer Schichtdicke
>1cm fast keine NIRStrahlung mehr transmittiert wird. In der Summe wird die MiRahlung,
aufgrund der Anzahl an Interaktionen mit der Probe, entweder absorbiert oder diffus
reflektiert*’ '™ Daher ist die Messung des diffus reflektierten Anteils der durch eine Probe
modulierten NIRStrahlung weit verbreitef™.

Die Eindringtiefe der NiRtrahlung in die Probe ist dabei wellenlangenabhangig und resiy.
von 4mm (im Bereich 70800nm) bs zu 23 mm (9061900nm) in Apfeln. In Celluloserfgegen
reicht die Eindringtieféaut Clarkeet al. von 27 um (bei 238(hm), tber39-61um (bei 1675nm),
bis hin zuL80pm (bei 1100hm)*8*1#2

Der Aufbau eines FNIRSpektrometers fir die Messung des diffus reflektierten Anteils der NIR
Strahlung ist wie folgt (sieheAbb.4.5): Die NIRStrahlung wird zB. durch eine Quarz
Halogenlampe erzeugt RA S | dzOIKI f c22Hasig@iydnannt wird Die durch diesen
Lampentyp abgegebene Strahluhggiert als schwarzer Strahler unigckt daher einen breiten
Bereich des Spektruméber das sichtbare Licht, den MiBereich und den NIRereich mit einem
Maximum bei ca. 2500m, ab'’>. Anderemégliche Strahlungsquellen sinbspw. Leuchtdoden
oder Nd-YAGLaset™'

l %

: Lampe Detektor @I
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]
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\
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Abb.4.5: Schematischer Aufbau eines-RIRSpektrometersA: Strahlengang im Spektrometes. Aufbau
der Integrationskugel. Abbildungodifiziert nach Watatf’, Hanseret al***und Kok®®.

Der Strahlengangder NIRStrahlung ist abhéngig von der Bauweise des Spektrometers. Es gibt
grundsatzlich unterschiedliche Arten der Zerlegung der$tiBhlung in seine Wellenlangem:a.

mittels Interferenzfilter, Uber Interferometer, mithilfe eines optischen Gitters oder Prismas. Bei
FOURIERTransfamation-NIRSpektrometern wircein Interferometer verwendéef®. EinMICHELSON
Interferometer, besitzt als zentrales Bauteil einen halbdurchlassigen Spiegel, wetrh&tichhl
aufteilt und auf verschiedenen Wegen Uber zwei weitere Spiegel leitet. Schliel3lich kommt es zur
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Rekombination der beiden Strahlteile, wobei entsprechend der Weglange und der Frequenz der
Strahlung Interferenz auftritt. Daher kann Uber die Variatn der Weglange zwischen dem
halbdurchlassigem Spiegel und einem deiteren Spiegel die Wellenlange variiert werdér®

Neben demMICHELSGhterferometer, existierennoch weitere Arten von Interferometerf’®. Vor

allem die Nutzung von mehreren Spiegeln in der Geometrie eines halben Wirfels, anstelle von
planen Spiegeln, bietet den Vorteil, d&sterferometer besonders unempfindlich gegentber
Vibrationenzu macheff**?’

Der NIRStrahl trifft dann auf die zu untersuchende Probe und wechselwirkt mit dieser. Der diffus
zurick reflektierte Anteil der Strahlung wird in einer mit Gold beschichteten Integrationskugel
gesammelt undeitlich an deKugeldurch einenDetektornachgewiesetf® '8

Als Detektoren in NHSpektrometern dienen vor allem Halbleitermaterialien. Diese besitzen
jeweils bestimmte Bereiche, in denen ihre Empfindlichkeit am gréf3ten ist. Detektoren aus Silizium
konnenim Wellenl&angnbereich von 404100nm eingesetzt werden. Detektoren aus Bleisulfid
hingegen im Bereich von 768500nm. Detektoren aus InGaAs decken einen Bereich von 1100 bis
1700 bzw. max. 2300m ab®’,

Das FAINIRSpektrometer detektiert dabei die Intensitatdies Strahlsn Abhangigkeit von der
Spiegelposition d (Interferogramm) und errechnet aus dem Detektorsigmg| @éitabhangig)
mittels FOURIERTransformation das NiRpektrum (If) ist wellenzahlabhangig, -Achse:
WellenzahlY-Achse: Absorption), siel@l.4.2*".

1(d) — f () - (1 — cos 2mvd)dv (4.2)

Die Ermittlung des NiBpektruns Uber die FOURIER ransformation hat dabei mehrere Vorteile:
Zum einenist kein Spalt im Spektrometer zur Selektion von einzelnen Wellenlangen notwendig.
Alle Wellenlangen werderudem zeitgleich gemessen, dies kann zu einem besseren Signal
Rausckerhdltnis fiihren. Schlielich ist die erzieltéAuflésung im Vergleich zu raderen
SpektrometerArten vergleichsweis@och">.

4.3.2 Flussigkeitschromatographie

Die Flussigkeitschromatographiengl. liquid chromatography LC) nutzt als Trennprinzip die
unterschiedlich starken Wechselwirkungewischen derAnalyten und dem S&aulenmaterials
stationdre Phaseinerseits und de Analyten undder mobilen Phasedem Eluenten, andererseits

Die unterschiedlichen Wechselwirkungéihren zueinem sichimmer wiederneu einstellendem
Gleichgewicht der Analytenverteilung zwischen der stationdren und der mobilen Phase. Als
Resultat kommt es zu einer rdumlichen Auftrennung von Stoffgemischen auf der Saule entlang der
Flussrichtung. Dabei sind sodEigenschaften der stationdren Phase, als auch der mobilen Phase
fur die Trennwirkung verantwortlichDie Trennwirkung beruht hauptsachlich aaéisorptven
Effektert® '

Die Bewertung der Trennungsleistukann mittels devAnDEEMTEGleichungf*** (sieheGl.4.3)
vorgenommen werden Die Trenleistung eines Chromatograplsigstems wird dabei in der

a ¢ NByyailddzFSyT Kt a | ) wisddtSeiNahGGeilcligewsht Saxdséhen aro G
stationdren Phasaind der mobilen Phase bezogen auf die Lange der Chromatographiesaule
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ausbilden kann. Die Trennleistung ist dabeia.u.abhédngig von der Flussratg. Wle mehr
Trennstufen ein Chromatographiesystem aufweist, umso besser ist es dazu in der Lage, ein
Trennprblem zu 16sef®'* Die vANDEEMTEfGleichung setzt sich dabeius drei Termen
zusammen, A dieDp¥Diffusion, B/ydie (longitudinale) Diffusion und Ctder Massetransfer.

B

Uz
Die EDD¥Diffusion (A) beschreibien Umstand dass die Analytmolekile beim Umstrdmen der
stationdren Phase zufallig leicht unterschiedliche Wege durch die Chromatogséeieiehmen
konnen. Somit kommt es zu einer Verbreiterung der Analytenfront auf der Saule. Zusatzlich fuhrt
die Diffusion entlangler Konzentrationsgefalle (B) innerhalb der Saule zu einer Peakverbreiterung,
da sichdie Analyten al$eak mit vergleichsweds hoherKonzentration durch die S&ule bewegen
Diese hohe Analytkonzentration hat bestandig das Bedurfnis ein Gleichgewicht mit dem restlichen
Laufmittel in der Saule herzustellenelches eine niedrige Analytkonzentration aufweist. Dabei
ist insbesondee die Diffusion in Flussrichtung relevant, welche abh&ngig von der Flussrate ist. Der
Massetransferstellt den eigentlichen Chromatographievorganglar. Aufgrund des geringen
Porendurchmesserdes Saulenmaterialsrfolgt der Massetransfer innerhalb der fimen Partikel
mittels Diffusion. Somit kommt es zu einer Verbreiterung der PeaksindBeil derAnalytmolekiile
gerade innerhalb eines Chromatgraphiepartikels diffundieren kénnen, wahrend die restlichen
Analytmolekile auRerhalb des Partikels sich in Ralatschneller mit dem Laufmittelfluss
mitbewegen. Dieses Phanomen verringert ebenfallsnn auch nur geringfligidie Auflésung auf
Chromatographiebene'®®*%

Die vaNDEEMTERSleichung kann dazu genutzt werden, um die optimale FlieBgeschwindigkeit
eines Chromatographiesystems zu bestimmen. Die optimale FlieRgeschwindigkeit ist h&i der
Ublicherweise bei eher niedrigen Flussraten, da der Einfluss des Terms der Diffusion in der mobilen
Phase (B/y) sehr gering ist°.

Zu Beginn der 1970elahre wurde die.Cdurch die Hochdruckfllssigkeitschromatograptead|.

high pressure liquid chromatograpiytPLC) abgelost, die mittels Kurziblbenpumpen dazu in

der Lage ist, bis zu 4®@@r Druck aufzubauen. Dies ermdglichte den Einsatz von gerimgere
Partikeldurchmessern im Bereiction <10um, gegentber derklassischen Saulenchromato
graphie®%1%2 Wahrend einfache Pumpen lediglich die Elution mittels eines fest, vorab
gemichten Laufmittels leisten konah (sokratische Elution), sind moderne Pumpen dazu in der
Lage die Analyten mittels einer Gradientenelution aufzutrennen. Dabei kénnen zwei oder mehr
Eluenten mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten gefordert wer@@averschiedeen Eluenten
werden in einey der Pumpe nachgeschalteten Mischungskammer vermischt, sodass die Elution
mittels eines frei wahlbaren Laufmittelgemischesrfolgt. Dabei wird zu Beginn des
Chromatographielaufs das Substanzgemisch bei einer Laufmittelzusammensetzung aufgebracht,
bei der nahezu alle in der Probe enthaltenen Analyten auf der Sauleambért werden.
AnschlieRend wird die Zusammensetzung des Eluenten entlang eines vorher bestimmten
Gradienten verdndert. Im Laufe des Chromatographielaufs verandert sich daher die
Laufmittelzusenmensetzung, sodass alle Substanzen sukzessive wieder von der Saule eluiert
werden®. Um méglichst samtliche Analyten wieder von der Saule zu eluieren, folgt auf die
Gradientenelution oftmals eine Plateauphase, bevor die Saule wieder auf die
Ausgangsbedingungen zu Beginn des Gradienten gebracht wirdilAiguing)®>.
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Der Partikeldurchmesser der Fillmaterialien von Chromatographiesaulen ist im Laufe der Zeit
immer geringer gewaten, da eine geringere Partikelgrof3e mit besseren Trennleistungen des
Chromatographiesystems einhergeht. Dies folgt aus \de¢DEEMTERGleichund™. Andererseits

steigt mit abnehmendem Partikeldurchmesser auch der auftretende Ruckdruck, weshalb immer
leistungsféhigere Pumpen entwickelt wurden. DieBend mindete sdief3lich in der Entwicklung

der UHPLC (engl. ultra high pressure liquid chromatography Ultrahochleistungs
fliissigkeitschromatographigjvelche einen Druck von bis z80D bar aufbauen kénnefi*'?® Ein
anderer Ansatz, um die Problematik eines hohen Riickdrucks zu umgehen, war die Entwicklung
von teilpordsen Partikeln.Wéahrend konventionelle Silicapartikel vollpords sinldesitzen
teilpordse Partikel einen soliden Kern, welcher lediglich mit einer porésen Schicht aus Silica
ummantelt sind. Dies fuhrt zur Verringerung des Ruickdruckeber auch des
Diffusionswege$®*%°

Der Aufbau einer HPLE&Nhlage ist dabei wie folgt (sielidbb. 4.6): Das Lésungsmittel wird zunachst
meistens durch einerDegassergefiihrt. Dieser entfernt physikalisch geléste Gase aus dem
Laufmittef*>'®> Danach erreicht das entgase Laufmittel die HPu@pe, die meistens zwei
Kolben, einen je Laufmittel, enthalt. d3e kénnen
unabhangig voneinander angesteuert werden, sodass
eine flexible Laufmittelzusammensetzung erzielt werden %
kann. Nach den Pumpenkolben folgt eine Mischkammer, ®
die der Vermischung der beiden Laufmittelsorten dient.
Das Eluentengemisch wird danacmtweder durch
einen Autosampler oder ein manuelles Injektionsventil
gefordert®'%2 Der Autosampler dient als Robotefer
die automatisierte Zufihrung mehrerer Proben
nacheinander  ermdéglicht. Diesr gewahrleistet
auBerdem ein frei wahlbares Injektionsvolumens,
ublicherweise im Bereich vor1D0uL'®®. Der Aufbau ist -
jedoch ansonsten identisch zu einem manuellen =
Injektionsrentil, welches meistens als-\WegeVentil
ausgelegt istDadurchwird die Probe moéglichst ohne

Degasser
)

)
DAD-Detektor
a

langere, starke Druckschwankungen auf die Trennsauldb.4.6: Schematischer Aufbau eine
aufgebracht®'% HPL@nlage. Abbildung modifizieff.

Vor der eigentlichen Trennsaule (Hauptsdule) befindet siitinals noch eine Vorséaulebeide
befinden sich im tempeerten SaulenofenDie Vorsaule besteht dabei aus demselben oder einem
ahnlichen Chromatograhiematerial, wie die Hauptsa@eist jedoch nureinige mm lang® und
dient dem Schutz der Hauptsaule vor Verschmut2ifhguf derHauptséuleerfolgt die eigentliche
chromatographische Auftrennung der Probe. Sie hilicherweise eine Léange von25cm. |hr
Durchmesser kann -10mm betragen, gebrduchliche Innendurchmesser sind insbesondere
2.1mm, 3.0mm oder 4.6mm'®. Der Partikeldurchmesser liegt fiir analytische HB&@en
Ublicherweise bei 12 um. Fir UHPL&nlagen wurden Saulematerialien mit PartikelgréfRen

<2 um entwickelt?®190:192

Nach dem Verlassen der Hauptsaule werden die eluierenden Substanzen mittels eines Detektors
erfasg. Es gibt viele verschiedene Bauarten von Detektoren, tblich sind vor alleviisiDioden
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Array-Detektoren, BrechungsitexDetektoren, Fluoreszer2etektoren sowie massenspektro
metrische Detektoren (sieh&bschn.4.3.3.4'%%1%

4.3.2.1 Umkehrphasa Saulenmaterialien

Reversed’hase(RP) 8ulenmaterialien werden besonders haufig eingesetzt, da sie es erlauben,
mithilfe von wassrigen Eluenten unpolare Analyten voneinander zu trennen. Die Durchfiihrung der
chromatographischen Trennung mittels wassriger Laufmittel ebnete den Weg zur Kopptur@ de
Analytikmit AP} (Atmosplirendrucklonisierungbzw. ESMassenspektrometerti# 19197

Die stationare Phase besteht aus Silicagel, deren Oberflacheorgénischen Molekilen
modifiziert wurde. Besonders haufig kommep-@der G-Alkylketten zum Einsat?'°® Dadie
langen Alkylketten sterisch anspruchsvoll sind, konnen dieOH8bruppen auf der
Partikeloberflache nicht zu 1@ mit Alkylkettenversehenwerden. Verbliebene S)HGruppen
werden daher mittels des sterisch anspruchsloseren Trimethylchlordi@imandelt 6 end
cappingt'9”'®® So modifizierte Silicagele kénnen als stationdre PHésedie Trennung von
unpolaren bis mittelpolaren Gemischen genutzt werden. Als Elutionsmittel dienen Mischungen aus
Wasser mit polaren oanischenLdsungsmitteln (etonitril, Methanol oder Isopropana). Der pH

Wert der mobilen Phase kann dabei durch Laufmittelzusatze, wie S&uren oder Puffersalzen
eingestellt werden. RBaulenmaterial ist jedoch nur in einem-&dreich vorewei bis sieben oder

acht stabif®®°21% Bestimmte RFC stationdre Phasen sind jedoch auabch bei einem héheren
pHWert von 910 nutzbat®.

Der vorherrschende Trennmechanismus ist dabei das Prinzip der Verteilungschromatggraphie
dem Verteilungsgleichgewichtler Analytenzwischen mobiler und stationarer Phadeaneben
spielenAdsorptionseffekte deAnalyten a der stationaren Phaseine Roll&"*?% Die Elution kann
entweder isokratisch oder mittels eines Gradiem erfolgen. Die Gradientenelution erméglicht
dabei kirzere Trennlaufe, bei gleichzeitig schmalereakB. Bei der Gradientenelutiomird im

Falle der RfElution das zu trennende Gemisch bei einem hohen Anteil an wassrigem Laufmittel
und niedrigem organghen Anteil auf die Saule aufgegeben. Die Elution erfolgt mit im zeitlichen
Verlauf ansteigendem organischem Anteil im Laufmittelgemisch. Daher werden sukzessive die
Analytenvon der Saule eluiert und dabei aufgetrefAt

4.3.2.2 Silica Hydrid PhasBaulenmaterialien

Ein weiterer Trennmechanismus ist die wassrige NormalphaSemmatographie (ANP
Chramatographie engl. aqueous normal pha3e Diese Trennmethode wurde 1989 von Pesek
entwickelt®>?® Im Gegensatz zu der RPromatographie, bei der mittelpolare bis uriare
Substanzgemische aufgetrennt werdekdnnen mittels einer Silica Hydrid Phase polare
Substanzgemische getrennt werddbabeibleibt eine Retention von unpotan Analyten zum Teil
erhalten Sie stellt somit eine Alternative zur Normalphasenchromatdgeap (NP
Chromatographigbzw. dethydrophilen Interaktionschromatographie KHC) daund vereintTeile
beider Prinzipieff*2*.

Bei der NR-Chromatographie wird Kieselgamit StOH Gruppen auf der Partikeloberflache als
stationare Phase verwendg?. Als mobile Phase werden Mischungen aus unpolaren, organischen
Losungsmittelrwie Hexan, Pentan wa., verwendet. Diese Eluenten sind jedaaicht mit einer ESI
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lonenquelle direkt kompatib&l® sodass einenline Kopplung mit einem EMassenspektrometer
nicht ohne weitere Anpassungen moglich ist.

Hingegen stutzt skc die ANRChromatographie auf eine stationdare Phase, die aus
oberflachenmodifiziertem Kieselgel besteht. Dabei wurden die Silanolendgruppen modifiziert,
sodasssich hauptsachlich Siliciumhydridgruppen-t8i auf der Oberflache der Partikel befinden.
Nebenden Hydridgruppen wurden zudem zusétzlich c& 2er SH-Gruppen mit langkettigen
Alkylresten (¢ Gg modifiziert dhnlich zu der REhromatographi&**®. Aufgrund der so
veranderten Eigenschaften der Saulenpartik&l es mdglicksowohlpolare Substanzen aufgrund
der Wechselwkungen mit den Siliciunhydridgruppen als auch mittelpolare Substanzdiber
Wechselwirkungen mit den Alkylgruppeaufzutrennen Dabei ist der Einsatz von wassrigen
Elutionsmitteln analog zur RChromatographie moglich, was den Einsatines ESI
Massenspktrometers als Detektoermdglich£®*20%2%,

4.3.3 Massenpektrometrie

In einem Massenspektrometer wird der Analyt zundchgieén lonenquelle ionisiert undabei in
die Gasphase uUberfuhrt. Es gibt verschiedene lonenquellen, die je nach Art des Analyten zum
Einsatz kommen: Bei d&GMS wird iiblicherweiseeine EFQuelle zur lonisation genufZf. Bei
der Kopplung deL,C mit einem M&ommt hingegen oft die Elektrosprdgnisation (ESI) zum
Einsatz. Bei der EBisation werden @ Analyten durch eine elektrisch geladene Kapillare
zerstaubt, sieheAbschn.4.3.3.1 Ein groRer Vorteil dieser Methode ist, sdaauch sehr grol3e
Analyten, wie bspw. Proteine schonend ionisiert werden konréff*. Neben dengenannten
lonisationsmethoden existieren noch weiteréonisationsmethoden, wie MALD[Matrix-
unterstiitzte LaseiDesorptionrlonisierung) DESI(DesorptionsElektrospraylonisierung) DART
(engl.direct analysis in real timeder APC{engl.atmospheric pressure chemical ionizajidozw.
APP[engl.atmospheric pressure photoionizatigf’**%%*°,

Die geladenen lonen werden uber eine lonenoptik fokussiert und weitergeleitet. Neben Linsen
kommen dabei oftmals Multipole, welche analog zu Quadlen funktionieren, zum Einsatz
bspw. Hexapolenit sechsStében oder Oktopolemit achtStéabean. Die Nutzung von vielen Stében
erweist sich als wteilhaft bei lonenoptiken, da daduratie Fokussierung des lonenstrahls besser
gelingt®”.

Falls das Massenspektromettechnischzur Fragmenerung der lonen in der Lage ist, so erfolgt
diese in einer Kollisionszell®iese bestehtiblichemweise aus einem Quadrupol, der mit einem
Kollisionsgas (meist Stickstoff, Helium oder Argon) unter niedrigem Druck gefullt ist. Aufgrund des
geringen Druckes des Kollisionsgases hat jedes beim Durchlaufen eine gewisse
Wahrscheinlichkeit mit einenMolekil des Kollisionsgases zu kollidieren und dabei in mehrere
kleinere Fragmente zu zerfall€h

Schliel3lich ist die Art des Massamalysators in einem Massenspektrometer von wichtiger
Bedeutung v.a. aufgrund der unterschiedlichen Genauigkeit der Bestimmung d@g-
Verhéaltnisses, sieh@ab.4.2. Es gibt viele unterschiedliche Massenanalysator8aktorfeld,
lonerfalle, Quadrupol, ToF, Orbitragpwie das FTCRMS (englfourier transform ion cyclotron
resonance mass spectromefgf-*’
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Tab.4.2: Vergleich verschiedener Masseanalysatdféh’’ >

Analysator Auflésung Massengenauigkeit | Massenbereich Scanrate
[FHWM] [ppm]

Quadrupol 10005000 5-500 bis 3000Da bis 5000Da/s

lonenfalle 500010000 50-200 bis 4000Da bis 3300MDa/s

(g-)ToF 1000050000 2-5 bis 40000m/z bis 100Hz

Orbitrap 50000200000 0.51 bis 00Da bis 12Hz

FFICRMS 1-2 Mio. 0.1-1 bis 1®M00m/z bis 1Hz

4.3.3.1 Elektrospraylonisation (ESI)

Die Elektrosprayionisation (ESI,

engllectrospray

ionisation ist eine der

wichtigsten

lonisationstechniken, welche bei Atmospharendruck stattfinden kénnen. Sie wurde 1968 von Dole
entwickelt und 1984 von Fenn eingefifift**® der dafiir 2002 den Nobelpreis erhiglt**2 Das
ESIPrinzipberuht aufder Zerstaubung von Analyten und L&sungsmittel mittels einer elektrisch

geladenen Kapillare unter Atmosphéarendruck. Sie

ist von besonderer

Relevanz in der

(bio)cremischen Analytik, da sie insbesondere auch die lonisation von sehr gro3gteAnaie

bspw intakten Proteinen, erméglicht.

Die bnenentstehunglauft dabei wie folgtab (sieheAbb.4.7)**"**? Zunachst wird die Mischung
aus Eluent und Analyten durch eine Kapillare aus Stahl, dida@8l, gedrickt. An der Kapillare
liegt eine Spannung von@&@kV an. Die entsprechende Gegenelektrode befindet sind in einigen
Zertimetern Abstand als zylindrische Ringelektrodeifgrundder anliegenden Spannuran der
Nadel werden Ladungstrager auf die Flissigkeit Ubertragen, die unter Atmosphéarendruck
zerstaubt wird. Die gebildeten Tropfchen aus Eluent und Analyten werden inuRiclter
Gegenelektrode beschleunigt. Je nach gewdahltem lonenmalieist die ESNadel als Anode
(negativer lonenmodus) oder Kathode (positiver lonenmodus). Beim Verspriihen dereBluent
mitsamtder Analyten bildet sich ein sogenannt&yYLORKonus aus, dsaich die Form der aus der
Stahlkapillare austretenden FlUssigkeit aufgrund des elektrischen Feldes konisch verjlngt
Anschlieend wird die Losung viele feine Tropfchen mit einem Durchmesser vonlcaum,
zerstaubt. Die Erzeugung von freien lonen aus dem Aerosol wird durch die NutzuDgydess
(Stickstoff, Temperatur bis zu 600)sowie desNebulizerGas(Stickstoff)unterstitzt, wobei das
Losungsmitel/der Eluent verdampft und sich di@ropfchengréRe immer weiter verringert.
Unterschreitet die Tropfchengrof3e einen bestimmten RadiBsY(EIGHiImMIt), so kommt es
aufgrund derzunehmendenLadungsdichte in deFRlUssigkeitstipfchen zu einer Ab®Rung der
lonen darin und damit zu einer weiteren Zerstaubung der Tropfchen,Cdigt OMBEXplosion

genannt wir
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Abb.4.7: Schematische Darstellung einer f#lenquelle unddes lonisationsprozesses:. Aufbau einer ESI
lonenquelle. B: Darstellung des lonisationsprozesses. Abbildmagh Dasé®, Wandg® bzw. Gros’
modifiziert.

Der Ubergang der Analghen aus einem elektrisch geladenen Flissigkeitstropfen in die Gasphase
alsfreie lonen ist noch nicht vollstandig geklart. Bisher existiengai unterschiedliche Theorien,
wobei essich madglicherweise urkonkurrierende Prozesseandelt Zum einenexistiert daslon
EvaporationModell, welches die These aufstellt, dass lonen direkt aus einem FlUssigkeitstropfen,
also aus dem solvatisierten Zaat in die Gasphase (aedesolvatisierten Zustand) Ubergehen
kénnert®"?'%222 Dahingegen erklart da€hargeResidueModell den Ubergang der lonen in die
Gasphase als Resultaines Prozesses der wiederholten Schrumpfung der Tropfchen durch
GouLoMeExplosion bzw. Verdunstung des Losungsnsittah dessen Ende nach vollstandige
Verdampfung des Lésungsmittetie desolvatisierten lonen zuriickbleid&r?*®

Der stattfindende lonisationsmechanismus ist vorwiegend die Protonierung [M¢lelfei sind
Mehrfachladungen[M+nH[* YA Gy I HiBllichZDie Xyebilfidie® donen werden auch

at aSaR2ST Nt A2y Sya ISyl yyldo HhPedkzuiatzlge/ ARgukioicho Sy RSY
wie [M+Na] oder [M+K] beobachtet werden. Danebenkénnen auch Addukte mit
Laufmittemolekilen wie [M+Acetonitri+H] oder mit Laufmitteladditiven ([M+Acetat],

[M+Formiat]’) moglich. Zusatzlich kann es zum Verlust von Neutralteilchen ¥@e €Q, oder NH
kommer}97,212,223225

4.3.3.2 Quadrupol

Nach der Bildung von lonen in der lonenquelle und dem Ubergang in die Gasphase und Transport
durch die Transferkapillare/lonenoptik ins Hochvakuum, passieren die lonen oftmals Quadrupole
(g, Massenselektoren) bzw. Multipal&Vahrend Quadrupolgier Stabelektroden besitzen und als
Massenselektoren fungieren, dienétexapole mit =6 und Oktapole (& 8) als lonenoptik oder
Kollisionszellet?”.

28



THEORIE

Der Aufbau eines Quadrupol ist dabei wie folgt: Er besteht ausparailel angeordneten
Stabelektroden, die von oben betrachtein Quadrat bilden Die jeweils gegeniberliegenden
Elektroden sind an denselben Glapannungspol angeschlossen. Zusatzlich zu der
Gleichspannung wird an die Elektroden eine Wechselspannung arngél@i¢ses Zusammepiel

ergibt ausschlieBlich fir lonen mit einem bestimmten Magsd adungsverhaltnis (n/z-
Verhaltnis)eine stabile Trajektorie durctlen Quadrupal Diese wird durch die Wechselspannung
und dem Verhdltnis aus Gleichspannung zu Wechselspannung bestimmt. Indem der
Gleichspannungsanteil relativ. zum Wechselstromanteil reduziert wird, kann ein zunehmend
bereiteres m/z-Fenster den Quadrupol passieren. Indadie absolute Grdle von Gleichnd
Wechselstrom bei identischem Verhéltnis zueinander variiert wird, kdnneméie/erhaltnisse

der lonen, welche den Quadrupol passieren kénnen, abgescannt wéfden

Da auf die lonen mit zunehmender Entfernung von der Mittelachse des Quadrupols ein
ansteigendes Potentialirkt, werden lonen mit bestimmtem/z-Verhéaltnissen wiedezuriickauf

die Mittelachse fokussiert. lonen mit anderem’z-Verhaltnissen erreichen hingegen keine stabile
Trajektorie und kollidieren mit einem der Stébe des Quadrupols und werden dadurch entladen.

Ein Quadrupol oder Multipol kann auch als Kollisionszelle dienen, dafiiembei einem geringen
Druck vorca. 1Pascalmit einem inerten Gagefullt, meistStickstoff, Argoru)derHeIiurrfgz'197. Auf
dem Weg durch die Kollisionszelle haben die lonen eine bestimmte Wahrschein|iohikeiihem

der Teilche des Kollisionsgases zu kollidieren. Bei der Kollision kommteiggeise zur
Fragmentierung der lonerdie dann in einem weiteren Quadrupol selektiert werden kénnen, falls
es sich um geladene Teilchen handelt. Entstehen ungeladene Fragmerfeedarsoen konnen
diesein ihrer Flugbahn nicht beeinflussterden somit unterbleibt eine Fokussierung auf die
Mittelachse des Quadrupsl Ungeladene Teilchen kden zudem im weiteren Verlauf auch nicht
detektiert werdert?”.

4.3.3.3 Timeof-FlightMassenanalysator

Der Timeof-FlightMassenanalysato(ToFMS) wurde bereits 1946 von Stephens erfund&nEr

beruht auf dem Prinzip der Messung der Flugzeit der lonen in einem feldfreien Flugrohr. Je nach
m/z-Verhdaltnis brauchen die h@n unterschiedlich lange fur die Bewaltigung einer feldfreie
Strecke. Es gilt dabei der i8l.4.4 gezeigte Zusammenhang. Die Beschleunigung aus der
Ruheposition erfolghur durch die Beschleunigungsspannungdik Flugzeit t der loneist somit

proportional zu der Quadraturzel aus denMassezu-LadungsVerhaltnism/z*®’,

1
Epin=—-m-v"=U-e-z

2 (4.4)
LA S
v v2e-U z

Aufgrund dieses Prinzidgommen leichtere lonen frilher am Detektor an, ashwerere lonen
Voraussetzung dabei ist, dass die lonen alle zur selbeb&sshleunigt werdn. Dieswird mittels
eines lon Pulsers sichergestetl welcher den kontinuierlichen lonenstrom in einzelne,
diskontiruierliche lonenpakete aufteilt Diese werden dann meistens orthogonal zur
urspriinglichen Flugrichtung in das TRBhr hinein beschleunigt®*®"?*® Somit erfolgt die
Detektion von lonen mit unterschiedlichen/z-Verhéltnissen zwerschiedeen Zeitpunkten. Da

29



THEORIE

die Flugzeit der lonen allgemein im Bereich von nur einigen Nanosekdigdgnkdnnen mit
einemToFMassenanalysator prinzipiell auch sehr groRRe lonen detektierden'’

Um die Messgenauigkeit der Flugzeit und somit ddflosung zu erhOhen, besitzen ToF
Analysatoren oftmalsam anderen Ende des Flugrohres einen Reflektor, der die lonen
zuriickeflektiert. Dieser wurde 1994 von Mamyrin entwicR&if?’ Er besteht aus mehreren
Ringelektroden deren Potertial aufdasca. 1.05 bis 1-fache der Beschleunigungsspannudg
eingestelltwird. Die lonen dringen je nach ihrer kinetischen Energie untexdtbh tief in das
Reflektron ein. Somit verweilegleich groRdonenmit weniger kinetischer Energabort kirzer als
solche mit mehr kinetischelfnergie. Als Resultaiommt es zu einer Refokussierung der lonen,
welche eine Erhéhung der Auflésuagf 1-2 ppm zur Folge hat?*97216

Die Vorteile der ToH echnologie sind die hohe Auflosung sowie der theoretisch nach oben hin
offene Messbereich Ein Nachteil ist die vergleichsweise haufig notwendige Kalibration des
Massenanalysators, aufgrund skenSensitivitat gegeniiber Temperaturschwangen. Genauer

als ToFAnalysatoren arbeiten FICRMassenspektrometer oder Orbitraff§%'?%*® Das FTCRMS

ist jedoch aufgrund der besonderen Detektorart, auf -El$ne langsamer. Deren Scanrate
erreicht nicht die notige zeitlighAufldsung zur Kopplung mit einerfic

4.3.3.4 LCESIg-ToFMassenspektrometrie

Bei dem gToFMassenspktrometer handelt es sich um ein Hybridsystem bestetieaus einem
Quadrupol, einer Kollisionszelle und einem dahilégenden Tofassenanalysatof>®"#1
Diese Bauwess bietet die Mdglichkeit lonen mittels des Quadrupols und einer Kollisionszelle zu
fragmentieren Die so erzeugten Fragmentionen kénngann mit dem Tofassenanalysator
ebenfalls mit hoher Massengenauigkeit detektiert werdemwie die unfragmetierten
Precairsorionen Die Verwendung einer EQLelle erméglicht zudem die sanfte lonisation einer
Vielzahl von Analyten. Weitere Vorteile sind zudem die EignungomlineKopplung mit
chromatographischen Trennverfahrerwie der LC Diese Eigenschaften machdoCGg-ToF
Massenspektrometer zu den bevorzugten Geraten, mit demamtargeted MetabolomicsStudien
durchgefiihrt werdefi*?"1%%%'® Sje pesitzen gleichzeitig eine hohe Auflésung und sind ihatge
eine hohe Rate an Spektren pro Zeiteinheit aufzuzeichnen. Somit eigenen sie sich hervorragend
zur Kopplung mit einem Chromatographieverfahrén'®

Haufig kann bereits (ber die hohe Auflésung &lfene der unfragmentierten Andén (MS-
Ebeng mittels der exakten, monoisotopischen Masse und/oder unter Zuhilfenahme des
Isotopenmusters ein Strukturvorschlagystelt werden. Durch die zusatzliche Aufnahme von
Fragmentspektrenkénnen weitere, hochaufgeloste Informationen Ubdrestimmte Analyten
erhaltenwerden

Die Kopplungeines ESf-ToFMS mit einer (U)HPL@nlage erfolgt, indem nachPassieren der
Trennsaule das Eluat mittels einer Kapillare der(&®lle zugefihrt und dort ionisiexvird. Die
geladenen lonen werden dann iiln das Vakuum im Massenspektrometer durch die beheizte
Transferkapillare deitet (siehe Abb.4.8). Ungeladene Teilchen werden durch verschiedene
MalRnahmen am Eintritt in das Massenspektrometer gehindé&wf diese Weie wird eine
Verschmutzung des Massenspektrometetsestmaoglich verhindert. Im Inneren d&s MS
durchlaufen die lonen dann nacheinandaveilon Funnelsind einenMutlipol als lonenoptikden
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Quadrupol, eine Kaollisionszelle, eineton Coolerund schlieBlich @s ToFRohr und den
Detektor].92,197,226,229
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Abb.4.8: Schematische Darstellung eined g-Massenspektrometers mit einer El8henquelle Abbildung
modifiziert?’.
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===l

Im MS-Modus wird derQuadripol lediglich als lonenoptik genutzt, in der Kollisionszelle findet
keine Fragmentierung statt. Alle lonen erreichen somit das-Rait und in der ¢lge den
Detektor?21%7:#26229 |m MS/MSModus (auchMS-Modus genann) wird hingegen deQuadrupol
dazu genutzt, lediglich ein bestimmtes/z-Verhaltnis hindurchzulasseflle lonen mit einem
anderen m/z-Verhaltnis kénnen derQuadrypol nicht passieren. Dikindurchgelassenen lonen
werden dann in der Kolienszelle fragmentiert und di€ragmentionen werden mittels des TFoF
Massenanalysators, hochaufgeldst detektétt

Die hohe zeitliche Auflosung des TeRssenanalysatorermdglicht dabeieine Akquise von
MS/MSSpektrenvon dynamisch ausgewéhlten Puesorionen. Zusatzlich kénnesamtliche M&
Fragmentionen hochaufgeldstietektiert werdert®’. Dies stellt ein wichtiges Werkzeug zur
Methodenentwicklung fur die Quantifizierung von Markersubstanzen dar, da es die Bestimmung
sinnvoller Masseilberggange fur den Transfereiner Methode auf ein TripleQuadrupol
Massenspektrometer erleichtert. Die 8&ghrdnkung der pro Zeiteinheit erfassbaren
Precursorionen ist jedoch auch bei der Verwendung vorl@~HybridMassenspektrometern
gegebeﬁgzzm,zz?

Zur Quantifizierung werden Ublicherweise zwei Fragmentiondvigeseniibergangetektiert: ein
moglicherwese unspezifisches und intensives Fragment@uantifien) zur Quantifizierung. Sowie
ein spezifisches, dafur aber mdglicherweise weniger intensives FragmeQuatifiel). Das Prinzip
Selektion eines bestimmteRreairsorsin dem ersten Quadrupol, die Fragntierung diesedons
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und die Detektion eines bestimmten Fragmentions wird haufig fir die Quantifizierung von
Analyten eingesetzt. Es firmiert unter der Bezeichni8gjected Reaction MonitoringSRM).
Oftmals werden mehrere diesérecurso~ragmentUbergange eines einzelnen Puesolions in

einer Analysemethode parallel detektiert. Dies wird Msiltiple Reaction Monitoring MRM)
bezeichnet. Somit wird insgesamt eine hohe Selektivitat errgicht

4.4 Datenanalyse

4.4.1 Univariate Datenanalyse

Die univariate Datenanalyse beschreibt die Untersuchung von Analysedaten mittels einfacher,
statistischer Mittel bzw. Tests, wiespw. demt-Test. Dabei ist der sogenannpe/Nert zentral. Er

gibt die Wahrscheinlichkeit dafir an, dass die Mybthese in Bezug auf eine Fragestellung,
welche mittels der Messergebnisse beantwortet werden soll, zuriwlegen wird. Die
Nullhypothese lautet im Falle einesTests: Die Mittelwerte der Messwerte aus den beiden
Gruppen sind identisch. Das Signifikanzniveau gibt an, mit welcher Unsicherheit diese Aussage
behaftet ist>%. Es betréagt in der Regel 366 =0.05) oder 9% 0 =0.01).

Um die Signifikanz von Unterseden zwischen mehr als zwei Probengruppen zu bestimmen, kann
die einfaktorielle Varianzanalyse (engineway analysis of variangeOneWay ANOVATest)
angewandt werdenDieser Tesgibt die Wahrscheinlichkeit daftir an, dass die Miylpothesecalle
Mittelwerte der Probengruppen sind identigckuriickgewiesen wird> Der ANOVATest lasst
jedoch lediglicheine allgemeine Aussage dariiber, b alle Mittelwerte identisch sindJm die
Ursache fir die Unterschiede zu ergriindsimdweitere Untersuchungen nétig. Mittels des Post
Hoc TukeyTess konnen nach einem ANOVRest diejenigen Kombinationen aus zwei
Probenklassen identifiziert werdewgelchesignifikant unterschiedlich siAt.

4.4.2 Verfahren der multivariaten Datenanalyse

Die multivariate Datenanalyse dient der Reduktion der Komplexitdt von multidimensionalen
Datensatzen, wobei moglichst fir die Fragdlsing nichtrelevante Informationen entfernt
werden. Beispiele fir eine multivariate Datenanalyse sitdpw. die multivariate
Regressionsanalyse, Klassifikationsalgorithmen oder die Hauptkomponentena#affs.

Mittels multivariater Datenanalyseavird die Informationsdichte in den Daten durch die Extraktion
von relevanten Subdaten erzielt. Dabei werden die Datfinvon einem hoéherdimensionalen
Raum in einen niederdimensionalen Rautmansformierf® Die Anzahl der Dimensionen
entspricht dabeibspw. der Anzahl an analysierten Metabolite, Wellerd&n, oder anderen
Messdaten.

Generell sind multivariate Klassifikationsverfahren danach zu unterscheiden, ob es sich um
ounsupervised + S NJF I K Blpafilsed 2 R ENFH @ K NBsypervised + SNF I KNBYy A&l

t NPoSYadNHzl GdzNJ AY { SWNY8zy P2FZ Ya § AXRBFHEET anichd i BINKZE 2 NIy
bekannt. Dh. es erfolgt neben der Verwendung der Messdaten keerlicksichtigng von

weiteren (Meta)Daten. B Asuparvised ¢ SOKYy A 1Sy &AYR RAS&S 1T dz&ANGT £ A
bekannt und flielRen bei der Datenbehandlung mit ein. Da diesB&s flr eine optimistische

Vorhersage darstellerkann, wurden fir denBereich der algorithmenbasierten Klassifikation
Validierungsstrategien entwickelt. Diese ermdglichen die Uberpriifung der Modelle mittels nicht
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zuvor zur Modellerstellung genutzten Messdaten, somit wird dverfitting moglichst
vermiederf**#*

Vor der Visualisierung bzw. Klassifikation der Messdaten findet oft eine Vorverarbeitung der
Rohdaten staft*’. Dies ist insbesondere bei-MS-Analysen notwendig, da der Wertebereich im
Bereich von 0 bis $Gchwanken kann. Ohne vorherige Anpassung wiirden dabei Messwerte mit
hoheren absoluten Wertendominant gegeniiber Messwerten mit absolut geringeren
Zahlenwerten auftreteff>. Dies kénnte zur Folge haben, dass zahlenmaRig kleidefér aber
aussagekraftigere Messwerte zugunsten von zahlenmaRig groRen, aber im Rahmen der
Fragestellung nicht aussagekraftigen Messwerten weniger Einfluss in einem Modell bekommen.
Somit wurde die Aussagekraft schwinden. Um dies zu vermeiden, wird/edgebereich oftmals
angeglichen, wobei viele unterschiedliche Strategien/Verfahren existieren.

4.4.3 Datenvorverarbeitung

Der Prozess der Datenvorverarbeitung KdietabolomicsFragestellungen, insbesondere im
Food/Feedereich ist elementar, da aufgrund der Algr Fragestellungen, die Ergebnisse adf.z.

nur geringen Konzentrationsanderungen zwischen unterschiedlichen Probengruppen beruhen.
Gleichzeitidiegen oftmals nur vergleichsweise wenige Proben vor.

Die Datenvorverarbeitung unterteilt sich dabei in zweterschiedliche Bereiche: a) Vorkehrungen
die direkt an den Messgeraten vorgenommen werden, um eine hohe Datenqualitat zu sichern
Dies kann bspw. Uber eingalibration des Massenspektrometers oder die Hintergrundkorrektur
des FINIRSpektrometerserfolgen sowie b) Vorkehrungen bzw. Verfahren, die angewandt
werden, um aus den Rohdaten mdglichst Informagioron hoher Gite zu extrahieren. Aufgrund
der Natur der Fragestellung beontargeted Food/FeedMetabolomicsExperimenten, die eine
nicht-zielgerichtée Analyse des Metaboloms erfordern, ist eine manuelle Detektion aller Feature
in allen Proben jedoch nicht durchfildar.

Ein Featurem Bereich L&/Sist dabei definiert als ein Signal bei einer bestimmten Retentionszeit,
mit einem bestimmtenm/z-Verhélnis und einer bestimmten Intensitat/PeakflachElr eine
systemaische Detektion eines Featureg vielen Proben, ist daher die automatische
Zuordnung/Erkennung des Features in den Messungen entscheidend. Die computergestitzte
PeakErkennung wirde jedoctbei einer zu stringent@ Zuordnungsweise zuehlerhaften
Ergebnisserfihren. Daher wird bei der Auswertung der-MSAnalysen zunéchst neben einer
Kalibration dem/z-Achse eirretention time alignmenturchgefiihrt, umauchAbweichungen auf

der Chromatographieebene zu begrenZ&f***! Bei dem sich anschlieRenden systematischen
Feature Findingverden schiRlich in mehreren Proben vorkommende Signale detektiert. Dabei
wird aufgrund von analytischen Beschrédnkungen eine gewisse Toleranz in Bezug auf die
Retentionszeit (z. ® n w ¢miny undi dapm/z-+ S NXK N f nifz/<A Z20pprd) ngewahrt. Das
Auffinden von Peak im RT bzw. m/z-Koordinatensystem ist daher anzweidimensionale
Herausforderungwobei die Toleranz in-Richtung (R‘Achse) weitaus grol3er ist, als jene in y
Richtung ih/z-Achse).

Dartber hinaus wirdm Falle der L&ASAnaltik bei einem Peakveiterhin unterscheiden ob es
sich umden monoisotopischen Peak [Mloder um einen Isotopenpeak, bei [M+1]JM+2], oder
[M+3]" etc., handelf****>?*® Daneben &nnendurch ein und dieselbe Substanz mehrere Signale
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im Massenspektrum hervorgerufen werdeBiese rihrervon unterschiedlichen Addukterwie
[M+HT, [M+Na], [M+K], oder [M+NH]", her. Weiterhin konnenNeutralverluse auftreten, z.B.
[M-H,O+H] oder [M-CQ+H] 2**%*4 Zusammenfassenkiann eine Verbindung meére Signale zur
Folge haben.Da die Intensitaten dieser Peaks alle miteinander korrelieren, wird zum
systematischenVergleich ein  monoisotopischer Peak einesinzelnen, intensiven, aber gut

NBLINR RdzZl ASND I NBYy ! BRAZRBFA yR S BAYV Y KICYSR (i &R aSy

Analyten semiquantitativ in allen Proben bestimmt ffd Ubliche Addukte dafiir sind B.
[M+H] oder [M+NH]", im Falle der Addition von Ammoniumsalzen als Puffer. Ein Feature ist also
genaugenommen ein Triple von Rifi/z-Verhaltnisund Intensitat bzw. Peakflache. Wahrend RT
und m/z-Verhéltnis in gewissen engen Toleranzen in allen Analysen konstant hlgdréert die
Peakhbhe bzw. Peakflache in Abhangigkeit von der MetabolitkonzenttdtiorDer
monoisotopische Peak kann aufgdunder meist hoheren Intensitdt in Relation zu den
Isotopenpeaks identifiziert werden; Addukte aufgrund deren zeitbken Elution zu dem
Hauptpeak****",

Im Anwendungsfeld der FNIRSpektroskopieresultieren hingegen andere Effekte, deren
Abmilderung daher auch durch andere Verfahren erfolgt: Ein typisches Merkmal von
pulverférmigen Proben ist, dass die Spektren einen Drift bzw. eine erhdhte Basislkbgnzuen
Wellenzahlen hin, aufweiséh Insbesondere bei pulverférmigen Proben kommt es aufgrund der
ahnlichen GréRenordnung der Partikel und der Wellenldnge derSiHRIung vorwiegend zu
LORENTMIEStreueffekted®. Daher ist bei derEtablierung von FNIRspektroskopischen
Methoden auf eine einheitliche Vermahlung der Proben zu achten, da die Partikelgrof3enverteilung
einen Einfluss auf die aufgezeichneterNIRSpektren ausiiben konmntg 24247

Die Korrektur dieser Streueffekte kann rechnerisch erfolgeshesondere mittels deBtandard
Normal Variate(SNV) und er Multiplicative Scatter Coration (MSC). DaPreprocessingnittels
SNV wurde 1989 von Barnes eingeftfrtEs veréndert das gemessene Spektrum derart, dass es
zwar seineduRereForm behélt, aber verschiebt es so Raum, dassin Offset entfernt wird und
der Mittelwert aller Messpunkte 0 betragt und skaliert aeddemso, dass die Standardabweichung
aller Messpunkte gegen 1 tendiéft®! Das Verfahren der MSC erreicht mit &hnlichen
Berechnungen ein analoges Ergebnis, jedock @in Referenzspektrum benétfgt?*2 Dazu wird
oftmals ein gemitteltes Spektrum {ber alle Analysen herangeZogen Dies erschwert allerdings
insbesondere eine nachtragliche Erweiterung von Klassifikationsmodellen. Dehl@hNhmus
bendtigt hingegen kein Referenzspektrtifit™® Da sich zudem die Resultate des Shiwl der
MSGAIlgorithmus laut Dhanoat al. mittels eines Faktors ineinander (berfiihren lasS&rist die
Preprocessindyariante mittels SNV fidie Erstellung eines Klassifikationsmodells im Vorteil.

Im Allgemeinen werden Messdaten, insbesondere im Falle HEMSAnalytik, vor der
multivariaten  Datenanalyse zunachst einer Datenvorverarbeitung unterzogam
Metabolitsignale migeringer Intensitat und Metabolitsignale mit héherer Intensitat anzugleichen.
Dadurch werden jene Metabolitsignale mit geringerlmgitat nicht gegentiber denen mit héherer
Intensitat diskriminiert. Es gibt dabei verschiedene Arten BleprocessingBedspiele sindMean
Centering Normalisation Auto-Scaling RangeScaling PareteScaling VastScaling sowie das
LevelScaling™.
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BeimMean-Centeringwird der Mittelwert der Variablerw aus allen analysierten Proben von dem
jeweils ermittelten Messwert jxabgezogen. Damit wird der Fokus auf die Unterschiede in dem
Datensatz gesetzt, der Mittelwert der prepassierten Daten betragt®. Diese Variante der
Skalierung ist auch Teilon anderen Preprocessinyarianten. Oftmals werdendie auf den
Mittelwert zentrierten Daten durch einen Faktor geteidieserFaktorist bspw.beim Auto-Scaling

die Standardabweichung aller analysierten Probgndsh. nach demPreprocessindetragt die
Standardabweichung 1. Somit werden alle Metabolite in Bezug auf ihren Einfluss egalisiert, keiner
der analysierten Metabolite besitzt ein groReres GewithBeimParetoScalingwird hingegen als
Skalierungsfaktor i , anstelle von ggenutzt. Somit wird lediglich der Einfluss von sehr intensiven
Metaboliten mit gro3en Messwerten reduziert. Dafur bleibt die relative Datenstruktur n&her an
derjenigen der Rohdatéff. DasLevelSaling benutzt anstelle der Standardabweichung, den
Mittelwert ¢ als Normierungsfaktéf’. DasVastScalingentspricht weitestgehed dem Auto-
Scaling mit dem Unterschied das zusétzlich mit dem Faki@r multipliziert wird*?. DasRange
Scaling hingegen normiert die Messwertenach Zentrierung auf den Mittelwertauf die
abgedeckte Spanne der Messwerten4X¢ Xmin). Zudem ist dieses Verfahrewulnerabel fir
AusreiRer, da die Minima/Maxima der Messwerte direkt in die BerechminginflieRerf*.

4.4.4 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (engtincipal component analysi®CA) ist ein haufig genutztes
Verfahren der multivariaten Datenanaly8e™**4#®%5’ gje dient der Reduktion der
Dimensionalitat der Messdatéi**%*® Die multidimensionalen Messdaten werden in sogenannte
Hauptkomponenten grincipal components PG Uberfiihrt, die eine Linearkombination der
Analysedaten darstellen: PC1 %, + Wo*A, b X*AZ Die resultierenden Hauptkomponenten
stehen dabebrthogonal zueinandér?2°2>9

Die Projektionsebenen sind dabei so gewahlt, dass diese mdglichst groRe Anteile an der Varianz in
dem Datensatz abbildéit?® Die erste Hauptkomponente erklart dend@ten Anteil an der
Varianz des Datensatzes, die Zweite den zweitgroRten Anteil,. USemit wird die
Informationsdichte in dem Datensatz auf die ersten Hauptkomponenten konzentlierh6heren
Hauptkomponenten haben immer weniger Bedeutung fir die Visigaling von Unterschieden
zwischen den Probéir?*®?%® Folglichist es oftmals méglichiir eine Veranschaulichung der in
einem multidimensionalen Datensatzsatz vorhandenen Varianz, lediglich zwei oder drei der
Hauptkomponenten darzustellen. Diese Art der Darstellung wird auch Scoresplot géh&tint

In diesemScatterplot ist pro Probe des Datensatzes ein Pgaiieid. Der Koordinatenursprung

fallt dabei mit dem Schwerpunkt der Daten zusammen.bBromit gleichen Eigenschaften, wie

der geographische Herkunft, Artoder Sorte etc, werden im Scoresplot oftmals mit gleicher Farbe
dargestellt. Dabei handelt es sich jedoch nicht um eine Eigenschaft/Folge der
Hauptkomponentenanalyse, denn diese ist eitsupervised/erfahren. Die Einfarbung wird davon
unabhangig, nachtraglich zur besseleranschaulichung vorgenomnféh?**2% Ahnliche Proben

bilden im Scoresplot Cluster, deren Streuung von der Variabilitdt dessdldgen abhangt. Je
geringer die Varianz zwischen bestimmten Proben ist, umso dichter sind die Proben im Scoresplot
beieinander lokalisiertSomit bildenProben derselben Gruppe, welche sich &hnlich verhaiten

der PCA eien Clustef***® Die PCAist ein gandges Verfahren, um Unterschiede zwischen
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Probengruppen, von denen multidimensionale Messwerte mit sehr vielen Variaklstieren,zu
visualisierepf’ 233234260

Die einzelnen Hauptkomponenten werden wie folgt bemsef****% Die Datenmatrix Xenthalt
n Proben, eine je Zeile und rvletabolite, eine je Spalte. Sigird in die Matizen T, P und E zerlegt,
sieheGl.4.5.

X=T-P'+E (4.5)

Die Matrix T ist die sogenannt8corematrix, die zeilenweise die Proben und spaltenweise

k Hauptkomponenten enthalt Die Matrix P wird Faktorenmatrigenannt, sie beinhaltet
zeilenweise die nfraktoren der Linearkombination (Loadingsvektoren). In den Spalten der Matrix P
sind die kKHaupkomponenten enthalten, undis wird transponierte Matrix genannt. Neben
diesen Matrizen entsteht zusatzlich die sogenanf®esuidenmatrix E, welche dicht von den
Hauptkomponenten abgedeckte Restvarianz des Datensatzes énthalt

Der Loadingsplot hingegen stellt eine Visualisierdagsogenannten Loadingsvektoren, also die
Faktoren der Linearkombinatioaus der MatrixP von allen MetabolitenMesswerten d&t®. Je
betrachteter Messgréi3e, alsb.B. je Peak ineiner LGMS Analyseoder Wellenzahl bei FNIR
Spektroskopigexistiert somit einen entsprechenden Loadingsvektor. Je hoher dabei die Varianz
einer Variablen ist, desto weiter liegt der Loadingsvektor vom Koordinatenursprung eftfernt

Dabei gilt auBerdemje grolRer der Einfluss eines Loadingsvektors auf die Positionierung der
Proben im Scoresplot ist, umso weiter ist dieser vom Koordinatenursprung entfernt. Ist deren
Einflus hingegen gering, so liegt der Loadingsvektor nahe dem Koordinatenursprung; zugleich ist
der Einfluss dieser Variablen auf die Positionierung der Proben im Scoresplot lediglich gering.
Somit erméglicht der Loadingsplot diejenigen Variablen zu identiizjexelche hauptsachlich fiir

die Anordrung der Proben im Scoresplot urséachlich &he®?® Ist im Scoresplot eine
Auftrennung der Proben in Cluster entsprechend der Probenklassen zu beobachten, so kdnnen
anhand des entsprechenden Loadingsplots mdgliche potente Variablen zur Unterscheidung der
Proberklassen identifiziert werden, da diegert einen grof3en Abstand zum Koordinatenursprung
aufweiserf>® %%

4.4.5 Partial Least Square DiscriminaAnalysis(PLSDA)

Bei derPartial Least Square Discriminant AnalyBeSDA) handelt es sich um eine Modifikation

der PCA. Wahrend bei der PCA die Auftragung der Messdaten so erfolgt, dass die Varianz im
transformierten Datensatz maximiert wird, so wibgi der PL®A die Cé/arianz zwischen den
Messdaten (X) und den Probenklassen (Y) maxifiiétt Anders als bei der PCA, ist mittels der
PLSDA auch eine Klassifikation der Prob@urch die Abtrennung der Probenklassen mittels
linearen Diskrirmationsvektoren moglich Dabei werden die Probeém zweidimensionalen Raum
mittels Geradenbzw. im dreidimensionalen Raum mithilfe v@benen in bestimmte Klassen
unterteilt. Daneben gibt es zudem das Verfahren 8artial Least Square Regressiavelches
aufgrund von mehreren Ausgangsvariablen X% X, 2eine- kontinuierliche Zielvariable Y
vorhersagen karfri®2%

Bei der PL-BA wird die Klasseninformatiorusétzlich mit in die Modkerstellung eingebracht,
siehe GI.4.6. Dabei gilt rechnerisch neben dem Zusammenhang X < A*P, zusatzlich der
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Zusammenhang Y = U*@ F, mit der die Klasseninformation Y in die Transformation der Proben
mit einfliet. Somit handelt es sich um einesupervised Methode, im Gegensatz zur
Hauptkomponentenanaly$&-2%-253

X=T-P"+E
Y=U-Q"+F
Da die Bewertung des Einflusses einzelner Variablen anhand deren Unterschiedlichkeit zwischen
den Probenklassen erfolgt, reichen bereits minim&larianzeneiner Variablen zwischen den
Probenklassenum deren Einfluss zu erh6hen uimd Folgeeine scheinbar hohe Separierbarkeit
zwischen den Probengruppen vorzutduschen. Das Verfahren dedAis$ somit sehr anfallig fir
ein Overfitting Dies geht soveit, dass es mdoglich id¥lesswerte, denen jeweils zuféllig eine von
zwei Klassen zugedmet wurde, mittels PL-BA voneinander zu trenné. Weitere Probendie
nicht zur Modellergellung genutzt wurden, werden jedoch vdllig zufallig einer der beiden Klassen
zugeordnet, weshalb das Modell in diesem Fall nicht aussagekréftig ist. Um dies zu erkennen bzw.
zu bewerten, kann der @WVert berechnet werden. Dieser gibt die Klassifikati@msgigkeit des
Modells fur die Validierungsproberan und wird meistens durch eineLeaveOneOut
Klassifizierung ermittelt?®®>?®®  Analog gibt der R-Wert, die Vorhersagegenauigkeit der
Trainingsproben &%. Beide Wer kdnnen im Bereiciawischer0 und 1 liegen. Wahrend jedoch
der R-Wert oftmals sehr gute Werte erzielt, ist def-@/ert hingegen tendenziell kleiner. Niedrige
Q*Werte sprechen dabei fiir el@verfittingder PLEDA®*2%

(4.6)

4.4.6 Erstellung und Bewertung von Klassifizierungsd Vorhersagemodellen

Klassifizierungsbzw. Vorhersagemodelle ermdglichdie Zuordnung vorfProbenzu bestimmten
Eigenschaén (den sogenannteiklasse) anhand von Messdatei®ftmals in ¥rbindung miteiner
Reduktion der Variableanzahldurch eine multivariate Datenanalyse, wieBz.PCA oder PLS. Die
eigentliche Klassifikation erfolgt dann auf Grundlage der abgeleiteten (Haupt
KomponenteR!?°*2¢7

Die Klassifikation kann auf Grundlagerschiedener Herangehensweisen erfolgen. Ihnen gemein

ist jedoch in der Regel, dass eine Unterteilung der Proben aufgrund von gemessenen Variablen,
bzw. daraus abgeleiteten Parametern erfolgt. Die einfachste Art der Unterteilumg
zweidimensionalen Raumittels einer Geraden ist iAbb.4.9A gezeigt. Dieses Modell wird auch
Linear Dicriminant AnalysieDA) genannt und wird haufig in Kombination mit einer PCA-([B@A
eingesetz*3267:268
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Abb.4.9: Beispiele der Klassengrenzen bei verschiedellassifikationsalgorithmenA: LDA,B: Support
Vector Machine¢SVM).

Im gezeigten Beispiel sind die Proben, welche zur Modellerstellung genutzt wurden, alle korrekt
klassifiziert wordenAccuracy= 100%). Jedoch verlaufen die gezogenen Klassengrenzen je nach
Algorithmus unterschiedlich. Wahrend der L-BKyorithmus lineare Klassengrenzen gezogen hat,
wurden durch den SVMlgorithmus mit quadratischer Kerndfunktion nichllineare
Klassengrenzen $tgelegt(siehe Abb.4.9B). Werden nun unbekannte Proben durch die Modelle
vorhergesagt, kommt es zlUnterschieden in den Vorhersage®a nur die Trennebnen die
Klassenzugehdorigkeit definieren, die wiederum abhéangigdesriage der Cluster der Proben sind,
welche zur Modellerstellung genutzt wurden, ist eine reprasentative Auswahl der Proben zur
Modellerstellung elementar fir die Leistungsfahigkeit des Modells. Eine Ubliche Methode stellt
dafir die Kreuzvalidierung daRabei wird das gesamte Probenset wiederholt in Trairingsl
Validierungsproben unterteftt’.

Daneben isbspw. bei der Klassifikation der Probaerittels LDA die Abgrenzung der Probencluster
vergleichsweise ungenau, da die Trennebene nur unzureichend der Punktwolke der
Trainingsproben folgt. Eine Klassifikation der Proben mittels eines anderen Algorithmus kann
hingegen die Genauigkeit der Klasstiil@a erhéhen. So erlaubt beispielsweise die Klassifikation
mittels SVM auch di&nterscheidungler Probengruppen mittels nictinearer Trennebenei’.

4.4.7 Support VectoMachines(SVM)

Ein weiterer Klassifikationsalgorithmus ist daupport Vector MachingSVM)Alogrithmug’®?"
Dieserist insbesondere zu einer niclihearen Trennung von Probenklassen in der E&g&2"2
Diesfliihrt aufgrund der nicinearen Verlaufe der Gitergrenzen in der Realitat (sielAdb. 4.9B)
Zu einer weitaus besseren Anpassung an die Gegebenheiteim uied Folgezu einer verbesserten
Klassifikationsgenauigkeit.

Dabei erfolgt die Trennung der Probenklassen HurObertragung der Daten in einen
hoherdimensionalen Raum, in dem eine Trennung der Probenklassen mittels einer linearen
Hyperebene mdglich ist. Die Trennung in dem hdherdimensionalen Rardrsomit ahnlich zu

der Trennung mittels des LB¥gorithmusdurchgefihrt Als Folge der Ricktransformatiom

einen niederdimensionalenRaum wird die Hyperebene verzerrt, sodass eine Hiobare
Trennung resultiert®®?° Der Verlauf der Hyperebe wird dabei durch namensgebende
Stitzvektoren gupport vectors bestimmt. Die Hyperebene wird so gewéhlt, dass deren Abstand
zu denProbengruppen auf beiden Seitder Ebenaméglichst maximal wird®*"
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Der CostParameter C bestimmt dabei, wie viele der Variablen im Trainingsset als inkorrekt
1fFraaiAFATASNIG G2f SNASNI 6SNRSYy 11yySyod 51 YAl
reguliert. KleineCostWerte fihren zu einer eher grob definierten Trennebene aus relativ wenigen
Stiutzvektoren,was zu einer gewissen Anzaladn inkorrekt klassifizierten Trainingsproben flhrt.
Dagegen bietet eine solche Trennebene eine gewisse Flexibilitat gegentber dem Modell
unbekanten Validierungsproben. Grof8ostWerte fiihren hingegen zu einer eher kleinteilig
definierten Trennebene mit vielen Stitzvektoren, welche zu Uberwiegend korrekt klassifizierten
Trainingsproben fuhrt.Bne solche Trennebendietet jedoch keine besondereFlexibilitat
gegeniuber dem Modell unbekannten Validierungsproben. Die AuswalCdstfarameters stellt

also ein Optimierungsproblem zwischen einer mdglichst akkuraten Klassifikation von
Trainingsproben undder moglichst guten Performance bei dem Modellnbekannten
Validierungsproben dar. Sonrhuss der CostParameter optimiertwerden um eine mdglichst

hohe Accuracybei gleichzeitig minimaleGostWertenzuerzieken? *2",

Stutzvektoren definieredabeidie Hyperebene zur Klassentrennyagsgehend von jenen Proben

in einem Probencluster, welche eher am Rand giGéusters liegen. Proben, welcher weiter in der
Mitte eines Clusters liegen, beeinflussen hingegen weniger den Klassifikationsprozess, da diese
einen geringeren Einfluss auf die Lage der Hyperebene ausiiben. Die Berechnung dieser
Stitzvektoren erfolggrundsétzlichdurch die Berechnung des Skalarproduktes. Durch geschickte
ldza gl K RSNJ YSNYSt FdzyliaAz2ys 1lyy @&2SR20K- RAS
¢ NRA'OPEYH? Uber die Wahl bestimmter Kernelfunktionen, welche sowohl im
niederdimensionalen Raum als auch im héherdimensionalen Raum ein gewisses, vorhersagbares
Verhalten aufweisen, kann die Hyperebene bestimmt werden, ohne die Transformation in einen
hoherdimensionalen &um tatsdchlich zu berechnen. Dies verringert die notwendige
Rechenleistung enorm. Zu den Kernelfunktionen welche diese Kriterien erfillen, zahlen u.a. die
lineare Kernelfunktion, digolynomiale Kernelfunktion, diRadialBasis FunktiofRBFund die
signoidale Kernelfunktiolf®2%2"2

Das SVMModell muss vor allem aufgrund d&sostParameters, aber auch wegen der anderen
Parameter der Kernelfunktion im Falle einer Anderung/ErweiterungMiedells erneut optimiert
werden. Diese  Parameteroptimierung wird auchGridSearch genannt (siehe
Abschn 4.4.7.7)%3270.27¢

Der SVMAlgorithmus wurde eigentlich fir eine Anwendung bgiveiKlasserProblemen
entworfer??”” jedoch erfolgte bald ee Erweiterung des Algorithmusuf Multiklassen

probleme?®327%27,

4.4.7.1 Grid-Search zur Parameteroptimierung

Fur optimale Klassifizierungsergebnisse unter Nutzung des -BMbtithmus sind teilweise
mehrere Parameter zugleich zu optimief&h Neben denCostParameter, welcher die Anzban
genutzten Stitzvektoren an den Klassengrenzen defingxistierenzum Teil je nach genutzter
KernelFunktion weitere Parameter, die zugleich zu optimieren sind. Beispiele dafir sind der Grad
des Polynoms bei einer polynomialen Kernelfunktion (n&=2, X 3 | &caleFaks INUFAIS NJ
des RB#Kernelsist neben demCostFaktorCauch der Faktot (Gamma) zwalidieren?’®?7%276.%8,

Diese Parameter sind dabei oft Uber einBareich vormehreren GréRenordnungen zu variieren,
zudem stellen dieseneistreelle Zahlen dar, sodass es theoretisch unendlich viele Moglichkeiten
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der Variation gibt. Zur Bewertung werden die Parameter daifiegleichmafiig im Zahlenraum des

dekadischen Logarithmus abgerastert (=-1,0,+1,bH = X YA G t | NI Bsi&wes NB S NI

Parametern wird so ein-@imensionales Raster an Punkten gebildet, weshalb dieses Verfahren
| dzOGtid Search ISy | ¥3%h 6 A NR

Die Optimierung des Klassifikationsalgorithmus erfolgt dabei insofern, als das fir alle Parameter in
den oben definierten Abstanden, jeweisne Klassifikation mittels SVBurchgefihrt und die
Accuracyberechnet wird, dieméglichstmaximiert werdensoll.

4.4.8 Random ForestRF)

Der RandomForestAlgorithmus (RFAIgorithmus) ist ein weiterer Algorithmus der Proben
aufgrund ihrer Ahnlichkeit zu Referenzproben bestimmten Probenklassen zuordnen kann. Er
wurde 200 von Leo Breiman entwick&lt. Die Funktionswise des Algorithmubasiert auf einer
baumartigen Struktur, welche aus denMessdaten generiert wird. Pro Klassikation werden
mehrere dieser Baume erstellDabei ste#n die zu klassifizierenden ProbgnBaum eine zuféllig

aus der Gesamtmenge allé@roben ausgewdaftNJ ! Yy i SNY Sy 3S | Hadgghdid) ® N2 o Sy

Dadurchist es méglichdie Performanceales Klassifikationsbausiiiber die {ibrigen Probeno( 2 -dzi
of-0 I & & kuwediizBraff>?®

Die Anzahl an insgesamt generierten Baumen wird dabei durch den Paramegerfestgelegt.
Ubliche Werte fir ntree sind 500, 1000, seltener auch 2000 oder ni&tf> Das
Klassifikationsergebnis des -RIgorithmus ist dabei die haufigsteefgllite Klassifikations
entscheidung aller Baunje Probé®.

Die Klassifikation anhand eines einzelnenBRaEmswird folgendermal3en durchgefuhrtDie
Proben werden an jeder Verastelung (Knoten) desnBss in zwei Untergruppen unterteilDiese
Verteilung beruht auf den jeweiligenédswertan eines Markers, welcher aus einer Subgruppe von
wiederum zuféllig ausgewdahlten Markern dazu am besten geeignet ist. Die Unterscheidung der
Proben an jedem Knoten @tfyt dabei binar je nachdepob der genutzte Marker in den Proben
groRer oder Kleiner als ein bestimmter Wert ist. Die Anzahl an Kandiddsekern, aus dessen

Pool die Marker zur Unterscheidung der Proben gezogen wird, wird dabei durch den Parameter
mtry bestimmt®?*% Ublicherweise wird als Parametettry die Wurzel aus de¥ariablenanzahl
genutz€%?° Die Bewertung der Marker bzw. die Ermittlung des besten Markers zur
Unterscheidung der Proben an den Knoten desBRéms,erfolgt meistens anhand de&iNK-
Indexe$®.

Somitwird bei einem RandorforestKlassifikationsmodell nicht nur eine einzige Klassifikation der
Proben durchgefiihrt. VWelmehr wird jede Probe von mehreren modellierten B&aumen
vorhergesagt. Somit ist der R¥gorithmus recht robust, gegeniib@inem Overfitting’*2%®,

4.4.9 Kreuzvalidierung zur Bewertung der Genauigkeit von Klassifikationsalgorithmen

Die Genauigkeit von Klassifikationsmodellen kann nicht anhand derselben Proben, welche bereits
zur Erstellung des Modells genutzt wurden, geprift werden, da ddieeGenauigkeit aufgrund

der identischen Probenbasis in Relation zu anderen Proben tendeizgzschatzt wird. Daher ist

zur objektivenBestimmung der Klassifikationsgenauigkeit eine Validierung des erstellten Modells
mit Proben, welche nicht bereits zur Modellerstellung genutzt wurden, fBtigDiese
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Vorgehensweisdietet eine objektive Uberpriifung der Genauigkeit des Modafls Zidem st es
moglich aufgrund der natirlichen, biologischen Variabilitat der Probenzusammensetzung eine
Abschatzung des auftretenden Fehldrtgchzufiihren

Dabei werden die interne und die externe Validierung voneinander unterschieden. Bei der
internen Validiermg stammen die Testproben aus demselben Probensatz, wahrend bei der
externen Validierung einkomplett unabhangig analysiertes Probensetvecks Validierung
vorgehalten wird Dabei werden in beiden Fallen, Trainingsproben, welche zur Modellerstellung
herangeogen wurden, nie als Testproben zur Validierung genutzt und umgékefitt

Im Fdle der internen Validierung gibt es unterschiedlicHerargehensweiserhinsichtlich der
Aufteilung der Proben auf das Trainingsprobenset und das Testprobenset. Neben der rein
zufalligen Verteilung, deYenetianBlind Verteilung und deileaveOneOut Kreuxalidierung, ist
vor allem die Kold Kreuzvalidierung (engkross validation zu nenneff®?*> Bei der Kold
Kreuzvalidierung wird der Probensatz zunachst Tieile unterteilt. Die Unterteilung erfolgt dabei
zuféllig, jedochwird in der Regel eine gleichmalige Verteiludgr Probenklassenauf den
Trainings/ValidierungsTeildatersatz angestrebt. Diese Art der Probenaufteilung wird
Stratifikation genanrff®. Die insgesamt Keildatensatze werden unterteilt in-k Teile die zu
einem Trainingsdatensatz zusammengefasst werden aimm Teil der zur Validierung zu
Verfligung steht. Diese Aufteilung wird insgesaniadh wiederholt, wobei derjenige Datenteil,
welcher zur Validierung genutzt wird, jeweils wechselt, bis alle Teile Igeveenmal als
Validierungsteilprobensatz gedient haben, siéisb. 4.10.

Test Training
Samples Samples

+—n—— Modelerstellung Vorhersage
1AFo\di2l3|4|5l

[2[3]4]s] — @

Z'Foldlz. [ [] [1[3[4]5] _'. Accuracy:
s | L 1] [2[2[4]5] — [B] Prozentsatz korrekt

klassifizierter Proben

+.ros [T L] — @
sros [T LT — @

Abb.4.10: Schema der-kold Kreuzvalidierung mit &5, nach Raschk.

Die Klassifikationsgenauigkeit wird bei der Kreuzvalidierung als Prozentsatz aller korrekt
vorhergesagten Proben des Validierungsteilprobensatzgelgen. Da samtliche Teildatensétze
jeweils einmal vorhergesagt wurden, liegen schlussendlich Vorhersagen fir alle Proben des
Datensatzes vor. Ubliche Werte fiir k sind vor allem k = 10, was einer Auft@l@@o der
Proben als Trainingsset und ¥ a$ Validierungsset entspricht. Daneben sind jedoch aueb k
(80%/20%) oder 7 (866/14%) in Gebrauch®?°:

Je nach der genauen Aufteilung der Proben auf das Trainings/Validierungssett es zu
geringfugigen Untexchieden bei der ermittelten Klassifikationsgenauigkeit. Daher ist es durchaus
Ublich, die KreuzvaiA SNHzy 3 Y S KNJF | O kepediedzidsk valiitatioRE. yDie 0 a
Anzahl der durchgefiihrten \derholungen betrégt dabei iblicherweise bis zu 28822*>**Die

in der Regel auftretende Schwankung der Klassifikationsgenauigkeit kann dabei als
Standardabweichung angegebemrden. Allerdings ist es in der Literatur umstritten, ob die dabei
errechnete Standardabweichung aussagekréftig ist, oder ob sie eBiagunterliegt, aufgrund
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der Tatsache, dass die Wiederholungen der Kreuzvalidierung nicht voneinander unabhangig
sindf932%

4.4.10 Fusion von Analysenergebnissen verschiedener Methoden Klassifikation

Die Fusion von Analysedaten von unterschiedlichen Analysemethoden kann einen Vorteil bei der
Algorithmenbasierten Klassifikation bieten. Kénnen beispielsweise bestimmte Probenklassen
anhand einer Analysemethode in Bezug auf eintetsudites Merkmal, wie bspw. die
geographische Herkunft, botanische Sortedg.nicht unterschieden werden, so kann sich die
Situation im Falle einekomplementaen Analysemethode anders darstellen. Somit kann die
Kombination unterschiedlicher Analysemethodesi der Klassifikation einen Vortéigfern. Bspw.
zeigten Wanget al, dass die Klassifikatiosles PilzedMacrohyporia cocomach geographischer
Herkunft mittels Analysedaten der #ESpektroskopieund UV-Chromatogrammen bei 21m,

bei low-level Datenfusion eine Klassigzungsgenauigkeit von 10® erziele, wéahrend die
Einzelmethoden lediglich Werte von 92.3 bzw. ®.@rreichte’”’.

Generell wird zwischen verschiedenen Strategien zur Datenfusion unterschieden, je nachdem, zu
welchem Zeitpunkt der Datenverarbeitung die Zusammenfihrung der Daten der Messmethoden
erfolgen: low-level mid-level oder high-level Fusiori®?%° Die unterschiedlichen methodischen
Ansétze sind iAbb. 4.11 schematisch nach Pet al** dargestellt.

LC-MS FT-NIR
g 3
E% * E% N lm
a &= Klassifikation
Marker Marker
LC-MS LC-MS
g g S
& e [[PCA | o L . & Klassifikation
arker auptkomponenten ;:‘:‘:‘:‘:H:‘:‘:‘:‘ Marker -
TR >
< - EEEEEEEEEs| Klassifikation - FENIR
3 — 3 2 ——— Voting
£ EcA = & Klassifikation

Marker Hauptkomponenten Marker

Abb.4.11: Varianten der DatenfusiorA: low-level Fusion.B: mid-level Fusion.C. high-level Fusion.Schema
adaptiert nach Pegt al?*°.

Im Falle derlow-level Fusion wird die Fusion der Datenmates nachdem Preprocessing
durchgefiihrt Die Klassifikation der Proben anhand der Analysedaten erfolgt somit gemeinsam flr
alle Analysemethoden in einer einzigen, gemeinsamen Datenmidtfix Diemid-level Fusion ist

eine Methode, die in dem speziellen Fdéir Kombination von multivariater Datenanalyse mit
darauf folgender Klassifikation @. PCApngewendetwerden kann Bei dermid-level Fusion,
werden die ScoresMatrizen der PCA je Analysemethode getrertrgrechnet undvor der
eigentlichen Klassifikation zu einer einzigen Matrix zusammengéf{ifitt Die Klassifikation
erfolgt somit mit Daten aus beiden Methoden. Bei #mn-levelsowie dermid-level Datenfusion

ist das Preprocessingder Rohdaten von besonderer Bedeutung, da ohne entsprechendes
Preprocessinglie Gefahr bestiinde, dagsne der beiden Analysenmethode im weiteren Verlauf
dominiert und dadurch die Datenfusion keinen Vorteil bietet. Beildgh-levelFusion erfolgt die
Fusion der beiden Methoden erst nach der Klassifikation der PfOtEh Dabei weden die
Klassifikationsentscheidungen des Algorithmus jeweils ausschlie3lich anhand jeder Messmethode
fur sich betrachtet, getroffen. Die finale Klassifikatiwind mittels einesVoting-Algorithmusder
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die Klassifikationsentscheidungen der einzelnen Atgoren bewertet und daraus ein
Gesamtvotum errechnedurchgefiihrt®®3®

Diese verschiedeen Arten der Datenfusion gehen dabei einher mit einer unterschieeiic
Tendenz in Bezug auf die Klassifikationsgenauigkeit. Dabei ist im Allgemeinen die Reihenfolge der
Klassifikationsgenauigkeinid-level> high-level> low-levelDatenfusioi*®.
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5 Zielsetzung der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit war es, die Mdglichkeit einer Bestimmung/Verifikation des geographischen
Ursprungslandes von Kdérnermais, mittels analytischer Methodeevaluieren. Dabei sollten die
Analysen mittels L®IS bzw. FNIRSpektroskopie durchgefuhrt werden. Diese beiden
Analyseverfahren wurden bereits erfolgreich zuvor fur die Herkunftsbestimmung von Spargel bzw.
Haselnissen in der Arbeitsgruppe angewdhtt’® FFNIRAnalysen gehéren zudem zu den
ublichen analytischen Verfahren zur Bestimmung des Proteingehaltes sowie des Restfeuchte
gehaltes bei der Verarbeitung von Cerealien in bielustri¢”* 431783003 pahererschieneine
Erweiterung derErkenntrisse auf der Grundlage demntglicherweisebereits flir andere Zwecke
erfolgten FINIRANnalys@ besonders vielversprechdn

Optimierung der Probenvorbereitung

Um die Kornermaisproben optimal analysieren zu kdnnen,tesatunéchst die optimale
Probenform fur die FNIRAnalyseevaluiert werden. Dazwurde dieselbe Probe einmal ajanze,
intakte Korner und als vermahlene, puterférmige Probeuntersucht Fir die Analyse des
Metaboloms sotk aufgrund der hohen Anzahl an Metaboliten in Pflanzex der Schwierigkeit
der Erfassungurch eine einzelnanalytischeMethode®**%, ein mehrstufiges Vorgehen erfolgen:
Zum einen saik der Fokus einmal auf eher polaréMetaboliten (z.B. Zucker, Aminoséauren,
organischenSauren) liegen. Zum anderen sefl unpolare Metabolite (Lipidesowie weitere
lipophile Substanzen) untersucht werden. Wden Abdeckungsgrad des Metaboloms mdglichst zu
maximieren, wurden jeweils aus zwolf literaturbekannten, Ublichen Extraktionsmethoden fir
polare sowie unpolare Metabolite, die geeignetsten fir die Analyse der (un)polaren Metabolite
aus Kornermaisproben eiittelt.

Einflussfaktor Maissorte

Der moglicherweise stérende Einfluss der Kdrnermaissawtibe daraufhin systematisch anhand

von Proben aus Landessortenversuchen bestimmt werden. Die Analyse von Proben aus
Sortenversuchen bietet dabei den groBen Vorteil, dass die im Handel Ublicherweise nicht
deKarierte Sorte bekannt ist. Gleichzeitig bieten dientessortenversucheein optimales
Ausgangsmaterial, da der Anbau sehr definiert erfolgt. Dakennte der Einfluss der
Kornermaissorte auf die detektierbaren Metaboliten je Methode bestimmt werden, sodass eine
optimale Methode zur Herkunftsbestimmung geviéherden lonnte.

Bestimmung von Markerbanden/Markersubstanzen fur die Herkunftsbestimmung

Um die geographische Herkunft von Kérnermaisprobyéttels der LEMS-Analytikzu bestimmen,
solte das Probenset mittels beider optimierter Extraktionsmethoden exge werden.

AnschlieRend erfolgte die Analyse mit den entsprechendeM&®lethoden sowohl im positiven
als auch im negativen lonenmodus. Die Probemnden zudem mittels eines ANIRSpektrometers
analysiert.

Fur beide Analysemethode erfolgte dam getrennt eine Selektion der herkunftsspezifisch
beeinflussen Analysedaten mittels statistischer Methoden und/oder multivariater Datenanalyse.
Die Zuordnung des Herkunftslandes anhand der erhobebDaten sollte dabei mittels eines
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Klassifikationsalgorithmus @ifyjen Dieser solltedie Proben anhandder Ahnlichkeit der
Analysedaten der selektierten Featurastsprechend zuhiren Herkunftslanden zuordnen. Zudem
solte die Anzahl der notwendigen Markerfeatures zur Klassifikation verringert wendebei
deren Auswahl so erfolgte dass die Klassifikationsraten sich nicht verschlechterrkoBote ein
einfacheesModell generiert werden, welches in die Routineanalyifilertragen werden kanrDie
dabei genutzten Metabolite bei der massenspektrometrischen Analtikden zudem mittels
MS/MSSpektren identifiziert, um die Etablierung einer quantitativen, zielgerichteten Methode zur
Herkunftsbestimmung von Kérnermais zu ermdéglichen.

Evaluation der Eignung der Markermetabolite der -M&Analyse zur
Herkunftsbestimmung indritinemethoden

Die Robustheit eines reprasentativen Teils der selektierten Markermetabolite deiSiINethode
zur Herkunftsbestimmungwurde zudem gezeigt, indem diese in eine MRMethode
implementiert wurden. Anhand von Standardsubstanzen wurde aulRerdesm @uantifizierung
vorgenommen. Ebenso wurde die Stabilitit der Markermetabolite in Hinblick auf die
Lagerungsbedingungen Uberprift. Zudenurde ein Vergleich zu einer, lediglich auf dem
TocopherolProfil beruhenden Unterscheidung der Herkunftslander gempgla Toopherole in
der Vergangenhetbereitsals Marker zur Herkunftsbestimmung genutzt wurdf&i™.

Analyse der Klassifikationsergebnisse bei Datenfusion der Markerbanden R FT
Analyse und der Markaretabolite der L&ASAnalyse

Um die Leistungsfahigkeit eines kombinatorischen Ansatzes der analytischen Herkunfts
bestimmung mittelsder LGCMSAnalyse undder FFNIRSpektroskopie zu evaluieremrfolgte
auBerdemeine Datenfusion aubw-levelEbené®**'*3 Die Leistungsfahigkeit der kombinierten
Nutzung der Analysedaten beider Methoden zur Herkunftsklassifizierurtg sabesondere im
Hinblick auf den Vergleich mit den jeweiligen Einzelmethag#ersuchtwerden.
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6 Ergebnissaind Diskussion

6.1 Optimierung der Probenextraktion

Die Untersuchung von Maisproben auf ihre geographische Herkunft unter Ausnutzung der
Unterschiede ihre Metaboloms machie es notwendig, die Proben entlang des analytischen
Prozesses identisch zu behandeln. Die Minimierung von Schwankungerdurch die
Probervorbereitung gewahrleistee, dass gemessene Unterschiede auf die geographische
Herkunftder Proberzurtickzufiihren sind.

Um eine artifizielle Veranderung der Kérnermaisproben zu vermeiden, wurden die Proben bei
niedrigen Temperaturen gelagert und verarbeitet. Nach der Vermahlung der Proben wurden diese
fur 24h gefriergetrocknet. Dies diente der Verringerung der enzymatischktivitat durch
Reduktionder in den Proben vorhandenen Restfeuchte von 8447,

Die Methode der Herkunftsbestimmung von Lebensmitteln mittels der Analyse des Metaboloms
mittels LEMS wurde im Arbeitskreis bereits zuvor von Klockmemnal. mit der Matrix Haselnlsse
und Creydet al. mit der Matrix Spargel durchgefiitt*®

Das komplette Metabolomeiner eirzdnen Pflanzeumfasst laut Trethewey bis zu 25000
Metabolite®**3% welche nicht alle mittels einer einzigen Analysenmethode erfasserden
konnen. Fir die Analytik des Metaboloms von Kérnermaigrden daher zwei unterschiedliche
Extraktionsmethoden angewandt. riei fir eher unpolare Metabolitey.a. Lipide und eine flr
polare Metabolite, wie Aminosauren, Polyphenole, organiscBauren ua. Umstdrende Proteine
aus der Probe mdglichst zu prazipitieremwurde jeweils das osmische Ldsungsmittel zuerst
zugegeben und erst in einem zweiten Schugiyfls. Wasser hinzugefiigDa die verwendete
Extraktionsmethode einen elementaren Einfluss auf die Ergebnisse der Metadwbytik hat,
wurden die Extraktionsmethodeauf die kohlenhydrakiche Matrix Mais optimiert.

Hingegen wurden didJHPL@ethoden und M8&Methoden weitestgehend von €ydt et al.
ubernommerf®. Fir die Chromatographie von unpolaren Metaboliten wurde jedoch eine andere
Chromatographiesaule als von Creyet al. genutzt (Thermo écucore RMMS mit 2.6um
PartikelgréR3e anstelle von Phenomenex KinetexCR® mit 1.um Partikelgrof3e). Aufgrund des
geringeren Rickdrucks wurde die SaulenofentemperatuBadC anstelle von 5%C festgelegt

SAmtliche Versuche welche der Optimierung von Versuchen dienten, wurden mit der
Qualitatskontrollprobe QGProbg ausgefiihrt um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse in Hinblick
auf das Probenmaterial zu gewdhrleist®ie QEProbe stammte aus Deutschland undirde in
einem groRRerenMal3stab vermahlen homogenisiertund dann in beiden Forschungsstellen als
Kontrollprobe fiir eine gleichbleibende hohe ayiische Qualitdt im Rahmen dernalysen
wiederholt untersucht.

6.1.1 Optimierung der Extraktionsmethode flr polare Metabolite

Polare Metabtite sind eine heterogene Mischung aus vielen unterschiedlichen SubstanzRfassen
Deshalb ist es schwierig, eine generell anwendbare Extraktionsmethode zu leenédi wird mit
Mischungen aus Alkoholen und Wasser gearb&fteivas den polaren Charakter des gewiinschten
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Metabolitspektrums widerspiegelt. Neben HMnaserEXraktionsmethoden, sind auch die
polaren, wassrigen Phasen von ZwéiaserExtraktionsmethoden interessant. Diese wurden
bereits zuvor fiir die Untersuchung von polaren Metaboliten eingesetzt, insbesondere als Methode
fur die gleichzeitige Extraktion vonlpeen und unpolaren Metaboliten in einem Arbeitsgig*e

Sie bieten den Vorik dass die stérenden Lipide der Probe in der unpolaren, organischen Phase
angereichert werden und so von den polaren Metabolite in der wassrigen Phase separiert werden
kénnen. Es wurden folgende Extraktionsmittel bzmethoden getestet: die Alkohole Mieanol

und Ethanol, sowiderenMischungen mit Wasser. Aul3erdem die wassrigen Phasen, der eigentlich
fur Lipidextraktionen optimierten Extraktionsmethoden naghLci™, BLIGH& DYER, LOFGRENK"

und ARMIROTTf. De getesteten Extraktionsmethoden fiir polare Metabolite sindTiab.6.1
zusammen mit Literaturreferenzen aufgefiihrt.

Tab.6.1: Evaluierte Extraktionsmethoden filre Detéktion polarer Metabolite.

Nr. Extraktionsgemisch Literaturstelle

Ex01 | Methanol/Wasserl:1 (v/v)
Ex02 | MethanolWasserl:2 (v/v)
Ex03 | MethanolWasser2:1 (v/v)
Ex04 | Ethanol/Wassef.:1 (v/v)
Ex05 | EthanolWasserl:2 (v/v)
Ex06 | Ethanol/WassePR:1 (v/v)
Ex07 | Methanol

Ex08 | Ethanol

115,306,323

306,324,325

115,306,323,324

306,325

Ex09 | Chloroform/MethanolWasser.5:2:1 (vIviv), FoLcA™
wasgige Phase
Ex10 | Chloroform/MethanolWasserl:1:1 (V/v/iv), BLIGH& DYER>*%°

wasgige Phase
Ex11 | 1-Butanol/Methanolh-Heptan/EthylacetatVasser | LOFGREN"
3:1:1.5:0.5:4 (viviw),
wasgige Phase

Ex12 | Chloroform/Methanolh-HeptanMWasser ARMIROTT{”
3:4:1:2 (Vvivivv),
wasgige Phase

Zur besseren Vergleichbarkeit wurden die EinphaSeimaktionsmethoden duein Volumen von
1.0mL und die ZweiphaseBxtraktionsmethoden auf ein Volumen von Ik normiert (siehe
Creydtet al)*®, dieeingewogend’robenmenge betrug in allen Fallen 5.

Die Komjtibilitat von Extrakt und Laufmittel wurde vorab durch Mischung der jeweiligen Extrakte
im Verhaltnis 1:1 mit Laufmittd8 (AcetonitrilMethanol ohne Additiy siehe Abschn.9.6.1)
geprift. Da Vorversuche zeigten, dass die Konzentrationen an extrahierten polaren Metaboliten
aus Kornermais relativ gering ausfielenurden je 7uL injiziert des unverdinnten Extraktes
injiziert. Polare Metabolite des Kornermais lagen aa@en nicht in einem Ausmald vowie die
unpolaren Metabolite (siehdbschn.6.1.2).

Die Ergebnisse der iMSMessungen der polaren Extrakte sinddbb. 6.1 dargestellt. Die Summe

der ermittelten Peakflaichen der Featuréa beiden lonenmod ist gegen dieeingesdzte
Extraktionsmethode aufgetragen. Die Tendenz fir die jeweils ermittelte Anzahl der detektierten
Features war dabei &hnligeieheAnhangAbb. 13.1).
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B negativ
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Abb.6.1: Optimierung der Extraktionsmethode fir polare Metabali@enutzt wurde jeweils die 8ume der
Peakintensitaten der Features in der ®@be. A: positiver lonenmodus;B: negativer lonenmodus.
Evaluierte Extraktionsmethoden, siefiab.6.1 (n=3).

Im negativen lonenmodufel die Summe der Peakintensitaten um ca. 2/3 geringes als im
positiven lonenmodusAulRerdem variierten die summierten Peakintensitdten zwischen den
Extraktionsmethoden starker im positiven als im negativeretonodus. Es zeigte sich zud&gin
grundlegender Unterschied zwischen den EinphaSetmaktionsmethoden (Ex€Ex08) und den
zwei Fasen ausbildenden xfEaktionsmethoden (ExGEx12) Lediglich die rekive
Standardabweichun{RSDvar bei den Zweiphasenmethoden um c&oZrhoht.

Die folgenden drei Methoden schnitten im positiven lonenmodus bei Summation der
Peakintensitaten am besteab: Methanol/Wasser 2:¥/v, Ethanol/Wasser 2:%/v sowie FOLCH

(wasgige Phasé. Im negativen lonenmodus waren die besten drei Extraktionsmethoden dagegen:

reines Methanol, Ethanol/Wasser 2rlv und Methanol/Wasser 2:¥/v. DieRSDsler Methoden

in beicen lonenmodi stieg in der Reihenfolge von Methanol/Wasser®x1@ F QUG KI y2f k2| &
210k @ f NB Ay SaicharSca. K% aliRch. BPb6 an. Bsoptimale Extraktiongemisch

war daherentweder Methanol/Wasser oder Ethanol/Wasser im VerhaltnisvAr1

Die Extraktionseffizienz fiir polare Metabolite sollte sich mit zunehmender Kettenldnge der
Alkohole verschlechtern, da die Polaritdt des verwendeten Alkohols bei zunehmender Kettenléange
des Alkohols abnimmt. Dieser Trend konnte auch im Vergleich von kigth@ad Ethanol als
Extraktionsmittel nactollzogen werden, wobeid0% mehr extrahierte Metabolite mittels
Methanol erhalten wurden Daher wurde Methanol als organische Komponente im
Extraktionsmittel gewahlt Die Extraktion mittels einer Mischung aus Matl/Wasser im
Verhaltnis 1:2 v/v wurde zudem bereits zuvor von Crestdal, als optimale Extraktionsmethode

fur polare Metabolite des weiBen Spargels ermitt¥lt Die Verwendung von mehr Wasser im
Extraktionsgemisch fuhrte zwau ahnlich guten Ergebnissen bei Kérnermgdoch zeigte sich

bei dieser M&ix, dass dieses Mischungsverhdltnis ein tribes Extrakt lieferte. Daher wurde die
Methode mit eirem Mischungsverhaltnis von Methanol zu Wasser von 2:1 v/v als optimale polare
Extraktionsmethode gewahilt.

6.1.2 Optimierung der Extraktionsmethode flr unpolare Metabolite

Anders als polare Metabolite sind unpolare Metabolite vor allem einer Stoffklasse untdramnr
den Lipiden. Extraktionsmethoden von Lipiden aus humanen bzw. tierischen Gewebe sind seit
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vielen Jaken etabliert, seitdem die ZwelisenrExtraktionsmethoden voROLCHL957 undBLIGH
DYER1959 veréffentlicht wrden®®%?% Es wurden folgende Extraktionsmethoden fiir unpolare
Metabolite evaluiert: ZweiphaseBExtraktionsmethoden fur Lipide aus tierischen Gewehb®ach
FOLCR', BLIGHS DYER, LOFGREN", ARMIROTTT?, HARA?® sowieMATYASH'.

Aufgrund des Chloroformgehaltes der Extraktionsmittel der Methoden racicHbzw. BLIGH&
Dverhat es zudem im@r wieder Versuche gegebealternative Methoden zuetablieren, um das
moglicherweise krebserregea Chloroform zu ersetzen Vor allem die Extraktionsmethode,
welche von Matyashet al. entwickelt wurde ist hier zu nennenDer CHoroformanteil im
Extraktiomsmittel wurde dabeidurch das wenige bedenkliche Methytert.-butylether (MTBE)
ersetzf?’. Zudem wurden die etablierten Methoden naBbLci'®, sowieBLIGH& DYER, auch in
einer modifizierten Form erprobt, indem bei deBLIGH& DYERMethode das Chloroform durch
Dichlormethan ersetzt wurde, bzw. in iden Methoden dastoxiscte Methanol durch das
unbedenklichere Isopropanslbstituiert wurde.

Zusatzlich wurden drei EinphaserExtraktionsmethoden untersucht: eine Mischung aus
Chloroform und Methanol 2:1 v eine Mischung aus Chloroform und Isopropanol 2:1%nd
eine Mischung aus den dredsungsmittelMTBE, Methanol und Chloroform (4:3:8/v), die sich
bei der Extraktion von Blutplasma als vorteilhaft enfiésDie getesteten Extraktionsmethoden
fur unpolare Metabolite sind iffab.6.2 zusammen mit Literaturreferenzen aufgefuhrt.

Tab.6.2: Evaluierte Extraktionsmethoden filre Detektionunpolare Metabolite.

Nr. Extraktionsgemisch Literaturstelle
Ex01 | Chloroform/MethanolWasser.5:2:1 (v/v/v) FoLcH™

Ex02 | Chloroform/MethanolWasser1:1:1 (v/v/v) BLIGH& DYER >*%°
Ex03 | 1-Butanol/Methanolh-Heptan/EthylacetatVasser LOFGREN™

3:1:1.5:0.5:4 (vIviviv)
Ex04 | Chloroform/Methanolh-HeptanMWasser3:4:1:2 (v/v/v/v) | ARMIROTTI-

Ex05 | tert.-MTBE/MethanolWasser5:1.5:1 (v/v/v) MATYASH '
Ex06 | n-Hexan/IsopropanoWasse 5:4.5:3 (V/v/v) HARA®
Ex07 | BLiGH& DyERChloroform ersetzt durch Dichlormethan) BLIGH& DYER
Ex08 | FoLcHMethanol ersetzt durch Isopropanol) FoLcH

Ex® | BLiGH& DyeRMethanol ersetzt durch Isopropanol) BLIGH& DYER
Ex10 | tert.-MTBE/Methanol/Chloroform 4:3:@/v/v) PELLEGRINO
Ex11 | Chloroform/Isopropanol 1:2v/v) ®

Ex12 | Chloroform/Methanol 1:Qv/v) 328

* Extraktionsgemisch modifiziert, siehe Spaffextraktionsgemisai

Zur besseren Vergleichbarkeit wurden diluming wie bereits bei der Optimierung der
Extraktion der polaren Metabolitenud 1.0mL bzw. 1.5nL normiert, die Probenmenge betrug
auch hier 50ng. Bei den ZweiphaserExtraktionsmethoden wurde jeweils die pwolare,
organische Phase analygieDie Extrakte wurden mit Laufmitt® (soprgpanol/Acetonitril ohne
Additiv, sieheAbschn.9.6.2) um den Faktor B:verdiinnt und je §iL Probe injiziert. Vorversuche
zeigten, dass diSignalintensitaten der extrahierten Metaboliteor allem im Elutionsbereich der
Triglyceride(TG) sehr hoch augel. Wohingegen dielntensitaten im Bereich der Elution der
Phospholipide eher geringvaren Ziel der Extraktionsoptimierung war es daherau.eine
maoglichst ausgewogene Extraktionsbilanz zwischen den Phospholipiden und Gkeim den
Kdrnermaisproben zu balten.
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Die Ergebnisse der IMSMessungen der unpolaren Extrakte sindAbb.6.2 dargestellt. Die
Evaluation der Extraktionsmethoden erfolgte nach denselben Kriterien, die bereits fur polare
Metabolite angewandt wurde. Fir diejeweilige Anzahl der detektierten Features konnte eine
ahnliche Tendenz, wie fir die Summe dBeakinensitaten festgestellt werden. Fir die
entsprechende Abbildung siednhangAbb. 13.2.

AI
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Abb.6.2: Optimierung der Extraktionsmethode fur unpolare Metabaolit@enutzt wurde digjeweilige
Summe der Peakintensii#in der FeaturesA: positiver lonenmodusB: negativer lonenmodus. Evaluierte
Extraktionsmetloden, sieh€Tab.6.2 (n =3).

Die Leistungsfahigkeider Extraktionsmethoden wag wie auch bereits bei der Analytik der
polaren Metabolite im positiven lonenmodus leicht bes als im negativen lonenmodusithdm
ca.1/5 im Mittel groBeren Intensitaterwaren die Unterschiede jedoch nicht so gravierend, wie
zuvor bei der Analytik der polaren Metabolite.

Hingegen zeigten sich weitaus grundlegendere Unterschiede zwischen den Zweiphaseien
EinphaserExtraktionsmethodn: Die ZwePhaserExtraktionsmethodenwiesen flir unpolare
Metabolite im Algemeiren eine z.T. deutlich groRere Summe der Peakintensitatenf, als die
EinphaserExtraktionsmethoden. Die besten drei Extraktionsmethoden nach absoluten Zahlen im
positivenlonenmodus warenBLIGH& DYER ARMIROTTUNd BLIGH& DYER(Dichlormethar); erst an
achterStelle folgte die beste EinphaseBxtraktionsmethodenach PELLEGRINOIM negativen
lonenmodus zeigte sich eine Staffelung nd&hGH& DYERBLIGH& DYER(Isopropano) sowie HARA

Diese Ergebnisse warem erwarten da die getesteten Zweiphaséixtraktionsmethoden fir die
Extraktion von Lipiden aus humanen oder tierischen Gewebe entwickelt wurden Windeit Gber
60Jahren im Einsatz siffd®%

Die Standardabweichung der Dreifachbestimmungen zeigte, diasExtraktionsmethodereine
RSD von-32% aufwiesen. Die RSMerte waren dabei im positiven lonenmodus weitaus igger

(3-7 %), als im negativen {B2%). Eine Ausnahme stellte dabei nur die Extraktionsmethode nach
ARMIROTTdar, welche eine hoher®SDvon 8 bzw. 226 aufwies. Somit ergab sich, dass die Lipid
Extraktionsmethode nachBLIGH & DYER aufgrund der herausgenden Ergebnissén beiden
lonenmod, die optimale Extraktionsmethode fir unpolare Metabolite von Kdrnermais darstellt.
Diese Extraktionsmethode wurde auch bereits von Creyditl. als optimale Extraktionsmethode
fur unpolare Metabolitevon weiRem Spargel ermittef’®.
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Bei der L@/SAnalyse des verdinntemLIGH & DYERExtraktes wiesen lediglich vier der im
positiven lonenmodus detektierten Feaes eine Detektorsattigung auf, hauptsachlich verursacht
durch TGs Besonders hervorzuheben ist dabei das Triglycerid TrilinegliHy{Gs, m/z-Wert des
[M+NH,]*-Addukts 896.77). Dieses kommt literaturbekannt mit925n Maiskeimol am haufigsten

von allen TGsvor®®. Aufgrund des Ungleichgewichts zwisch&Gsund Phospholipiden im
Chromatogrammwurde gdoch eine geringe Anzahl von Features mit Detektorsattigung in Kauf
genommen Somit wurdedas optimale Injektionsvolumen aufi® des mitdopropanalAcetonitril

3:1 viv um den Faktor 1:5 verdiinnten Extraktes bestimmt. Bei diesem Injektionsvolumen kam es
zur Detektorséttigung bei insgesamt fir®s, sowie zweDiglyceridenDG)

6.2 Untersuchung einer moglichen Beeinflussung des Koérnermaismetaboloms
durchdie Maissorte

6.2.1 Untersuchung einer Sortenabhangigkeit der Metabolite

Neben einem potentiell negativen Einfluss dureinterschiedliche Restfeuchtegehaleuf die
Analytik koénnte es auch zu einer Betifichtigung der Herkunftsbestimmungaufgrund
verschiedeneKdérnermaissrten kommen.Aufgrundunterschiedliche klimatische Verhaltnisse in

den Anbaulandern under Vielzahl an verfugbaren Maissorten kdnnte es zu einer Bevorzugung
von bestimmten Kérnermaissorten je nach geographischer Anbauregion koffimBadurch
konntenbei der Untersuchunder geografischen Hkunft irrtimlich sortenbedingte Unterschiede

im KérnermaisMetabolomfir herkunftsbedingte Unterschiede gehalten werden.

Franket al. untersuchten mittels GBS Unterschiede im Metabolom vo@M bzw. nichtGM
Maispflanzenaus Deutschland und Sidafrika. Dalstellte sich herausdass der Genotyp einen
weitaus geringeren Einfluss auf das Metabolom ausiibt, als die geographische H&tkunft
Insbesondere in Bezug auf die wechselseitige Beeinflussung von Genotyp und Phiéinotyp
Abhangigkeit von Einflissen aus unterschiedlichen geographischen Anbauorten, wurden Studien
von Baniasadit al. und Tangget al. durchgefiihrt. Dabei zeigte sich, dass das Metabolom von Mais
eher durch herkunftsabhéangige (Umw@Raktoren als durch deregetischen Sortenhintergrund
beeinflusst wird®***2 Baniasadet al. analysierten 5@robender Silageund Maiskérner aus vier
US und zwei kanadischen Bunsi#aaten, die jeweildunf verschiedene Genotypen umfassten,
mittels LGMS™. Es wurden dabei tendenziell mehr Metabolite in der Maispfe als in
Maiskdrnerndetektiert. De Metabolite waren generell eher signifikant in Abhangigkeit von der
geographischen Herkunft, als vom GendfypDiese Ergebnisse konnten spéter von Teinal. in
einer umfangreicheren Studie anhand von 48@ben groRtentds bestatigt werdefr>. Dabei
zeigte sich ebenso, dass mehr Metabolite bei der Analyse der MaispflanzeSigA]} als bei der
Analyse der Maiskorner (63%tlick) detektiert werden konnten. 124% der Metabolite in
Maiskornern waren abhangig von der geographischen Herkbeéinfluss, im Gegensatz zu
lediglich 310% sortenspezifischeeinflussen Metaboliter>

Aus diesem Grundiurden insgesamt 8Proben aus drdiandessortenversuchen des Jahres 2017
analysiert, um systematisch den Einfluss démiérmaissorte und degeografischen Herkunft auf

das Metabolitprofil zu untersuchen. Insbesondere in Bezug auf eine mdgliche Stérung der
analytischen Bestimmung der geografischen Herkunft durch unterschiedliche Kdérnermaissorten.
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Diese umfassten neusorten, die afjeweilsdrei Standortenin NordrheinWestfalen Brandenburg
und Bayern agebaut wurden.

Die Proben wurden jeweils mit den optimierten Extraktionsmetho@strahiert. Firunpolare
Metabolite wurde dieadaptierte BLIGH& DyERMethode genutzt,polare Metabolitewurden mittels
eines Gemischs aueglethanol/Wasser2:1v/v extrahiert. Die L&MSAnalytik wurde jeweils im
positiven und negativen lonenmodus durchgefiihrt.

6.2.2 Multivariate Analyse der Metabolite

In den L&MSDaten der 8XKornermaisproberder Landessortenversine konntenim positiven
lonenmodus 1347polare bzw. 702inpolare Features dtektiert werden Im negativen
lonenmodus war die Anzahl an detektierten Featudegegenmit 703 bzw646 niedriger. Somit
zeigte sich insgesamt die Tendenz, dass die Anzahl aur€eat der Reihenfolge polpositiv >
unpolarLJ?2 & A (i A @-negatidzypblisnégatiMih den Datensatzeabnahm.

Um zudem die Varianz der Metabolitsignale zu beurteilen, wurde Bi@é&berechné (siehe
Abschn.9.14.1). Anhand der PGB&coresplot&ann geschlossen werdedass eine Separierung des
Sortenprobensets nach geographischer Herkunft erfolgte (sidbie 6.3). Dieswurde durch die
Anordnung der Proben in deRCAScoresplots deutlich, aus dem eine Clusterbildung der Proben
entsprechend dm Herkunftsland hervaging Die Tendenz der Proben sich nach geographischer
Herkunft zu separierenyurde dabei insbesondere fir dipolaren Metabolite deutlichDieselbe
Trenrung der Probenbei den unpolaren Metaboliten war im positiven lonenmodus
andeutungsweise zu erkenneHingegerwar dies fir die Messung imegativen lonenmodus nicht
mehr der Fall.
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Abb.6.3: PCAScoresplots(nach PareteScaling der Kdrnermaisproben. Polare Metabolite, positivéy) (
bzw. negativer B) lonenmodus. Unpolare Metabolite, positive®) (bzw. negativer §) lonenmodus. Die
geographische Herkunft ist farblich gekennzeichnet, siehe Legende.

Um die Separation des Sortenprobensets auch anhand der vorhandenen gruppenspezifischen
Unterschiede zu untersuchen, wurde ebenso -BB\nalysen durchgefihrt. Dieserfolgten
jeweils nach Probenheudkft sowie Kérnermaissortéddabeikonnte ein Trend der Gruppieng der
Proben nachihrer Herkunft in Abhéngigkeit von den betrachteten Metaboliten und dem
lonenmodus herausgearbeitt werden: Die @Werte der multivariaten Datenanalyse fiir die
geographische Herkunft, befanden sich im Bereich von 0.89 bis 0.55 und naimmeéer
Reihenfolge polay S3 | ( A @ -poBitiv BJ2unpolbpositiv. > unpolanegativ ab. Die
Unterscheidung der Sortenproben nach Kdérnermaissorte konnte nur lUber ein®@Ak&iet
werden, wahrend diesemittels PCAnicht mdglich war Deren QP-Werte waren fiir polare
Metabolite im positiven lonenmodus m@.80 am hdchsten, am niedrigstédnngegenfir unpolare
Metabolite im positiven lonenmodusmit 0.39 (siehe Anhang Abb.133). Im negativen
lonenmodus wurder>Werte imBereich von 0.6 bis 0.75 erzielt

Zusammenfassend bietet dimultivariate Datenanalysenittels PCA und PLFA einen guten
Ansatz um die Varianz der detektierten Metabolite zu veranschaulichgédoch erfolgt die
Positionierung der Proben entweder entsphend der maximalen Varianz der Probanittels
PCA>*3%33%pzw. der maximalen Covarianz zwiscliem Probenklasseiiber einePLSDA®?2%201

und nicht anhandler statistischa Signifikanz. Daher erscheint es vielversprechend, die Trennung
der Probenin demScoresplot durch eine vorherige Auswahl an Markerfeatures zu verbessern.
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6.2.3 Herkunftsbezogene Varianzs. sortenbezogene Varianz der Metabolite

Da die 8IProben sowohl verschiedene Herkunftsorte als auch mehrere Kdrnermaissorten
umfassten, kann die statistische Signifikanz der Metabolite in Bezug auf die Herkunft oder die
Sortebestimmtwerden. Dazu wurden alle Features ein@neWay ANOVATest p2 S NI.01)K
unterzogen um die Signifikanz der Unterschiede in den Peakintensitaten zwischen den jeweiligen
Probenklassen geographische Herkunft bzw. Maissorte) zu bestimmenUm die
zugrundeliegenden Unterschiede auf bestimmtislombinationen aus Anbauorta/Sorten
einzugrenzen, wurde zudem eipostHoc TukeYTest durchgefuhrt. Dieser erlaubt die
Aufschlisselung der ANOMAynifikanten Marker aukonkrete Kombinationen der Probengruppen

und wurde bereits in anderen Vero6ffentlichungen zur Identifikation voeeigneten
Markersubstanzen zur Unterscheidung von Probenkategorien angewaridt

Da h dem Sortenprobenset neuBorten aber nur draierkunftsorte enthalten sind, besteht ein
Missverhdltnis zwischedrei ZweierKombinationen der Herkunft und 3BveierKombinationen
der Sorte. Da der ANOVPest ledigich Ruckscliss hinsichtlich dergenerellen Signifikanz
ermoglich ¢ ein signifikanter Unterschied zwischen zWebbengruppen reicht bereits agdst es
statistisch zwolfmal wahrscheinlicar, dass eine Signifikanz bezlglich der Sorte auftritt, als
beziudich der Herkunft. Daher wurde ihab.6.3 der mittlere Prozentsatz der Metabolitedie im
TUKEYTestpro ZweierKombinationsignifikant warenberechnet

Tab.6.3: Mittlere prozentuale Anteile der signifikant beeinflussten Features des Sortenprobensets.
Bestimmt durchOneWay ANOVAp-2 S NJD.01>nd postHoc TUKE¥Test. Angegeben ist der mittlere
Prozentsatz der Metabolite, die im TUKE6t pro ZweieKombination ginifikant waren.

Polare Metabolite | Unpolare Metabolite

positiv negativ | positiv negativ
Herkunftsabhéngig | 242% | 25.6% | 13.5% 12.0%
Sortenabhangig 85% 7.9% 7.8% 9.2%

Wie ausTab.6.3 ersichtlich istwaren die Metabolite zu einem gewissen Teil herkunftsabhangig
beeinflusst; der Anteil betrug fur die polaren Metabolite ca. ein Viertel und fir die unpolaren
Metabolite ca. ein Achtel der insgesamt detektierten Metabolite. Dagegen war der Anteil an
sortenabhéngien Metaboliten geringer, er betrug lediglich ca%8und war nicht abhéangig von
der gewdahlten Analysenmethod®iese Ergebnisse sind im Einklang mit den Ergebnissen von
Baniasadet al***und Tanget al!*2 Die Resultate dgsostHocTUKEYTests der ANOVErgebnisse

sind inAbb. 6.4 zudem als Heatmap aufgeschlissatitsprechendder geographischen Herkunft
bzw. der Sorte.
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Abb. 6.4: Heatmaps der Verteilung der Signifikanzen der Features in dem SortenprobBies@trozentuale
Verteilung der Features in dem Probenset isfgeschlisselt nach der Anzahl an signifikanten Herkunfts
bzw. Sortenpaarungen in einepostHoc TUKEYTest p2 S NID.01)KPolare Metabolite, positiveA) bzw.
negativer B) lonenmodus. Unpolare Metabolite, positive®) bzw. negativer) lonenmodusDie Anzahl ist
farbcodiert, siehe Legende.

Abb.6.4 ist zu entnehmen, dass insbesondere Metabolite, welche ein hohes Potenzial
(>neunZweierpaare) fur die Unterscheidung von mehreren Maissorten zugleich aufweisen, eher
selten eine Signifikanz fur die Unterscheidung der geographischen Herkufiftiesen
Metabolite, welche hingegen ein hohes Potenzial fir die Unterscheidung der geographischen
Herkunft besaf@n, waren nur sehr selterzugleichsignifikant fir die Unterscheéung von vielen
Maissorten. Der Anteil an Metaboliten welche gleichzeitig nach Herkunft und stark
(>neunZweierpaare) nach Sortbeeinflus$ waren, war dabei, mit lediglich 2% und3.0%
(polar) bzw. 0.6 und2.0% (unpolarkehr gering

Dieses Verhadn ist dabei nicht fiir alle vier Messmodi gleichermal3en ausgepréagt: Ee zieigt

dass insbesondere die polaren Metabolite, welche bei der multivariaten Datenanalyse ein gutes
Clustering beziiglich der Herkumziéigen, eher eine kombinierte Abhangigkeich Herkunft und

Sorte aufwiesenals die unpolaren Metabolite. Die unpolaren Metabolite zeigtémgegen sowohl

ein gering ausgepragtes Potenzial als Sortenindikator, als auch eine lediglich geringe Tendenz
gleichzeitig fur Herkunft und Sorte ein Unteme@ungsmerkmal zu sein.

Somit ist davon auszugehen, dass bei der Etablierung einer analytischen Methode zur
Herkunftsbestimmungzu keinen Storeffektendurch die Koérnermaissorte kommen solltdm
dennocheinen mdglichweise gleichzeitigen Soremd Hekunftseinfluss auf einzelne Metabolite
zu untersuchen, erdenin Abschn.6.2.5die Einflussfaktoren wahrend der IMSAnalyse genauer
analysiert Der Sorteneinfluss wird nach Auswahl der Marker furHgrkunftsbestimmungsmodell
erneut evaluiert werden Dazu sind Proben auseinem Sortenversuch inSpanien im
Herkunftsprobenset enthalten Uber deren Klassifikationsrate bei der Mékation der
geographischen Herkunft, lassen sich Ruckschlisse auf das Ausmes Sorteneinflusses
ableiten.
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6.2.4 Einflussvon Sorteund geographischer Herkunft auf Klassifizierungsmodelle

Um den wechselseitigen Einfluss von geographischer Herkunft und Kérnermaissorte auf der Ebene
der Klassifizierungsmodelle zu beleuchten gnich Gegensatz zu der multivariaten Analyselie
Ergebnissdn konkreten Zahlen auszudricken, wurdenterschiedlicheKlassifizierungsmodelle
erstellt und getestet. Als Klassifikationsalgorithmus wurde hier einheitlich Rieklgorithmus
angewandt, welcher berts von Creydet al. erfolgreich zur Herkunftsbestimmung von weiRem
Spargel eingesetzt wurfe

Wie ausTab.6.3 ersichtlichwird, waren in allen Messmodi jeweils durchschnittlich cés &er
Features nach Maissorteeeinfluss und 1/4 bzw. 1/8 nach geographischer Herkunft. Dabei war
ein kleinerer Prozentsatz vol@ % aller Features sowohl nach Herkunfbeeinflus$ als auch
gleichzeitig stark nach Kdérnermaissorteie Klassifizierungsmodellgollten die Sortenmben
mittels verschiederer Qubgruppender Metabolite entsprechendihrer geographischerHerkunft
klassifizieren. Da das Sortenprobenset awsununterschiedliben Maissorten besteht, die
gleichméaRig Uber didnbadander verteilt sind, wirde sich ein mdéglicher Sorteneinfluss negativ
auf die Zuverlassigkeit der Bestimmung der geographischen Herkunft auswirken.

Die Metabolite des Datensatzesurden zunachstmittels der p-Werte aus demANOVATest bzw.
TUKEYTest beziiglich ihrer Signifikanp-f S NJ0.0IMur Herkunfts bzw. Sortenunterscheidung
unterteilt. Diese Informationen wurden genutzt um die Auswirkungen auf die Klassifizierung bei
der Nutzung folgendeMarker-Subgruppen zu untersuche@ur Klassifikation wurden entweder

alle Marker ausgewahlt, welche signifikant beziglich der Herkunft bzw. Sorte waren oder jeweils
ein Subset von i 25 Markern (25-fach wiederholt) zuféllig selektieDie Klassifikatiomittels RF
Algorithmus erfolgte dann entweder als @ich wiederholte 1&ache Kreuzvalidierung (alle
Marker) oder als 1@ach wiederholte 1&ache Kreuzvalidierung (Zusgewdahlte Marker)Die RF
Klassifikationsergebnisse beziiglich der Herkunft und $®mach verwendeter Markersubgruppe
sind inTab.6.4 dargestellt.

Es ist festzustellen, dass der Prozentsatz der korrekt klassifizierten Proben erwartungsgeman fur
die Bestimmung der Herkunft unabhangig von der konkret angewandtén3Kaethode abnahm,

je weniger stringent nach Signifikanz der Herkunft (bzw. rEithitkanz der Sorte) gefiltert
wurde. Fur die Bestimmung der Sorte gilt erwartungsgemalf ein inverser Zusammenhang. Zudem
zeigte sich eine leicht schlechtere Klassifikationsgenauigkeit, falls anstatt séamtlicher detektierter
Marker, lediglich ein Subset von=25 Markern betrachtet wurde. Dies&settingkommt jedoch

dem realen Anwendungsfall der Verifikation der geographischen Herkunft néher.
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Tab.6.4: RFKlassifizierungsergebnisse des Sortenprobensets nadtuHft bzw. Sorte je nach ausgewahite
Subgruppeler detektierten Metabolite des Sortenprobensets (Details siehe Text).

ANOVAsignifikant nachl ANOVAsignifikant | ANOVAsignifikant | Hoch signifikant

Herkunft nach Herkunft nach Sorte nach Sorte

(P2 S NI.0OIM&nicht | (p-Werli 031) (P2 S NID.OL)K | (Anzahl signifikanter

signifikant nach Sorte TUKEYPaarungen

(p-Wert >0.01) >9)
Alle Marker Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte
polar-positiv 100% 75.2% 100% 98.4% | 99.8% 100% | 94.3% 100%
polarnegativ | 100% 80.8% 100% 98.1% | 99.5% 100% | 91.5% 99.7%
unpolarpositiv | 98.5% 43.1% 98.4% 87.4% | 96.7% 96.2% | 68.2% 98.9%
unpolar 95.8% 49.0% 97.7% 89.5% | 95.9% 93.7% | 71.9% 92.4%
negativ
n = 25 Marker | Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte Herkunft | Sorte
polar-positiv 98.8% 48.5% 97.8% 71.6% | 85.8% 86.6% | 79.3% 96.4%
polar-negativ | 97.8% 46.9% 96.3% 75.3% | 87.9% 88.6% | 80.7% 98.9%
unpolarpositiv | 94.4% 33.1% 92.7% 63.0% | 78.0% 81.0% | 61.1% 90.7%
unpolar 94.3% 41.9% 91.9% 73.5% | 77.4% 81.6% | 59.8% 88.1%
negativ

Optimale Ergebnisse wden fiir die Herkunftsbestimmung mit dem Subset der polaren
Metabolite mit >95 % richtigen Zuordnungen erreicht, falls die Markermetabatiiéels ANOVA
Signifikanztest selektiert wwden. Diess Ergebnis steftunachst im Einklang mit den Ergebnissen
aus dem vorherigen Abschnitt der multivariaten Datenanalyse, in denen die Proben ebenso fir
diese Messmodi am deutlichsten Cluster nach ihrerggephischen Herkunft bildeteiie polaren
Metabolite erzieltenbei der Klassifikation nach Sojetlochgleichzeitighohe Klassifikationsraten

von 7398%, je nachgewahltem Subset Dies ist insofern problematisch, attas beider
Verifikation der geogmahischen Herkunft von kommerziellen Maisproben, die Maissorte in der
Regel nicht deklariert sein wird und somit unbekannt ist.

Eine bessere Eignung zur Herkunftsbestimmung ohne Beeinflussung durch die Maissste,
hingegen das Subset der unpolaren Mailite auf Hier konnte fiir die Bestimmung der
geographischen Herkunft ebenfalls hohe Klassifikationsgenauigkeiten erzielt wer@&o)>
Gleichzeitig wurden insbesondere flr den positiven lonenmodus sehr geringe Raten an korrekten
Klassifikationen gemaf@er Maissorte ermittelt (<65%) Dies galt vor allemauch falls das
Markersubset lediglich anhand der Signifikanz fur die geographische Herkunft selektiert wurde.
Diese Ergebnisse sifolglichbesondersvielverspreclend, da eine Markerselektion in Hiidk auf

das Kriterium der Sorte im realen Anwendungsfall nur schlecht maghca Daher ist das Subset

der unpolaren Metabolite, welche im positiven lonenmodus gemessen werden kdnnen, als
besonders geeignet fur eine Verifikation der geographischen Hérkwom Kdrnermaisproben
anzusehenEs bietet dabesowohl hohe Klassifikationsraten fur die Herkunft als auch niedrige fur
die Sorten. Gleichzeitigliebendie Klassifikationsraten auch dann hoch, falls Sorteninformation
nichtin die Markerselektion migingebundenwvurden
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6.2.5 Einfluss der Sorteind geographischer Herkunft je nach Analysemethode

Um eine Auswahl der am wenigsten von der Sorte beeinflussteMIXKessmethode zu
ermoglichen, wurden im Folgendeffir die vier Messmethodengdiejenigen Metabolite, @
signifikant fur die Sorte oder die ggraphische Herkunft warein zweidimensionalerSurvey
Viewsabgebildet,siehe Abb. 6.5. Umden wechselseitigen Einfluss von Sorte und geographischer
Herkunft auf die einzelnen Metabolite zu verdeutlichen, wurddarin die Metabolite je nach
Anzahl der signifikanten Sortemind HerkunftsZweiepaare im postHoc TUKEYTest p X).01)
farblich unteschiedlich markiert.
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Abb.6.5: Abstrahierte Surveywiews der herkunfté¢sorten-bezogen beeinflussen Features je nach
verwendeter L&MISMethode. Polare Metabolite, positiverA] bzw. negativerB) lonenmodus.Unpolare
Metabolite, positiver Q) bzw. negativer ) lonenmodus.Die Farbe zeigt aninwieweit die Features
entsprechend der Herkunft bzw. der Sorte signifik§mstHoc TuKEYTestp-2 S NJD.01)ynterschiedlich
waren Skala von grau bis blau: Anzahitenscheidbarer Kombinationen von zwei Herkunftslandés8);
Skala von grau bis gelb: Anzahl unterscheidbarerb{iwestionen von zwei Maissorte®-36).

Wie aus Abb.6.5 ersichtlich ist, war das AusmaR der Uberlappung vsorten bzw.
herkunftsabhéngig beeinfluemn Peaksabhdngigvon der Polaritat der analysierten Metaboliten
und demverwendeten lonenmodusSomitlasst siclein gewisser storender Einfluss der Maissorte
zunachst durch die \ahl der Analysenmethode bedeutend verringeiahrend im Falle der
polaren Methodeherkunfts und sortenabhéngigbeeinflusse Metabolite unabhéngig von der
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Retentionszeit oder dem/z-Verhaltnissesauftraten (sieheAbb.6.5AB), war bei der unpolaren
Analysenmethode ein&orrelation mit diesen Eigenschaftem beobachtensiehe Abb. 6.5CD.

Die herkunftsabhangigbeeinflussen Metabolite waren dabeieher bei einemm/z-Verhaltnis
>500Da zu finden, die sortenabhandigeinflussen Features hingegen eher bei kleinenaiz-
Verhaltnissen $00Da. Sortenabhéngige Metabolite eluierten eher bei Retentionszeit2min

sowie >18min, wahrend herkunftsabhigige Features met eine Retentionszeit ¥8 min
aufwiesen.Somit zeigte sich, dass die Problematik einer Stérung der Herkunftsbestimmung durch
die Auswahl dergeeignetsten Subfraktion alleanalysierten Metabolita, abgemildertwerden

kann.

Die unpolaren Metabolite, wel@& im positiven lonenmodus detektiert werden konnten, sind
hauptséachlich der Substanzklasse der Lipide zuzuordnen. Da freie Fettsauren nicht im positiven
lonenmodus sondern bevorzugt im negativen lonenmodus ionisiéterbeginnt der relevante
m/z-Bereich erstbei >450Da, ab demLysePhospholipide auftrete’i’**® Somit wiirde eine
Fokussierungauf Lipide, den Vorteil bieten, dass eine Beeinflussung der Herkunftsbestimmung
durch die Kdrnermiasorte alsunwahrscheinlicher als bei der Nutzung anderer Metabgdin zu
bewerten ist. Zudem wiirde die groBe Diversitat der Lipidspezies, bei gleichzeitiger relativer
Ahnlichkeitder Substanzgruppen einen groRen Pool an potenziellen Markersubstanzen darstellen
Dieser konntevergleichsweise einfach analysiert und audasgewertet werdenUnter denLipiden
konnten zudem keine hochsortenspezifische Lipidmarker nachgewiesenwerden, welche
gleichzeitig fur die Unterscheidung der geographischen Herkunft der Proben geegeet w

Jedoch koénnte es in einem unglinstigen Faltudkommen, dass eine Sorte die vorher fir eine
bestimmte Region typisch war, dort nicht mehr angebaut wird und stattdessen in einer anderen
Region Dies kdnnte die Herkunftsbestimmung auf die Probe stellen, da die Kérnermaissorte im
Handel nicht ausgewies wird®*%¢%67%"2 Da der Sorteneinfluss in Relation zu dem herkunfts
bezogenen Einfluss jedoch eher gering®isf? ist der Umfang einer méglichen Stérung der
analytischen Herkunftbestimmung per seeher unwahrscheinlichZudem kdénnen (negative)
Auswirkungen auf das Herkunftsbestimmungsmodell dadurch abgemildemtden, indem
tendenziell weniger sortenspezifisch anféllige Metabolite genutzt werden.

6.3 Analyse der Herkunftsproben mittels LS

Um sowohl leistungsstarkals auch verlasslichdarker mit guter Differenzierursgmdglichkeit der
Anbauldnder zu extrahieren, wurden vielversprechende Markerfeatures zunéchst per -PCA
Loadingsplot identifiziertGeeignetePeakswurden integriert undauf Grundlageder Peakflachen
eine OneWay ANOVASignifikanzanalyssowie ein postHoc TUKEYTest durchgefihrt. Zudem
wurde dieRSDOder entsprechenderMarkerin jeweils zehrfQGProben bestimmit.

Die Klassifikation der Proben erfolgte dann anhand der sele&h Markermetabolite mittels RF
Algorithmus. Um eine unvoreingenommene Bewertung der Leitungsfahigkeit der Modelle
vornehmen zu kénen, wurde die Klassifikation als-1fche Kreuzvalidierung durchgefifit®*

Die Klassifikationwurde jeweils 100fach wiederholt ¢repeated crossalidationd) um eine
reprdsentativen  Durchschnitt  der  Klassifizierungsgenauigkeit — abzubilden und die
Standardabweichung zu bestimmen
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AuRerdem wurde das entworfene Klassifizierungsmodell auf weReoben aus anderen Landern,
die nicht zu den Herkunftsorten, die fidie Erstellung des Modells zahlten, angewandt, um die
Performance des Modells dahingehend zu studieren.

6.3.1 Multivariate Analyse der Metabolite in den Herkunftsproben

Die LeMShbasierte Analyse der Kérnermditerkunftsproben erfolgte mittels der vier bereiis
Abschn 6.1 erlauterten Methoden flr polare bzw. unpolare Metabolite. AnschlieRend wurden die
Rohdaten kalibriert und ein Featuféndingdurchgefihrt wobei der Injektionspeakier nicht
exkludiert wurde (Retentiaszeitbereich €0 min fir polare und @3 min fur polare Metabolite)

Aus allen Features der Proben des HerkuRitsbensets wurde jeweils eine Consensus
Featureliste erstellt.Auf diese Weie wurden insgesamt vigistenerhalten (sieheTab.6.5). Es
wurden dabei nur jene Features beriicksichtigt, welche in mindestkmsHalfte aller Proben
detektiert werden konnten.Die Anzahl amachgewieseen Featues je Probesind inTab.6.5 fir

die vier unterschiedlichen Analysevarianten zusammengestellt. Zudem ist vermerkt, wie viele der
Metabolite signifikant beziiglich der Probenherkubéeinfluss sind (ANOVA estp-2 S NJ.01)K

Tab.6.5: Anzahl detektierter Featuresje nach genutzterLGMSMethode. Aufgeschliisselt nacder
Gesamtzahl an Features des Herkunftsprobensets, sowie Anzahl der Features, welchensitpefiliglich
der ProbenherkunffANOVATestp-2 S NX.01Keeinfluss sind.

LCMS-Methode
Polarpositiv Polarnegativ | Unpolarpositiv | Unpolarnegativ
Anzahl detektierter Features | 775 708 1175 995

Davon ANOVAignifikant fur 482 (62.2%) 560 (79.1%) | 994 (84.6%) 848 (85.2%)
Herkunft

Wie ausTab.6.5 hervorgeht, bestatigta sich auch hier di€rgebnissgwie sie bereits bei der
Extraktionsmethodenoptimierung und der Untersuchuiey Sorteneinfliisse erhalten wurdenEs

konnten mehr Metabolite im positiven lonenmodus als im negativen lonenmodus detektiert
werden. Der prozentuale Anteil an Features, welche signifikeaztiiglichder Probenherkunft

beeinflus$ sind, nahm in der Reihenfolge der Analysenmethoden unpefa® 3| G A @lar-F  dzy LJ
positiv > polanegativ > polapositiv ab. Die Varianz dénalysedaterje nachMessnethode ist in

Abb. 6.6 mittels PCAverdeutlicht.
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Abb.6.6: PCAScoresplot der Metabolitée nach LeMSMethode. Polare Metabolite, positiverA) bzw.
negativer B) lonenmodus. Unpolare Metabolite, positive) (bzw. negativer [§) lonenmodus. Die
Probenherkunft ist entsprechend der Legende farbig indiziert.

Wie aus Abb.6.6 ersichtlich, war die Varianz in dem Probenset hauptsachlich auf die
unterschiedliche geographische Herkunft der Kérnermaisproben zurlickzufiihren. Die Proben
separieten gut in einzelne Cluster, die den untersciichen Herkunftslandern entspcaen, wie

durch die farbige Markierung verdeutlicht wird. Bei naherer Betrachtung zeigte sich eine
Abstufung der Gute der Trennung naidér Probenherkunft fir die Proben aus Frankreich/Ungarn,
welche insbesonderen Falleder unpolaren Metabolite als ein Cluster abseits1 denrestlichen
Proben, auftraten.

Wie aus den Loadingsplotar(hangAbb. 13.4) hervorgeht, zeigte sich, dass die gute Separierung
bei der Analytik der polaren Metabtdi lediglich durch einige, wenideeaturesverursacht wurde.

Diese wiesen zudem eine sehr geringe Retentionszeit auf, hauptséachlich eluierten die Metabolite
wahrend des Injektionspeaks der-MSAnalyse Aus denHistogrammae der Featureintensitaten

kann zdem entnommen werden, dasteren Intensitatenverteilung bei der Analytik des polaren
Metaboloms Uberwiegend Features niedriger IntensitBéinhaltete Dagegenwiesen die
detektierten unpolaren Metabolite eine ausgewogenere Verteilung der Features auf der
Intensitatsskala auf, sieh®@nhangAbb. 13.5.

Ein Abgleich dam/z-Werte und der Fragmentspektren der bedeutisten Marker der Aalyse der
polaren Metabolite mit Vergleichsdaten aus ddoman Metabolome DatabageIMDB**” und der
LipidMapsDatenbank® ergabzudem dass es sich bei defretektierten Metabolitenmit geringer
Retentionszeitum unpolare Metabolite,genauer Lipide handelte.Beispele sind im Anhang
Tab.13.10 dargestell. Diese unpolaren Metabolitekbnnen jedoch besser Uber Lipid
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Extraktionsmethoden undfolgender Auftrennung auf RRChromatographiesauleranalysiet
werden®®. Daher wurde defFokus weiterer Analysen auf die unpolaren Extrakte undBC
Methoden glegt.

6.3.2 Einfluss der Messmethode auf die Klassifikation

Nebender Bestimmung fiir eine Herkunftsbestimmung relevarfeatures, stellt sich aul3erdem

die Frage nach der am besten geeigneten Klassifizierungsmetbiel&lassifikation der Proben
anhand der L&MSMessdaten erfolgte in dieser Arbeit aufgrund der Gberzeugenden Ergebnisse
von Creydtet al. mit dem RFAIgorithmus. Die optimale Anzahl genutzter Baumieee) wurde in
Ubereinstimmung mit Creyadit al.** auf 1000 festgelegt.

Die Klassifizierungenauigkeitensind in Tab.6.6 in Abhangigkeit von der Analysemethode
gegenubergestellt. Ddiesemit von der Anzahl der genutzten Markerfeatures abhémgsind die
Klassifizierungsergebnisse als Resultat aller ANSDyMfikanten Features der Messmethode
aufgefihrt. Zudem wurden ebenso 2&ch, je n=25 Marker aus den ANOMWignifikanten
Features asgewahlt und jeweils einer Hadch wiederholten 1@ach Kreuzvalidierung unterzogen.
Mittels dieses Ansatzes kann ein eventueller Einfluss der unterschiedlichen Anzahl der
signifkantenMarkerje Messmethodeyermieden werden.

Tab.6.6: Erreichte RKKlassifikationgenauigkeiten mit denAnalysedaten der vier EKAS-Methoden des
KoérnermaisHerkunftsprobensets. Als Marker dienten entweder alle fur die Herkunft signifikanten
Metabolite (ANOVA-2 S NID.0O1)Koder n=25 zuféllig daraus ausgewahlte Metabolite. Die Klassifikation
erfolgte mittels einer 100bzw. 106fach wiederholten, 1@achen Kreuzvalidierung (Standardabweichung in
Klammerr).

Messmethode Alle ANOVAsignifikanten n = 25 zufallig ausgewsétd
Markerfeatures ANOVAsignifikante
Markerfeatures
Polarpositiv 97.7% (0.6%) 85.1% (4.8%)

Polarnegativ

99.1% (0.3%)

88.8% (3.3%)

Unpolarpositiv

98.5% (0.3%)

92.1% (2.4%)

Unpolarnegativ

99.5% (0. 7%)

93.3% (2.6%)

In Bezug auf die genutztesCMSMethode bzw. Metabolitfraktion konnte bei der Nutzung aller
jeweils signifikanten Markerfeatures keine bedeutsamen Unterschiede zwischen den vier
Messmethoden festgestellt werden. Die Klassifikationsraten befanden sich im Bereich von 97.7 bis
99.5% die Klassifikatiomanhanddes Subsets der polgositiven Metabolite erzielte die geringste
Genauigkeit bein Relationhoher Varianz der Ergebnisse (920.6%). Fur die Klassifikation
mittels 25zuféllig ausgewahlte signifikanten Markermetabolite,donte hingegen ein Abfall der
Klassifikationsergebnisse in der Reihenfolge unpodgativ > unpolapositiv > polainegativ

> polarpositivermittelt werden.

Im Hinblick auf die Unterschiedavischen den beiden lonenmipdviesenunpolaren Metabolite
geringere Unterschiede als digolaren Metabolite auf, siehe Tab.6.5. Im Hinblick auf den
lonenmodus ist zusatzlich festzustellen, dass im positiven lonenmodus absolut jeweils mehr
Features, als im negativen lonenmaddetektiert werden konnten.
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Daher wurde unter Beriicksichtigung aller hier dargelegter Faktoren, die Klassifikation von
Kornermaisproben entsprechend ihrer geographischen Herkuamftden unpolaren Metabliten,
welche im positiven lonenmodus detektiert werden konnten, angegand2iese Methode
versprach  gleichzeitig hohe  Klassifikationsgenauigkeiten und  eine  vorteilhafte
Intensitatenverteilungder Features. Zudem zeigte sich Abschn6.2.4, dass das unpolare
Metabolominsbesondere inpositiven lonenmodusund bei der Auswahl von herkunftsbezogen
signifikanten Features, besonders unempfindlich gegenlber Sorteneinflissen Diste
Metabolitfraktion waraufl3erdembereits zuvor von Klockmaret al. zur Herkunftsbestimmung von
Haselniissen genutztosden™. Auch Creydet al. fandenu. a. geeigneteunpolare Metabolitefiir

die Bestimmungder gearaphischen Herkunfton weiRem Spargél

6.4 Bestimmung der geographischen Herkunft von Kérnermaisproben anhand
des Profils der unpolaren Metabolitém positiven lonenmodus

Die analytische Bestimmung der geographischen Herkunft von Kérnermais sollte entsprechend der
Erkenntnisse aus den vorherigen Abschnitten (si@bschn.6.1 und 6.2) Uber die Analyse des
unpolaren Metaboloms, analysiert mittels AMS im positiven lonenmodus erfolgerEin
reprasentativerSurveyiew der QCProbe ist in Anhangin Abb.13.6A gezeigt, zusammen mit
Chromatogrammen deQGCProbe Abb.13.6B) sowie einer reprasentativen Herkunftsprobe je
Herkunftsland Abb. 13.6Cl).

Die von der unpolarerBLIGH & DYERExtraktionsmethode erfassten Metabolite beinha#a
Uberwiegend die Stoffgruppe der Lipide. Im Hinblick auf die einzelnen Lipidklassen wurden
hauptséachlich Phospholipide (Pipbstidylcholine (PC) und Phosphatidylethanolamine (PE)), sowie
Acylglyceride (DGs und TGs) in dem unpolaren Extrakt mitté$StAhalytik detektiert.DGsund
Phospholipide eluierten beide in dem Retentionszeitbereich von 1@&5min. DGswiesen ein
m/z-Verhaltnis vorm/z 580 - 750 auf, wahrend Phospholipide eher bei héhemfz-Wertenvon
700- 850 beobachtet werden konnteff.Gs eluierten separat bei eineRetentionszeit-17.5min.

DGs und TGs konnten als Ammoniumaddukt detektiert werden ([MFN\Haber auch als
Natriumaddukte ([M+Nd), gemarHar?*°. Die Phospholipide waren weniger intensiv und konnten
hauptsachlich als [M+H] Addukte detektiert werden. PCs traten daneben auch als
Natriumaddukte auf".

Die Anzahl an detektierten Femes war unabhangig von der ProbenherkunRolglich kann
vornehmlich von quantitativen Unterschieden, als von qualitativen Unterschieden ausgegangen
werden Indem alle Intensitaten der Featuresmittelt wurden, welche in mindestens 5% aller
Proben degktiert werden konntenund die ab einer Retentionszeit vahimin eluierten, konnte

eine Consensu3 abelleerstellt werden. Diese enthielhsgesamt 102Features.

! Die in den folgenden Abschnittef.4 ¢ 6.4.4; Seite 63 bis JAargelegten Ergebnisseurden bereits zuvor
weitestgehend publiziert in deverdéffentlichung:

D. Schiitz, E. Achten, M. Creydt, Riedl, M. Fischer

Non-Targeted L&MS Metabolomics Approach towards an Authentication of the Geographical Origin of
Grain Maize Zea mayd..) Samples

Foods2021, 10, 2160.
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Um Metabolite, welche zudnterscheidungler Proben geeignedind, zu identifizieren, wurde der
Datensatz nackinemPareteScalingeiner PCAAnalyse unterzogen. Der PGaoresplot sowie die
RFKlassifikationsmatrix sind ibb. 6.7 gezeigt.
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Abb.6.7: PCAScoresplot und RRlassifikationsmatrix erstellt mittels d€onsensu&eatureTabelle der im
positiven lonenmodus detektierten Metabolite (naBfaretaScaling. A: ScoresplotB: Klassifikationsmatrix.
Die RFKlassifikation ist 10€ach wiederholt und jeweils Hach kreuzvalidiertAbbildung modifiziert nach
Schutzet al**

Wie in Abb.6.7A ersichtlich konnte eine zufriedenstellende Separation der Proben rdetfen
Herkunftsoren mittels der im positiven lonenmodus analysierten unpolaren Metabolite erreicht
werden. Dies untermauert die Hypothese, dass die in denM&@Bnalysedaten der
Herkunftsproben enthaltene Varianz auf die unterschiedliche geographische Hedanr®roben
zurickzufihren ist. Die Summe der erklarten Varianz war moderss waren
sechsHauptkomponenten notwendig, um mehr als % der in dem Datensatz enthaltenen
Varianz abzudeckemennoch ordneten sichiel Proben in Clustern entsprechend ihrerrkienft

an. Die Proben aus den USA, Slowakei und Spdiggenrelativ dicht im Scoresplot zusammen.

Die Nahe der Proben aus den USA zu einem Teil der europaischen PralimmrisschendDa die

Proben aus den USA jedoch aus verschiedeneBun8esstaterstammten, diein der Nahe des

Golfs von MeXo liegen, ist dieses Verhaltemufgrund des teilweise &hnlichen Klimas
nachvollziehbar. Ein zweites Probencluster im Scoresplot bilden Proben aus Frankreich, Ungarn
sowie der Ukraine, was in Ubereinstimmung deren Herkunft aus Zentraleuropa ist. Proben aus
Peru, bilden ein separates Cluster, was im Hinblick auf die gro3e geographische Entfernung zu den
Ursprungsorten der anderen Proben schliissig erscheint.

Der Loadingsplobffenbarte allerdings dass die Featesunter den Top20% der absolut gréf3ten
Loadingsentweder wahrend desinjektionspeaksluierten, oder es sich unin-sourceFragmente
[Acyl+74] von DGs odeTGS* handelte.

Der Abgleich dem/z-Werte derweiteren einflussreiclen Features mitlen Werten ausier HMDB
Daenbank fim/z X6 ppm) ergab dass es sich hauptséachlich um Lipide handelte. Dies ist im
Einklang mit der Verwendung d&.IGH& DYERExtraktionsmethode, welche zur Extraktion von
Lipiden entwickelt wurd&®. Die Verteilung der Features auf die einzelnen Lipidunterklassen, ergab
als Reihenfolge: TG >> DG > PC >NeBen diesen Lipidklassen, konnten einige wenige
Monoglyceride, sowie freie Fettsauremmd niedermolekulare Substanzen detektiert werden.
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Markersubstanzen, die zur analytischen Verifikation der geographischen Herkunft dienen sollen,
muis®en zugleich verlaish und reproduzierbar seinund zudem statistisch signifikante
Unterschiede zwischenen Herkunftslandern aufweiserkEs stelke sich heraus, dageatures,
welche eine auffallige Positionierung im RiGFadingsplot abseits des Koordinatenursprungs
aufwiesen, teilweisein-source Fragmente waren Um diese nichtirrtimlich als potente
Markerfeatures fur die Herkunftsbestimmung auszuwahlen, erschiennewdl als zusatzliches
Kriterium dieSignifikanan einem ANOVAest nach Herkunffp-2 S NJ0.01)¥u beachten Dies

sollte sowohlzu einer Vebesserung der Trennungh PCAScoresplofihren als auch siclpositiv

auf die Ergebnisse des Klassifizierungdetis auswirken.

6.4.1 Einfluss der Lipidspezies auf die Eignung zur Klassifikation nach der
geographischen Herkunft

Um vorab einenzuverlassigeren Uberblick iiber den ZusammenhanigchenLipidspezies und
dem Herkunftsort zu erhalten, wurden die Rohdaten zudemeut mittels einer anderen
Herangehensweisausgewertet Aufgrund der hohen Abundanz von Lipiden aus der Klasse der
Phospholipide, sowider Acyglyceride wurde der Datensatz von iMSAnalysen nach Peaks mit

zu Lipiderpassendenm/z-Verhaltnisseny{m/z >¥5 ppm) untersucht.

Ubereinstimmende Peaks wurden integrierd die jeweils 20 den Lipidklassen der Phospholipide
(genauer: PCs und PEs), DGs und TGs zuzudeim®@raks bestimmt, die sowohl die grofiten
Peakflachen in dem Datensatz als auch einen ANP¥WAS NID.0O1Xir die geographische
Herkunft aufwiesenSo konnten insgesamt GBezatures ermittelt werden, die sich zu je 3flick
auf die Lipidklassen der Phospholipide (genauer.dd€sPESs), DGs und TGs verteilten.

Die allgemeine Reproduzierbarkeit dieser Markerfeatures ist dabei als gut anzusehen: 48 der
insgesamt betrachteten 68 I NJ SNJ ¢ A S & S y15% In fie® Q@r$bs auld Rig/RSHE sind
zusammen mit weiteren statistischen KennzahlenAnhangTab.13.11 aufgefiihrt. Ein Abgleich

der Ergebnisse der statistischen Signifikanz jmiten der multivariaten Datenanalyse ergab
weiterhin, dass siebeRPhospholipide, achbGs sowie 1der 20TGs nicht nur statistisch signifikant
waren, sondern auch in den T@®%Features, mit dem grof3ten Einfluss auf die ersten
drei Komponenten der PCA, vorkamen.

Im Rahmen einer 106fach wiederholten 1@ach kreuzvalidierten Klassifikation mittels des RF
Algorithmus, konnte eine Abnahme der Kléigs@rungsgenauigkeit von 84% nach 76.46 in der
Reihenfolge: Phospholipide DGs> TGsbeobachtet werden (fur die detaillierten Klassifikations
matrizen, sieheAnhang Abb.13.7). Dabei zeigten sich insbesondere &ide Auffalligkeiten:
Mittels Phospholipiden waren die Proben aus Frankreich und Ungarn nur schwer zu trennen, was
jedoch mittels derTGsleicht gelang. Die Differenzierung zwischen Proben aus den USA und der
Slowakei war fur jede der betrachteten drei idgruppen eine Herausforderundgm Falle der
Phospholipid&konnte zwar keine systematische Fehlklassifikation beobachtet werden, jedoch war
die Fehlerrate allgemein sehr hoch.ieDRate ankorrekten Klassikationen (CGC engl. correct
classificationgbetrug nur 54% fur slowakische Proben und #8fir Proben aus den USA. BiiBs

war der Trend &hnlich, jedoch verringerten sich die CC insbesondere fir slowakische Proben auf
nur 32%.Das Modell ordneteudem5 von 14slowakischen Probefélschlich alsus denUSAzu.

Hier trat somit eine Schwache des Modells zu Tage, dass die Trennung von Proben aus der
Slowakei und den USA nicht mehr zuverlassig erfolgteFalle derTGs zeigten sich weitere
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Schwéachenzusatzlich war hier die Unterscheidung zwischeobeén aus den USA und Spanien
eine HerausforderungVeiterhin wurdenukrainische Proben bei Nutzung deGsebenfalls haufig
fehlerhaft anderen Klassen zugeord€C 7%4).

Grunde fur die unterschiedliche Eignung der Lipidspezies zur Herkunftsbestimmamg v
Kdrnermais konnten auf deren unterschiedliche Rolle im Stoffwechsel der Pflanzen zuriickzufihren
sein. TGs fungieen als Speicherlipid&®®, wahrend DGs Zwischenprodukte in der
Lipidbiosynthese darstelléff. Im Gegensatz dazu sind Pphslipide Bestandteil der
Zellmembrai*®**’ deren Regulation mit Trockenstress assoziiert ist oder allgemeiner gafasst
der Anpassung an klimatische Umweltbedingunjei{®**® Daher erschet eine héhere
Variabilitat der Phospholip&als Reaktion auf Umwelteinfliisse, in Relation zu den beiden anderen

Lipidklassen denkbar.

6.4.2 Identifizierung von relevanten Markermetaboliten zur Klassifikation nach der
geographischen Herkunft

Um eine weitere Nuwung des entwickelten Klassifikationsmodells, auch in einem
produktionsorientierten Setting abseits der universitaren Forschung zu ermdglichen, ist eine
Reduktion der genutzten Markersubstanzen notwendig. DognstreamAnalytikerfolgt in einem
industrielen Settingoftmals mittels TripleQuadrupolMassenspektrometer, die im MRModus
betrieben werdefi***4'?3 zusétzlich sind kurze Analysendauern anzustreben, wobei gleichzeitig
die Anzahl an parallel analysierten Substanzen wiederum nicht zu hoch sein sollte, um
lonensuppressionseffekten vorzubeug&*® Um das Modell Routintauglicher zu machen,
sollte die Anzahl an verwendeten Markersubstanzen moglichat®5 réuziert werden.

Eine Vorahnalyse des Einflusses der Marker aus einem Pool de2@@bundantesten Lipid
Marker der Phospholipide DGsund TGszeigte, dassauf Grundlagevon 20 Markern noch eine
hohe Klassifikationsgenauigkeitvon >85% erreicht werden konnte. Die erzielte
Klassifikationsgenauigkeit in Abhangigkeit von der Anzahl an genutzten MarkeamAshangin
Abb. 13.8 dargestellt. Dieentspr. Anzahl an Marker wurde dazu25-mal jeweils zuféiy aus dem
Pool der Tof20 abundantesten LipiMarker ausgewahlt und mittels ifal wiederholter 10
fache Kreuzvalidierung klassifiziert.

Die Klassifikationsgenauigkeit zeigtbei steigender Anzahl an genutzten Mankeerinen

asymptotischen Verlauf gegenl® (der erzielterGenauigkeitoei Nutzung aller 60etrachteten

Marker). Wéahrend eine Reduktion auf nur noch Méarker keinen nennenswerten Verlust an
Klassifikationsgenauigkeit zur Folge hatte, fiel diese bei ewveiteren Reduktion der
Markeranzahl jedch relativstark ab. Bei der wiederholten Selektion von B@rkern betrug die
Genauigkeiim Mittel immer noch 88.446, somit konnten ahnliche Genauigkeiteie bei Nutzung
aller 60 Markersubstanzen (9141.0%) erreicht werdenEne Reduktion der Markanzahl auf
eine Anzah, welche in eine Routinemethode noch guhutzbar ist, ist somit unter Bewahrung
einer dhnlich hohen Klassifikationsgenauigkediglich

Die Selektion von potenziell vielversprechenden Markern erfolgte Gber den Loadingsplot der PCA.
Qualitativ _hochwertige Markersubstanzen zur Herkunftsbestimmung von Ko&rnermaisproben
sollten zudemgleichzeitig maglichst reproduzierband signifikantfir die Probenherkunft sein.
Deshalb mussten akzeptable Marker folgende Kriterien erfillen:
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1) Bei einemANOVATestmusste dep-2 S NI.013¢in

2) Eine moglichst hohe Anzahl{>on 21 insgesamt moglichen ZweipaarungenpastHoc
TUKEYTest diesignifikant sind.

3) Fir eine gute Reproduzierbarkeit sollte elREDJ 2 y15%in n=10 QGProben erreicht
werden.

Um ein moglichst ausgeglichenes Modell fir die Unterscheidung aller sieben in dem
Herkunftsprobensatz vorhandendréinderzu erhalten, wurde zusatzlich daraggachtet, dassille
Marker jedes Herkunftsland von mindestens einem weiteren Land signifikant unterscheiden
konnte.

Zusatzlich wurde im Hinblick einer besseren spateren Ubertragbarkeit des Modells in die
Routineanalytik auf folgende Aspekte geachtet: Désv@hlten Markersubstanzen sollen relativ
abundant in den Proben vorliegen, um eine quantitative Bestimmung zu erleichtern. Daher
gehorten alle selektierten 2Blarkermetabolite auch zu den Tof20 intensivsten Markern der
jeweiligen Lipidklasse. Zudem satitelie Markersubstanzen relativ divers Uber unterschiedliche
Substanzgruppen verteilt sein, um dem Modell auch bei der routinemafligen Anwendung eine
gewisse Robustheit mitzugeben. Gleichzeitig sollten die Substanzenzoiahéhe beieinander
eluieren, umdie Erfassung in einem einzigen Analyselauf zu ermdglichen.

Anhand dieser Merkmale konnten insgesamtpg@@ente Marker fiir die Herkunftsbestimmung von
Kdrnermaisproben selektiert werden. Die Peakflachen dieser Markersubstanzemskmihangin

Abb. 13.9 entsprechend ihrer geographischen Herkugis Boxplots dargestellt. Diesgaren dabei
offensichtlich je nach Herkunftsland unterschiedlich abund&s konnterkeine systematischen
Unterschiede aller Marker bei einem einzigen Herkunftsland beobachtet werbitanche
Lipidklassen wiesen in Kdrnermaisis bestimmten Landerduffalligkeiten auf:Bspw traten
geringerePeakflacherfir die Gruppe der Phospholipide den franzésischen und ungarischen
Proben, sowie den meisten Markern aus der Gruppel@8sauf. Diese Kérnermaisproben waren
nicht fir die Verwendungls Futtermittelproduziert worden sondern sollten deHerstellungvon
Maisstarke dienenZudem wurden dise Proben in gefrorenem Zustand anhand eines leicht
abweichenden Protokollmithilfe einer Messermuihleunter Zusatz von Trockeneis Verhaltnis

1:1 homogenisiert Da eine Vermahlung mit Zusatz von Trockeneis als besonders Metabolit
schonend literaturbekant ist'**2% ist zu vermutendass die geringe D&onzentration mit dem
Verwendungszweck der Starkeproduktion assoziiert Estwurden hohe Konzentrationen von
Phospholipiden in Probeaus Spanien und Ungardetektiert; auf3erdem vorDGs in spanischen
Proben, sowie TGs peruanischen Proben. Mdgliche Grinde fir die unterschiedliche Regulation
der Lipidklassen koénnten sein, da3$ss Speicherlipide sind, wahrend D&se Rolle als
Zwischenprodukte im Lipidstoffwechsel darsteffén Im Gegensatz dazu, sind Phospholipide
Membranlipide, deren Regulation Ubelicherweise mit Umwelléisden, wie zB. Temperatur,
Bodenzusammesetzung, Trockenheit oder Pathogéffé*®in Verbindung gebracht wird. Diese
Umwelteinfliisse kdnnemw. a. aufgrund des geographischen Anbauortes Schwankungen ausgesetzt
sein, weshalb eine héhere Variation deénospholipieé im Herkunftsprobenseim Vergleichzu den
andeten Lipidklassen vorstellbar ist

Variationen in dem Fettsaurespektrum in Abhangigkeit von der geographischen Herkunft wurden
ebenso von Trewt al. mittels GCin DDGS aus Mais bzw. Weizam deren Unterscheidung
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genutzt®®. Im Hinblick auf die Authentizitides geographischen Ursprungaderer pflanzlicher
Produkte anhand des mittels {MIS analysierten Lipidprofils, untersuchten leiral. sowie Rubert

et al. Reid*® sowie die Tigernud¥. Dabei erwésen sib vor allemVertreter der Klasse der
Phospholipide als gut geeignete Markermetabolite. Phospholipide, DGs und TGs wurden auch von
Klockmanret al. zur Unterscheidung des geographischen Ursprungs von Haselniissen §éhutzt
Zudem erwiesen sich in einerStudie zur geographischen Authentizitat von chinesischem
Schweinefleish hauptsachlich Atglyceride und Phospholipide als potentielle Marker
substanzef®,

6.4.3 Multivariate Datenanalyse und Klassifikation unter Nutzung aller
20identifizierten Markermetabolite

Um optimale Klassifikationsergebnisse haher gleichzeitig moglichst niedrige Anzahl von
Features zu aiekn, ist eine Auswahl moglichsbth potenter Features notwendig. Um eine
hohere Robustheit des Modells beizubehalten, ist es zudem wiinschenswert, dass die Marker
unterschiedlichen Substanzklassen angehéaher wurden fiir das optimierte Modell Features,
welche allenvier LipidklassenRCs, PEDGssowie TG3 zugehdrig waren, genutzt. Diese wiesen
sowohlgroRePeakflachen, als auch eine hohe Signifikanz im AN@gAund impostHoc TUKEY

Test auf. Um eine stabile Klassifikationsrate oberhalb vo¥ 2 erreichen, war dié¢erwendung

von mindestens 2Markersubstanzen aus den jeweiligen Tfp intensivsten Markern je
Lipidklasse notwendig, sieenhangAbb. 13.8.

Beider Verwendung von 28usgewéhlten Markersubstanzen konnte eine Gesamtklassifikations
rate von 90.9%6 erreicht werden. Die selektierten Markersubstanzeorden im Folgenden
identifiziert (sieheAbschn.6.4.4) und sind imAnhangTab.13.12 aufgelistet. Eine Redukin auf

20 Markersubstanzen fuhrte¢ aufgrund der stringenten Auswahl der Features aus allen
vier Lipidklassen¢ lediglich zu einemleicht verminderten Genauigkeit der Klassifikatiorm
Vergleich zu allen 102@arkern der Gesamtfeatureliste (98%).

Ein post-Hoc TukEYTest ergab, dass die Fahigkeit zwischen ZwiaderKombinationen zu
unterscheiden, fur die gewéhlten Markermetabolite variierte: Da insgesamt sieben
Ursprungslander in dem Herkunftsprobenset enthalten waren, konnte idealerweise jedes Land von
sechs anderen L&ndern abgetrennt werden. Die maximal erreichte Anzahl an signifikanten
Unterschieden zwischeawei Landern warerdi6von 21theoretisch moglichen Kombinationen;
dies wurde vonvier Markern erreicht. Die durchschnittliche Anzahl an unterscheidbaren -Zwei
LanderKombinationen betrugehn.

Auf Landerebene variierte die Anzahl der Features, die lsgstimmte Probenherkunft von allen
anderen statisch signifikanTykeYTest p-Wert X.01) abtrennen konnte vorl bis 20, je nach
betrachtetem Herkunftsland. Wéahrend franzdsische, peruanische und ungarische Proben relativ
viele signifikant unterschiedliche Metabolitdéir ihre Unterscheidung aufwiesenwaren
slowakische Kérnermaisproben ndurch relativ wenige Metabolitevon den anderen Probenu
differenzieren Die Tendenz der Ergebnisse der statischen Signifikanz spiegelt sich ebenfalls in den
Ergebnissen ddRFKlassifikation wider.

Die Separation der Probem PCAScoresploanhand der 2Gelektierten Metaboliteanderte sich
nicht mafRgeblich(siehe Abb.6.8) im Vergleich zu den Ergebnissen unter Einbeziehung aller
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1022Features (vglAbb.6.7). Die Varianz, welchdurch die ersten drei Hauptkomponenten
erklart wurde betrug 96%.
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Abb.6.8: PCAScoresplot und RRKlassifikationsmatrix unter Nutzungder 20ausgewahlten
Markersubstanzen (nadRareteScaling. A: ScoresplatB: Klassifikationsmatrix. Die Fiassifikation ist 100
fach wiederholt und jeweils ach kreuzvalidiert. Abbildung modifiziert nach Scteital**

Auf Landerebene verbesserte sich die Trennung der zuvor dicht beieinander gelegenen Proben aus
Frankreich und Ungarn. Die Gro3e der Punktwolken der Proben aus der Ukraine sowie Spanien
konnten ebenfallverringertwerden DieProben aus Peru veranderterrénPosition im Scoresplot

und liegen nun naher bei den Proben aus Frankreich/Ungarn. Die Trennung von Proben aus den
USA und der Slowakei blieb eine Herausforderung, was sich adeh €lassifikationsergebnissen
wiederspiegelte.

Die Klassifikationsergebnisse auf Landerebene spiegelten im Wesentlichen die Erkenntnisse aus
dem PCAScoresplot wieder: Proben aus der Slowakei und den USA sind ebenso flrMaddRF

eher schwierig zu unterscheiderWeiterhin war auch die Separation vospanischen Proben
herausfordernd da einige derslowakiscken Proben irrtimlich alspanische Probeilassifiziert
wurden. Fir die USRroben konnte ebenso eine grolRere Diversitat ber d#dassifikation
beobachtet werden. Diese gro3ere Variamnhkte durch die Verteilung der Proben agéchsUS
Bundesstaaten, welche hauptséchlich an den Golf von Mexiko grenzen, erklart werden. Insgesamt
decken die USRroben eine OsWestDistanz von ca. 140dn ab. Verglichen mit der Fl&etauf

denen die anderen Probernsbesondere aus Spanien, der Slowakei aber auch Peru gesammelt
wurden, waren die Proben aus den USA geographisch weiter vert&its Auftreten von
Schwankungen in den Metabolitkonzentrationenfolgt jedoch nicht aufgrund vonpolitischen
Staatsgrenzen, swlern aufgrund von Verdnderungen von klimatischen Bedingungen, sowie
weiteren umwelttedingten Faktoret®. Somitist eine Unterscheidung von mivProbenklassen bei
grol3erer geographischer Entfernung als wahrscheinlicher anzunehmen, als bei nur geringer
Distanz der Anbauorte.

Die Varianz der Peakflachen der Markerlipide in Proben aus Sortenversuchen von demselben
Standort in Lleida (Spanien), waicht auffallig erhoht. h PCALoadingsplot (siehébb.6.8A)

zeigte sichdass die Varianz der spanischen Proben in Relatitassan den Proben aus den USA
bzw. Peru gering ausfiehulerdem war die Erfolgsrate der Klassifikation der spanischen Proben
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mit 19 von 2(korrekt zugeordneten Proben sefut. Dies zeigte, dass der heterogene genetische
Hintergrund der Proben, deren Klassifikat nicht negativ beeinflusste.

Generell reagieren fRAnzen auf verénderte klimatische Bedingungen, tber die Modulation des
AusmaRes an ungesattigten Fettsau¥eri*®>*? In einem spezielleren Fall, wurde gezeigt, dass
Blatter der Maispflanze auf Temperaturstress durch die Regulation von Lipiden redjiefang

et al. verdeutlichen ebenfalls mittels L-®Sbasierter Analytik, dass umwedissoziierte Faktoren
des geographischen Anbauorts einen groReren EffektFauter und Kdrnermais Metaboliten
austiiben, als der Genotyp der PflaltZe

Die Eignung des Markersets wurde weitergehend analysigten bindreOnevs-RestModelle
berechnet wurdenAnhand dieseKlassifikationsmodellkannjeweils ein Herkunftsland von allen
anderen Landern in dem Kdrnermaisherkunftsprobenabgegrenzt werdenDabei muss das
Modell jedoch nicht wie in den vorherigdfiodellen zwischen sieben Herkunftsorten entscheiden,
sondern nur noch zwischen zwei ProbenklassBntweder stammt die Probe aus einem
bestimmten Landpspw. Spanien, oder sie stammt aus einatar anderen Lédder Peru, USA,
Ukraine, Slowakei, Frankreiabder Ungarn jedoch nicht weiter differenziertMittels dieser
ModellelieRen sictKlassifikationsgenauigkeiten vor88% erreichen (sieh€ab.6.7).

Tab.6.7: Klassifikabnsergebnisse von bindren RF Modellen (ein Laaddie restlichen Lander, 100
wiederholt, 16fach kreuzvalidiert). Es wurden lediglich diea2@gewéhlten Markersubstanzen naehreto
Scalinggenutzt. Tabelle nach Schigtzal >*

Modell Klassifikations
genauigkeit
Frankreichvs.Rest 98.9 + 0.6%
Peruvs.Rest 97.0 £ 0.20
Slowakei vs. Rest 91.5+0.6%
Spaniervs.Rest 96.1 £ 0.6%
Ukrainevs.Rest 985+ 0.3
Ungarnvs.Rest 99.2+0.%
USAvs.Rest 89.3+1.00

Die Separierung der ungarischen Proben von allen anderen Proben aus dem Herkunftsprobenset
war am wenigsten fehleranfallignit Gber 99% Genauigkeit. Die Btrennung der US&roben

schnitt hingegen am schlechésten mit lediglich 8% Genauigkeit ab. Die erzielte
Klassifikationsgenauigkeit wauch hiergeringer fur Proben aus der Slowakei und den USA.
Insofern zeigt sich eine Ubereinstimmung mit d&assifizierungsmodell auf Landerebene (siehe
Abb. 6.8B). Die Ahnlichkeit der Proben aus den US#l der Slowakei konntaulRedem bereits
anhand de PCAScoresplat vermutet werden (siehébb. 6.8A).

Anhand der Rangfolge devYariablenwichtigkeitkonnte festgestellt werden, dasg nach zu
separierendem Herkunftsland, jeveiunterschiedliche Marker besondefsotent waren (siehe
Anhang Tab.13.13). Jede einzelne Marker war dabei mindestens einmal unter den Top
Markersubstanzen gelistet, mit Ausnahme von (3&2), dessen bestes Ranking ein 7. Platz bei
der Abtrennung der spanischen Proben darstellte. Hingegen waren die Substan@h1ykind
PC(36:5) am besin geeignet (Median6.ter Platz). Die Substanzen T88:2) und T®&60:3)
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erwiesen sich als arschlechtesten Mledian: 17 ter Platz) Die Markersubstanz P(34:1) trat im
Durchschnitam héchsterin der Rangfolgauf.

Bei Betrachtung der Lipidklasse konmtebenso gewisse Charakteristiken in der Rangfolge der
Wichtigkeit der Marker beobachtet werden: Phospholipide waren besmdewerlassig, um
Probenausder Ukraine oder den USA von dem Rest des Datensatzes zu sepdbi€®maren
potente Marker zurAbtrennungder ungarischen Proben. Im Falle von Proben aus Frankreich oder
Spanien warenes ebenso DGs die hauptsachlichzur Unterscheidungoeitrugen TGswaren
insbesondere geeignet Proben aus PewunterscheidenProben aus der Slowakei konnten am
bestendurch eine Mischung aus Phospholipiden ur@ds jedoch auch einigeDGsvon anderen
Probenherkinften identifiert werden.

Diese Ergebnisseverdeutlicren, dass insbesondere die Nutzung einer Kombination von
Markersubstanzeraus unterschiedlichen Lipidklasg, einen Vorteil fir einexakte Klassifikation
darstellt

6.4.4 Strukturaufklarung der optimalen Markermetabolite

Eine weitergehende Strukturaufklarung der Markermetabolite erfolgighand von MS/MS
Spektren. Ausden enthaltenen Fragmentierungsmustern wurdelie Struktur der Metabolite
hergeleitet. Die Fragmentionen wurden entweder mit denen aus Referenzspektren in
einschlagigen Datenbanken (HMDB oder LipidMaps) verglichen oder strukturelle Informationen
wurden direkt aus dem Fragmentierungsverhalten abgele@as Fragmentierungsmuster erlaubt
generelle Ruckschlisse auédeweilige Struktur der Lipid&inerseits konnemnformationen tber
die Kopfgruppesrhalten werden. Aber aucinformationen Uberenthaltenen Fettsdurenwie die
Lange der Acylkette sde de Anzahl der Doppelbindunge®Cswurden anhand eines sehr
abundanten Peaks im MSpektrum mit einenm/z-Verhaltnis von 184 identifiziert, was auf die
Bildung eines Phosphocholions [GHsNOPT aus der polaren Kopfgruppe zuriickzufiihreri*fst
Auf dieselbe Art und Weise wurd€&Esanhand eines Fragmentpeaks [M-A41]%*, aquivalent zu
dem Verlust der Phosphatidylethanolanopfgruppe (€4NO,P) identifiziert.Die Anwesenheit
von DGs oder TGs wurde durch digensivenFragmentionen, die durch den Verlust von einer
Fettsaurekette und den Neutralverlust von Ammoniak [M#RCOOH+NM" bzw. den
Neutralverlust von lediglich Ammoniak [M+#i7]" entstehen,nachgewiesetf’.

Die Substanzen, welche in dem optimierten Modell genutzt wurden, isindnhangTab.13.12
zusammen mit spezifischen MBragmenten, welche zur Identifikation fiihrten, fgefiihrt. Von
den 20selektierten Metaboliten gehdren 1Zu der Klasse der AcylglycerideeunTGs und
funf DGs Daneben wurdesechsPhospholipide identifizierjeweilsdrei PCdzw.PEs

Im AnhangAbb.13.9 sind die Peakflachen deselektierten Markerfeatures je Herkunftslanth
Boxplots dargestellt. Die Peakflachenunterschieden sich dabei zwischen den einzelnen
Herkunftslandern Eskonnte jedoch keine systematische Regulation aller Markersubstaniren
einem Herkunftsland beobachtet werden. Bemerkenswert waren jedoch folgende Effekte: In den
ukrainischen Proben waren alle betrachteten Phospholipide in nur geringer Menge vorhanden;
ebenso wie die betrachtete®Gsin franzdsischen und ungarischen Proben. Dagegurden

relativ hohe Mengen an Phospholipiden in Proben aus Spanien sowie Ungarn detektiert, sowie von
DGsin spanischen und'Gsin peruanischen Proben. Proben aus den USA, sowie der Slowakei
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in Relation eher zu hoheren oder niedrigeren Metabolitkonzentrationen neigten. Dies kdnnte auch
einen Grund darstellen, weshalb Proben aus diesen beiden L&andern teilweise falsch klassifiziert
worden sind.

Eine weitere Analys der in dieser Arbeit verwendeten Proben fand nachgelagert durch
Schmauderet al. mittels DARIMS statf>>. Dabei wurden Kérnermaisproben sowohl von dem
Herkunftsprobenset als auch deB8ortenprobenset (geogphische Herkunft: Deutschland) nach
dem Verfahren vorBLIGH& DyERextrahiert und anschlieRend analysiert. DieH&ssifikation der
Proben anhand der Analysedaten nach geographischer Herkunft ergab eine Rate an CC%on 84.4
was \ergleichbar war mit den in dieser Arbeit erzielten Ergebnissen. Dabei konnte insbes. fur die
Sortenproben aus Deutschland eine CC von 9R2.@rzielt werden, was die gute Eignung des
unpolaren Metaboloms zur Herkunftsbestimmung unterstreicht. BesondersnpatMarker zur
Herkunftsbestimmung gehdrten der Klasse der Mgridr und Triglyceride an. Auch in dieser
Arbeit wurden Diglyceride und Triglyceride als potente Markersubstanzen identifiziert.

6.5 Lagerstabilitat der Lipidxtrakte

Um die Validitat undStabilitit der ausgewahen Metabolite zu Uberprifen, wird in diesem
Abschnitt die Lagerfahigkeit der Probenextrakte unter verschiedebhagerungsbedingungen
untersucht die Extrakte wurden bei definierten Temperaturen21(°C, +#£C und
Raumtemperatur)fir unterschiedlich lange Zeite(4h, 3Tage, 7Tage) gelagert und daraufhin
mit der LEMSMethode fir unpolare Metablite analysiert.

Beivisuellan Vergleich deMessergebniss zeigten sich keine gravierenden Veréanderungitis

RAS [ I 3 S NI4SCrhauyWVar atiblJTerperatur hoher, so konnte bei fortschreitender
Lagerungsdauer beobachtet werden, dass generell die Peakintensitdten im BPC anstiegen. Dies ist
vermutlich auf die langsame Verdunstung des Extraktionsmittels bei einer langeren
Lagerungsdauer von mehreren Tagen bei Raumtemperaturzuriickzufihren trotz
dichtschlieRender Lagerungsgefalle.

Die Veranderungen der Peakflachen der Nefrkermetabolite (welche inAbschn.6.4.2 als
herkunftsspezifisch identifiziertwurden), sindin der Heatmap inAbb.6.9 flr unterschiedlicle
Lagerungstemperaturennd -dauem dargestellt. Die Peakflachen der Analyse deekt vor der
Messungerstellten frischen Extrakte wurden dabeals Referenzdefiniert. Es zeigte sichgass

sowohl die Lagerungstemperatur als auch die Lagerungsdauer einen lediglich geringen Einfluss auf
das Lipidprofil der Kérnermaksxtrakte ausibten.
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Abb.6.9: Heatmaps der Pedliichen je nach Lagerungsbedingungen. Dargestellt sind die mittleren
Peakflachen der 2Markermetabolite ausBLIGH& DyERExtrakten der Q®robein Abhangigkeit von der
Lagerungsdauer (Spalten) bzw. der Lagerungstemperatu{ °C;B: +4°C;C Raumtemperatur, r= 3-5).

Im Vergleich hatte die Lagerungstemperatur der Extrakte, einen groREiefluss auf die
Messergebnissals die Lagerungsdauer. Fir die einzelnen Metabolite zeigjtd im Verlauf der
Lagerung schwankende Signalintensitaten iadls des Beobachtungszeitraumes voiagen,
insbesonderebei einer Lagerung bei Raumtemperatureiddentischer Lagerungsdauetiederum
hatte die Lagerungstemperatw@inen starkenEinfluss auf die Peakflachen der Metabolite: Selbst
bei einer Lagerungsdauaon 7Tagen waren die betrachteten Peakflachen i °C sowie bei
+4°°C nur geringfligig verandeim Mittel um -25% bzw. +236, ohne P(34:1) siehe unten.
Hingegen konnten wahrend bei einer Lagerung bei Raumtemperatur nach bef&igeB starke
Veranderungen in Relation zu frisch extrahierten Proben festgestellt werden (Aldihng.90).

Beiden gekihlten Lagerungweisen(-21°C oder +4C) zeigte sich jedoch, dass eine Lagerung bis
zu 3Tage lediglich mit eimgolerablen Schwankung der Markerpeakflachen einherginggmiBte
Peakflachenabweichungach untenbetrug-21 % in Relation zu dem frischen Extrakt, die grofite
Abweichungnach obent24%.

Bei Raumtemperatur nahmen die betrachteten Peakflachen naclh 2dnachst etwas zu
(durchschnittlich +2%6), dann jedoch nacht&w. 7Tagenim Mittel um -16% bzw.-23% ab.
Wahrend die initiale Zunahme vermutlich auf die Verdunstung des leicht flicHtiggimgsmittels
zurickzufuhren ist, ist die darauf folgende Abnahmahrscheitich auf Umwandlungsbzw.
Zersetzungsprozesse der Metabolite zurtickzufiihren.

Im Vergleich der unterschiedlichen Metabolitklassen zeigte sich, dass insbesondere die
PhospholipidéDGsam empfindlichsten auf eine Lagerung reagiert®ei diesen Lipidebetrug

die Abweichung von dem Ursprungszustand des frischen Extraktes nddgeid bei
+4°C im Mittel -23%. Unter denselben Bedingungen zeigten di&s dagegen nur eine
Abweichungvon durchschnittlich6 %.

Insbesondere hervorstechend war dabei die MarkersubstanZ3#C) welche entgegen des
Trends nach Tagen stark erhohte Werte aufwieBanachzeigte sich jedoch, dass auch dieses
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Lipid bei langerer Lagerung geringere Konzerdrah in Ubereinstimmung mit dem generellen
Trend aufwies. Somit ist anzunehmen, dass vermutlich @aryOver von P(Q34:1) von
vorherigen Messungen stattgefundéxat.

Dagegen waren bei einer Lagerungsdauer voi B4i +4°C lediglich Schwankungen im &eh

von -14.8% bis +8.%6 beobachtbar. Daher ist eine gekihlte Lagerung bei maXC +hd nicht
langer als 24 anzustreben, da es ansonsten zu Abbauprozessen kognmsbesondere der
Phospholipide, was eine Verschlechterung der Vorhersage der geosghphi Herkunft mittels
eines Klassifikationsmodells zur Folge haben konnte.

Eine mittelsPCAdurchgdihrte Beurteilung der Variarenhand der 2Markerfeatures ergab eine
Zusammengruppierung deyelagerten Q@roben sowohl entsprechend ihrer Lagerungsdaaler
auch ihrer Lagerungstemperatur, sieldb.6.10. Um die Relevanz dieser Anderungen besser
einschatzen zu kénnen, sind Abb. 6.10 zusétzlich die Herkunftsproben der Lander Uk@aund
Spanien als frische Referenz bericksichtiifibeiist ersichtlich, dass die Lagerungsproben sich
entsprechend ihrer Lagerungsbedingungen auftrenntéiese Unterschiedsind jedoch aufeiner
RelevanZsala fur die Herkunftsbestimmung nicbedeutsam. Vielmehr bleiberdie auf eineg
teilweise extreme Lagerungsarteqzuriickzufihrende Differenzen der Probeauf einen Bereich
beschrankt, welcher bereits durch die biologische Variation der Herkunftsproben ubertroffen
wurde.
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Abb.6.10: PCAScoresplot nacliraretoScalingder LagerungsproberDargestellt sind die Lagerungsproben
(farbig), sowieals Vergleicliderkunftsproben aus den Landern Ukraine bzw. Spanien (hellblau bzw. hellgelb),
welche in einen anderen Batch, direkt nach der Extraktion analysiert wurden.

Zusammenfass®l sind aus den Lagerungsversuchen folgende Erkenntnisse fur eine verlassliche
lylFf@4d8S RS& YI NYSNXIAAYS{GLl 02 8°EYnehedmbglizhShuizeSyY 9AY
Lagerungsdauer erwiesen sich dabei als am geeignetsten, da es ansonsten zu einer Veranderung

des Metabolitmusters kommen kénnte. Dies ist vermutlich auf die teilweise Verflichtigung des
organischen Loésungsmittels zurtickzufihren und auf Abhand Umwandlungsprasse im
Extrakt.Zudemzeigte sich bei langer dauernder Lagerung dlagen, eine negative Beeinflussung

der in der Probe enthaltenen Phospholipide, welche stark an Signalintensitaten verloren.
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6.6 Etablierung einer MRMMethode fiir die Quantifizierung vorLipidspezies in
Kdrnermais

Um die Funktionsfahigkeit der Herkusifestimmung mittels der gewdhlten Marker bei einem
mdoglichen Transfer der Methode auf ein TrigdeiadrupolMassenspektrometer zu validieren,
wurde ebenfallsdie Zuverlassigkeit der Marker auf Ebene deff&mentionen untersucht.

Die MRMUbergange fur alle 2Metabolite sindim Anhangin Tab.13.14 tabelliert. Allgemein
zeigte sich, dadsei der Nutzung von MRMFragmenterdie absolute Hohe der Signale zurtickging,
dafir verbesserte sich das SigiralRausch/erhéltnis deutlich Somit konnte trotz geringerer
Peakflachen eine niedrigere NachweisgreliX&VG)erreicht werden, als bei Verwendung von
Peakflachen auf M&Ebene. Zdem wurde die Spezifitat der Analysemethode stark erhéht, indem
eng beieinander eluierende Lipidspezies mit gleicimefnVerhaltnis (zB. PG33:4) und PE36:4))
zuverlassiger voneinandgetrennt wurden, als bei alleiniger Betrachtung desz-Verhaltnisauf
MS-Ebene.Die Eignung der Detektion der Metabolite auf MBene zur Herkunftsbestimmung
von Kornermais wird im Folgendemun anhand eine reprasentativen Auswahl von
neunMarkersubstanzen gezeigt. Die weitere Beschrankung auf wenige, ausgewahlte Metabolite,
welche hingegen in einer kiirzeren Analysendauer quantitativ bestimmt werden, demonstriert
zuwdem die Eignhung eines solchen methodischen Ansatiigs die Anwendung in der
Routineanalytik.

Zunachst wurde die HPiIMEthode beziglich ihrer Laufzeit optimiert. Dazu wugigeniberder
nontargetedLCMSMethode, die Saulenofentemperatur von 3C auf 40C erhdht. Die
geringfligig schlechtere Trennleistung bei héherer Temperatumurde zugunsten kleinerer
Retentiorszeiten in Kauf genommen. Somit konnte @iealysendauewnvon 27min auf 16min
reduziert werden.

Aufgrund des Mangels an kommerziell erhéltlichen Standardsubstanzen, kam im Falle der
Lipidmarker das Problem der korrekteQuantifizierung auf. Da jede Analysensubstanz je nach
Konzentration eine leicht unterschiedliche Deteldompfindlichkeitaufweist, ist es zur exakten
Bestimmung der Konzentration eines Analyten unerlassligine mdglichst ahnliche
Standardsubstanz zu meenden. Im Idealfall kommen isotopenmarkierte Standardsubstanzen
zum EinsafZ® welche demAnalyten entsprecherjedoch teilweise andere Isotope enthaltddies
verandert derenm/z-Verhdltnis, wahrend das Retentisrerhalten bei der Chromatographie
ahnlich bleibt. Somit ist eine interne Kalibrierung moglich. Alternativ kdnnen auch die
Analysenabstanzen selbst, als externer Standard verwendet werden. Um die notwendigen
Standardsubstanzetiir die ausgewéhlten Markermetabolitau erhalten wéare vorher jedoch eine
aufwendige Isolierung der Substanzen mittels préaparativer Bfboder anderer Verfahren, wie

der Counter Currenthromatographie (CC&¥)notwendig gevesen.

Daher erfolgte die Quantifizierung mittels einer externen Kalibriergeraden anhand von
vierreprasentativen Lipidenaller relevanen SubstanzklassenPG PE, DG und TG). Die
Herangehensweise der Quantifizierung von Lipiden UygidomicsExperimentenmittels jeweils
eines reprasentativen Standards je Lipidklasse wurde bereits durch Falahgraktiziert®®.
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Die Validierung der LlRM-Methode zur quantitativen Bestimmung von Lipiden in Kérnermais
fur den Herkunftsnachweisrfolgte durch Bestimmung verschiedener Kennzahlen der Methode.
Es wurde sowohl eine Kalierung mit Standardsubstanzen in Reinform (Grundkalibrierung) als
auch unter Matrixzusatz (Btrixkalibrierung) durchgefihrtDieweitere Teihalidierung der MRM
Methode furneunLipide der Lipidklassen PC, PE, DG und TG umfasste dabei fdtgeadeter
Feststellung des linearen Bereichs, Bestimmung der NWG, der Prazision sovdardgSver Die
ermittelten Validierungskennzahlesind inTab.6.8 zusammengefasstir die Kalibrationsgeraden
der Standardsubstanzen, sieAeahangAbb.13.10.

Bei der Grundkalibration wurden folgende Grenzen des linearen Arbeitsbereiches in Bezug auf die
Substanzgruppen festgestellt: Der lineare Behefir PCs wurde zu 0.02 bis |iMd, der fur PEs
wurde zu0.02 bis 2QuM bestimmt. Der lineare Bereich fir DGs betrug ebenso 0.02 hid/20nd

der fur TGs wurde zu 0.02 bigub! bestimmt. Der lineare Arbeitsbereich deckte fir alle vier
Substanzklassen meaime Dekaden ab. AuRerdem wurde in zwei von Filien eine sehr gute
Linearitat mit einem ®>0.99 der linearen Regression der Kalibriergeraden erhalten. Lediglich die
Kalbrationsgeraden der PGnd DG Standardsubstanzen erreichiteur einen RWert >0.97.

Fur die Kalibriergerade der Standardsubstanzen unter Zusatz von Metixi& DYEREXtrakt der
QCProbe) ergaben sich folgende Trab.6.8 gezeigte Ergebnisse. Alle MatKalibrationsreihen
wiesen einen RWert >0.99 auf. Im Vergleich zu der Grundkalibrierung zeigte sichdéeei
Matrixkalibration dassbei den TGgler lineare Bereicththere Konzentrationen teilweissicht
abdecke (sieheTab.6.8).

Der Grund fir diesébweichung, ist vermutlich darin zu suchen, dass der Matrixzusatz sich vor
allem bei der Detektion der TGs bemerkbar machte. Die Gruppe der TGs in Kérnermais war
gegenuber den anderen betrachteten Substanzklassen sehr abundant vorhanden. Daher schopften
einige nicht quantifizierte Triglyceridspezies in der Matrix bei der gewahlten Verdinnung der
Extrakte bereits die Detektionsgrenze nach oben aus.

Insbesondere die Metabolite, die der Klasse der PE angehéren, wiesen eine vergleichsweise
geringe Empfindlichkeauf. Um den oberen, nicHinearen Bereich der Kalibrierung zu erreichen,
musste ein Standard mit einer Konzentration vonpub® gewdahlt werden. Dagegen wurde der
lineare Bereich der RStandardsubstanz bereits bei @M Uberschritten.

Die NWG des RPGruyppenstandards betrug 0.M und die des REtandards 0.02M. Die NWG

des DGStandards belief sich auf 481 und die des Ttandards betrug 4.8M. Die
Nachweisgrenzen fur die einzelnen Marsubstanzen wurden ebenfalls bestimni?azu wurde

eine Verdunmngsreihe einer Mischung von Extrakten der Herkunftsproben Erirakt je
Herkunftsland und die QBrobe) im Bereich vom Faktor 1:5 bis zu 1:300 analysiert. Anhand der
daraus ermittelten Kalibiergeraden, konnten sowohl die Nachweisgrenzen als auch die
Arbeitsbereiche der 20larkersubstanzen bestimmt werden. Diese sind Tiab.6.8 fir die
Markerlipide sowie die viestandardsubstanzen dargestellt.

Da fur die Markersubstanzen keine isotopenmarkierten Standardsubstanzechdi& werden
konnten, wurde die Quantifizierung anhand von Verbindungen aus den gleichen chemischen
Analytgruppen durchgefihrt. Um dennoch die individuellen Unterschiede der Metabolite zu
bertcksichtigen, wurden die Konzentrationen der Markermetabolitedzhst in Relation zu einer
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PoolProbe, bestehend aus Probenextrakten aller siebenkunftslander und der QErobe,
bestimmt. Die Berechnung der absoluten Markerkonzentrationen erfolgte dann uber die
Poolprobe. Die Ergebnisse des Herkunftsprobensetsisidischn.6.6.1(Abb. 6.11) dargestellt.

Tab.6.8: Ermittelte Validierungskennzahlen fur die quantitative Bestimmung Warkerlipiden zur
Herkunftsbestimmung mittels Gruadund Matrixkalibrierung. Die Kalibration fir die quantifizierten
Metabolite erfolgte anhand einer Verdiinnungsreihe eines gepoolten Extraktes reprasentativer
Herkunftsproben, fur die Diagramnuer KalibriegeradensieheAnhangAbb. 13.11.

Substanz | Geradengleichung R NWG Lin. Bereich | Carry Konzentration in
Kalibration Over Extrakt Q@Probe
Standards Grundkalibration
PC(36:2) |y=2.18*10x+1.59*10 | 0.97 0.896nM 0.02-10uM | 0.08% | 5.1uM
PE(36:0) y = 48142% 9223 >0.99 | 15.1nM 0.02-20 uM <0.01% | 1.9uM
DG(32:0) |y=1.45*10x+61734 | 0.97 40.5nM 0.02-20uM | 0.17% | 2.2uM
TG(48:0) |y= 6.39*10x + 50373 >0.99 | 4.89nM 0.02-20 uM 0.44% 0.5uM
Standards; unter Matrixbelastung
PC(36:2) |y=347*10x+1.26*16 [ >0.99 | -/- 0.02-5uM -/~ --
PE(36:0) |y =2363x+ 1148 >0.99 | -/- 0.02-20pM | /- -
DG(32:0) | y=1.70716%-491*10 |>0.99 | -/- 0.02-20uM | /- /-
TG(48:0) |y=7.37"10x-359*10 | >0.99 | - 0.02-5puM -/- -/ -
Lipidmarker Konzentration in
Extrakt Pool
Probe
PC (36:3) | y= 6.19*10x - 1.82*10° >0.99 | 1:177423 1:300¢ 1.5 0.03% 28.3uM
(0.16nM)
PE (36:3) |y= 1.21*16x- 3318 0.98 1:200* 1:200¢ 1:10 <0.01% | 28.0pM
(140nM)
DG (34:2) | y=3.42*10x-2.91*1C | 0.97 1:5139 1:225¢ 1:5 0.13% | 173.3uM
(33.7nM)
TG (56:3) |y = 7.08*10x + 1.85*18 | 0.98 1:51550 1:300¢ 1.5 0.22% 11.2pM
(0.22nM)
TG (56:2) |y= 6.84*10x - 2.45*10° >0.99 | 1:24716 1:300¢ 1.5 0.16% 8.8uM
(0.36nM)
TG (60:3) | y= 7.70*10x - 25468 >0.99 | 1:14202 1:300¢ 1.5 0.18% 1.0uM
(0.07nM)
TG (58:2) | y=1.87*10x- 33976 >0.99 | 1:6948 1:300¢ 1:5 0.15% 2.7uM
(0.39nM)
TG (60:2) |y = 1.57*10x - 52890 >0.99 | 1:14521 1:300¢ 1:5 0.12% 2.2uM
(0.15nM)
TG (52:6) | y=1.62*10x + 6.02*16 | 0.97 1:574 1:200¢ 1:5 10.0% | 3.5uM
(6.1nM)

* abgeschatzt aus Kalibriergerade.

Aus Tab.6.8 ist weiterhin ersichtlich, dass die Nachweisgrenzen 8#arkerlipide je nach deren
Lipidklasse generell in der Reihenfolge PC < TG < DG < PE zunahm@fG g flir die einzelnen
Markerlipide dabei im Bereich von 1:177423 bis 1:125, soiinte also beispielsweise der
Marker PQ36:3) theoretisch noch in eam 1:177423 verdinnten gepoolten Extrakt bestimmt
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werden. Unter der Annahme, dass sich der Marker(383) analytisch genauso wie der
Gruppenstandard P36:2) verhalt, entspricht dies einer NWG v@ta6nM. Dabei st zu beachten,

dass die NWG ¢kglich echnerisch bestimmt wurde und nicht in der Praxis Uber die Analyse eines
entsprechend verdinnten Messstandard/Probe als Peak verifiziert wurde. Die tatsachliche NWG
liegt vermutlich bei hbheren Konzentrationen.

Die NWG der einzelnen Markdiegen in dersdden GrofRenordnung wie die NWi&r zugehdrigen
Standardsubstanzen. Lediglich der Metabolit(3%6) zeigte ein auffallig ander&&rhalten als
der reprasentative Gruppenstandard T48:0)und wiesvergleichsweise schlechte NWG &ikEhe
Tab.6.8). Dies ist vermutlich darauf zurtickzufiihren, dass TGs auf depsadlenmaterial
vergleichsweise spat und nicht immer vdllstligeluieren sodass die Blindwerte erhdht waren.

Die Quantifizierung der Menge der Standardsubstanizeilem undotierten QGProbenextrakt
mittels der Matrixkalibration ergab Konzentrationem Bereichvon 0.5 bis 5.1uM (siehe
Tab.6.8). Insbesondere die Konzentration des-$@Gndardsvar dabei elativ gering, wogegedie
Konzentrationen der Ubrigen Standards eher im zu erwartenden BereichnderenMarkerlipide
lagen.

Die Zuverlassigkeit der IMRM-Methode wurde weiter Uberprift, indem ein Mischstandard von
aquivalenten Mengen der vigtandardsubstanzen in &n BLIGH & DYEREXxtrakt der Q@robe
dotiert wurde (Konzentration j& uM) und die Préazision bestimmt wurde. Dabei wurde er&D
von 1.420.0 % erreicht. Die geringste RSD wurde bei denSTdadard erreicht, dann folgten die
Standards DG und PC, die schlechteste BtaBimte von demPEStandard, welcher eine
Schwankungsbreite von 2% aufwies. Ei€arryOverEffekt der zudotierten Standardsubszen
konnte nicht beobachtet werden, der héchste Wert wurde mit lediglich%.4ir den TG
Gruppenstandard detektiert.

Fir alle quantifizierten Metabolite wurde ebenfalls eine niediRBDD 2 y15%Kin der Q@robe
(2.1 bis 10.46) erzielt. EinCarryOwer nach der Messung einer héher konzentrierten Probe
(Verdinnungsfaktor 5) konnte nicht beobachtet werden. Die Verschleppung der
Markersubstanzen imen folgendenBlank Uberstieg in keinem Fall.d%, mit Abweichungdes
Triglycerids T@2:6). Diesesstellte insofern eine Ausnahmelar, da eszudem einen hohen
Blindwert aufwies da15.5% des Signals der Poolprobe (1:10 verd.) bemtBlindwert erreicht
wurden

6.6.1 Ergebnisse der Klassifizierung durch eine MiRMthode (MS-Level)

Die Ergebnisse debeispielhaften Quantifizierung vonneunausgewéhlten Metaboliten in
151Proben des Herkunftsprobensets sindAhb.6.11 zusammengestellt. Da fir die meisten der
quantifizierten Metabolite keine Reinsubstanzen kommerziell zuganglich waren, wurde jeweils ein
Lipid der Klassen PC, BB, sowie TG als Gruppenstandard genutzt. Uber diese Gruppenstandards
wurden die Lipidkonzensitionen in der Poolgobe absolut bestimmt. Die Bestimmung der
Konzentrationen der Marker in deixtrakten derProben des Herkunftsprobensets erfolgte
indirekt, indem die Markerkonzentrationerzunachst in Relation zu der entsprechenden
Konzentration in dePoolprobebestimmt wurden.
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Es zeigte sich hier ebenfalls eine herkunftsabhéngige Schwankung der Markerkonzentrationen
(siehe Abb.6.11). Die Verteilungsmusteder Lipidklasserin Bezug auf die Herkunftsorte waren
dabei &hnlich. Im Vergleich zu den ermittelten Peakflachen auMBSEbene (sieheAnhang

Abb. 13.9), zeigten sich bei den MarkekergleichbareAuffalligkeiten je Herkunftsland: Wahrend

fur die Phospholipide PC(36:3) und (B&3) die Konzentrationen fur Mais aus der Ukraine
besonders gering war, watlas DiglyceridDG(34:2) vor allem in den Starkemaisproben aus
Frankreich und Ungarnergleichswese niedrig konzentriert Die TGswaren allgemeinin den
Proben aus Peru in Relation zu den anderen Probengruppen erhéht.
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Abb. 6.11: Darstellung der herkunftsabhangigen Schwankungengdantifizierten Markerin den Extrakten
des Herkunftsprobenset&rmittelt in Relation zu den Konzentrationeneiner Poolprobedie anhandder
Standardreiheder Gruppenstandards berechnet wurda: P((36:3),B: PE36:3),C DG(34:2),D: TG(56:3),
E TG(56:2),F TG(60:3),G: TG(58:2),H: TG(60:2),l: TG(52:6).

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die Bestimmung von ausgewahlten Lipiden mittels einer
LCMRM-Methode fir alle untersuchten Metabolite kongruente Ergebnisse zu der Bestimmung
auf LEMSEbene egab. Somit ist davon auszugehen, dass die ideiifen Markersignifikant
unterschiedlich je nach geogragbher Herkunfbeeinflusstwaren.

In Abb.6.12A sind dievarianen der Probenanhandder Peakflachen auf M&Ebenemittels einer
PCA dargestelltDie Punktwolken im PCB&coresplot,wiesen eine ahnliche Verteilung und
Gruppierung im Koordinatenraum auvie unter Nutzung dePeakflaichen der L-RISAnalyse
(siehe Abb.6.8A). Entsprechend ihrer geographischen Herkunffruppierten sich die
Herkunftsprobenebenfallsin Cluster,auchwenn sich ihre absolute Position im P&A&oresplot
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unterschied Die ersten drei Hauptkomponenten deckten dabei §8t7%einen hohen Anteil der
Varanz ab, zudem waren lediglich zweaugtkomponenten zur Erklarung von mehr als%@5der
Varianznotwendig
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Abb.6.12 PCAScoresplots der Herkunftsproben (nac¢taretoScaling der MS- und MS-Peakflachen
derselben neurMarkermetabolite im VergleichA: Auf Grundlage der ermittelten M$eakflachen.
B: Anhand der M$&Peakflachen, die mittels der #RM-Methode bestimmt wurden.

Im Vergleich zu den Klassifikationsraten, welch&bachn.6.4.3fur das Modelbasierend auf den
Peakflachen aller 2Blarker erzielt werden konnten wurden fir die MRMbasierte
Quantifizierung einiger ausgewahlter Metabolite im Vergleich durchaus ahnlich gute Werte
erreicht: Auf dpbaler Ebene konnte anhand der neunMarkersubstanzen 8740.9% der
Herkunftsproben korrekt vorhergesagt werden (#a@h wiederholte, 16ache Kreuzvalidierung).

Im direkten Vergleich, ermdglichten die neMarker sowohl unter Nutzung der M®eakflachen,

als auch der MSPeakflachen mit 87.% bzw. 87.% korrekten Zuordnungen bei der -RF
Klassifikation eine vergleichbare, robuste Herkunftsindikat (siehe Abb.6.13 fir die
Klassifikationsmatrizen).
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Abb.6.13: Vergleich derRFKlassifikationsmatrizen der Proben des Herkunftsprobens&tsAnhand der
Peakflachender neunquantifizierten Metabolite auf MS-Ebene B: Anhand der Peakflachen der
neunquantifizierten Metaboliteauf MS-Ebene

Auf Landerebenewvar die korrekte Zuordnunginsbesondere der Lander Spanien (884 %),
Slowakei (C63.9%) sowie den USA (@&.0%)auf MS-Ebene shwierig(sieheAbb.6.13B). Im
Vergleich zu dem Klassifikationsmodeiit 20 Markersubstanzerauf MS-Ebene zeigten sich
ahnliche Schwachen in Bezug did Proben aus der Slowakei und den USA (sibechn.6.4.3).
Fur die spanischen Probewaren die C&Verte jedoch bei Nutzung von Markern mit 96.2%6
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weitaus besser. Da es sibki diesen Probemm 20unterschiedliche Kérnermaissorten handelte,

ist anzumerken, dass eine Klassifikation mittels vieler Marker vermutlich eine h6here Robistheit
Bezug auf (negative) Einflisse der Sorte auf die Herkunftsbestimmung einhergehen kdnnte, als
wennwenigerMarker verwendet werden.

Die Klassifikationsgenauigkeit insgesamt war jedoch im Vergleich zu dem Modell mit
20 Markersubstanzen nur leicht erniedti(90.5%vs.87.1%, d.h. -3.4%). Da eine Reduktion der
Anzahl arverwendetenMarkernvon 20 auf neun erfolgte, ist zu vermuten, dass die Genauigkeit
der Klassifikation durch die erhdhte Spezifitat aufgrund der Nutzung von -KRMNysedaten
erhoht wird. Dieser generelle Trend konnte auch von Klocknegtnal. bei der geographischen
Herkunftsbestimmung von Helussproben festgestellt werdéh Die Ursache ist vermutlich
darin zu suchen, dass durch die Beobachtung eines jeweils spezifiscHefrag®entes die
Genauigkeit der Bestimmung der Metabolitkonzentration in der MR&thode hoéher ist¢ und

somit die Realitat besser widergibals die bloRe Betrachtung von Peakfléotauf M$-Ebene.

Die MRMMethode wurde zusatzlich anhand der Analyse von insgesamyatierungsproben

aus Frankreich bzw. Ungarn (jett0) getestet Diese Proben wurdeanschlieRend durch das RF
Klassifikationsmodell vorhergesagt. Dabei wurde eineh®frsagegenauigkeit von 7198 erreicht
(14von 20Proben korrekt zugeordnet). Dies unterstreicht die generelle Eignung der Verifikation
der geographischen Herkunft von Kérnermais mittels eineMBRB-Methode, welche lediglich auf
einer geringen Anzahl waViarkermetaboliten beruht.

6.6.2 Vergleich mitder Tocopherotbasierten Methode

Die Bestimmung der Authentizitat vieler meist fettreicher ¢ Nahrungsmittel, wie Parantsse,
Kaffee, Olivendl oder Mandel6l konnte bereits in den 1970shren aufgrund der Analyseres
TocopheroMusters erfolged’™*'°. Da Kérnermais nach Goffman & Bohme hauptséchlich
9-Tocopherol undUTocopherol enthaff’, erschien die Méglichkeit einer Herkunfésifikation

mittels der Gehalte dieser beiden Tocopherole zumindest vielversprechend. Um die Eignung einer
Tompherotbasierten Klassifizierungsmethodaeit der in Abschn.6.6 entwickelten Lipidmarker
basierten L&MRM-Methode zu vergleichenwurde zundchsteine LEMRM-Methode fir die
parallele Analytik vonU- und o-Tompherol in Kérnermais entwickelt Die Extraktion der
Tocopherole aus den Kérnermaisproben erfolgtiabei mittels Isopropandf®*®°. Dem
Extraktionsmittel wurde Butylhydroxytoluol (BHT) als Antioxidans beigerfil$&ht:

6.6.21 . SAGAYYdzf A OF I SMdihera mittels einer MRMethode

Die Bestimmung vort} und a-Tocopherol erfolgte parallel in einem einzigen-La@if mittels
massenspektrometrisclieDetektion. Die HPL®ethode wurde dabei von Klockmanet af*
adaptiert. DaUTocopherol in dieser Methode bereits bei einer Retentionszeit vonminG
eluierte, wurde der Gradient entsprechend angepasst. Der Laufmittelanteil zu Gradientenbeginn
wurde von 83% LaufmitteB auf 796 B reduziert, entsprechend wurde die Lange des iéméeh
von 3min auf 4min verlangert, die Gesamtlange der Methode blieb mit 18i6 unverandert.
Unter diesen Bedingungen gelang es, die beiden Tocopherole chromatographisch als
basisliniengetrennte Peaks zu detektiererTocopherol eluierte zuerst b&i.8 min, dann folgte
UTocopherol bei 5.2nin. Beide Tocopherole waren (iber deren [MHAHdukt mit einemm/z-
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Verhéltnis von 431.3889 fir¢ 2 O2 LIK SNR2 f  dzy-Rocophernl tnassemapekifoiddtdsch
detektierbar.

Um eine bessere Quantifizierung zu @ugtichen, wurdezur Detektioneine MRMMethode
entwickelt. Als Kollisionsenergie wurden dabei eA0 gewahlt De fir die Auswertung
verwendeen MRM« 6 SNANY 35S  gocouBeyolmE MIIB9A 165.1 Quantifie) bzw.
137.1 Qualified. Fir ! -Tocopherolwurden als Ubergangen/z 417.37A 151.1 Quantifie)) bzw.
123.1 Qualifie) genutzt

In Kérnermaisproben ist nach Grares al. UTocopherol im Bereich von 1426.4mg/kg bzw.
o-Tocopherol im Bereich von 387.0mg/kg zu erwartef?”*®*2 Da in Relation zu Lipiden die
Empfindlichkeit des EMassenspektrometers fiir die Tocopherole relativ gerin§ &t wurde fiir
die Bestimmung vok} bzw.2-Tocopherol in Kérnermaisin geringerer Verdiinnungsfaktais bei
der Analytik der Lipideingesetzt.

6.6.3 Herkunftsbestimmung mittels LipidprofiVs. Tocopherolebasierter Methode

Die entwickelte Tocopherdllethode wurde daraufhinauf eiren Teil der Herkunftsproben
angewendet undderen Eignung fur die Herkunftsverifikatiomit jener der Lipidbasierten
Methode verglichen. Dabewvurden TocopherolKonzentrationen im Bereich von 617.6mg/kg
UTocopherol sowie 6-:84.7mg/kg o-Tocopherol in den Herkunftsprobenermittelt, siehe
Abb.6.14. Dienachgewiesenembsoluten Mengeragendabeiunter den Weren, dievon Grams

et al. anggbenz 2SR20K 12yyidiS R$KIOZ NEK g RBdopRdrotiia MaisS K NJ
vorhanden ist, bestatigt werdéff. Vermulich wurden die Analyten miigls der durchgefiihrten
Flussigxtraktion ncht vollstandig extrahiert, da im Gegensatz zu Gransl. keine Solet-
Extraktion durchgefihrt wurde
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Abb.6.14: Darstellung der Tocopher#lonzentrationen in Abhangigkeit von der geographischen Herkunft
der Maisproben

Insgesamt waren beide Tocopherole mit einem AN@W¥ert von 5.85*10" (U-Tocopherol) bzw.
4.57*10%° (o-Tocopherol) stark signifikant nach der Probenherkuméeinfluss. Der postHoc
TUKEYTest offenbarte jedoch dass o-Tocgpherol mit 16signifikant unterschiedlichen
Landerpaarungen einen besseren Marker &} ocopherol mit lediglichachtsignifikanten
Lahderpaarungen darstellte. Auf L&anderebene berateinsbesondere die Trennungon
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KonstellationerSchwierigkeitenan denen die Lander Ungarn, Frankreich, USA, &dguSpanien
beteiligt waren

Diese Ergebnisseiurden unterstitzt durch die RKlassifikathn, welche insbesondere bei der
Zuordnung der Proben zu den L&ndern Peru, USA und Spanien hohe Fehlerraten d@iévies.
erreichten  Klassifikationsgenauigkeiten  @Rgorithmus, 1€fach wiederholte 1€ache
Kreuzvalidierung) sind iAbb. 6.15 dargestellt.Die Effizienz der Klassifikation anhand der beiden
Tocopherole wurdedazuverglichen mit je zwdiipidnarkern. Diese wurden zuféllig ausgewahlt,
entweder aus den neun LipidRM Markernaus den 2@®ptimalen Markern oder aus den Top0

der Phospholipid, DG oder INarker. Diese Vorgehensweise wurde hier gewahlt, um eiBérs
aufgrund der unterschiedlichen Anzahl der zur Klassifikation verwendeten Markersubstanzen zu
umgehen.
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Abb. 6.15: Boxplot der erreichten Klassifikationsgenauigkeit-@Rjorithmus, 1émal wiederholte, 1€fache
Kreuzvalidierung) bei Nutzung von je zwigidmarkern. Die Art der Lipidmarker ist auf dekochse notiert.
Die gestrichelte Linie gibt digassifikationsgenauigkeit mittelsTocopherol und-Tocopherol an.

Die Klassifikation der Proben anhand der beiden Tocopherole erzielte eine Genauigkeit von
49.0£1.6%. Im Vergleich dazu nahm die Féahigkeit, die Proben korrekt zu klassifizieren, in der
Reihenfolge der Markersubsets optimale M#arker >SMRM-Marker >E/PEF 5D B ¢D | 6 @
besten Ergebnisse wurden im Mittel durdas Subset de20 ausgewéhlterLipide (M$Ebene) mit
57.0£8.7% erreicht. Dagegen schnitfie Klassifikation anhand von peveiTGsmit 42.9+6.6%

am schlechtesten ab. Die LigitRM-Marker erwiesen sictdabei im Mittel um 7.26 besser als die
Tocopherole. 1 Relation zu einem Subset aus den Rarkermetaboliten erzieltendie
Tocopherole ein um & schlechteres Ergebnis.

Grurde fur diese schlechterBignungder Tocopheraebasierten Methode singdum einen in einer
moglichen Sortenabhéngigkeit (niedrige CC 88tv% bei den spanischen Proben) und airch
der Beschrankung auf lediglich zwei Marker zu suchgas zudem im Hinblik auf die
Falschungssicherheit der Methode eher kritisch zu bewerten is

Der Ansatz einer Herkunftsbestimmung mittels des Tocopherolmusters wurde aus den
aufgefuhrten Grinden nicht weiter verfolgt: Die Proben aus Spanien offenbarten eine gewisse
Sortenabléngigkeit beider Tocopherole. Im Hinblick auf die Rolle von Vitgnmnder pflanzlichen
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Zellé®"*** ist dies als schliissig anzusehen. Zudem ist diese Variabilitat im Einklang mit den
Ergebnissen von Granes al, welche ebenso eine sortenabhangige Varianz der Konzentrationen
@ 2 Yk STocopherol in Mais feststellen konnt&h Galliheret al. berichteten von einer starken
Varianz fiir diese Topherole auch in Maiskmlinger?®®. Die beiden Marker wiesen zudem im
Vergleich eine schlechte Klassifizierungsleistung, als die neun gquantifizietigidmarker auf
MS-Ebene, auf. Problematisch ist weiterhin, dass die Detektion der Tocopherole mittels
Massenspektrometrie recht unempfindlich 461°> weshalb eine gleichzeitige Quantifizierung der
Tocopherole zusammen mit weiteren Ligndsierten Markersubstanzen sich &lerausforderung
darstellt.

6.7 Untersuchungen mittel&=FNIRSpektroskope

Die FINIRSpektroskopie ist als schnelle spektroskopische Methode in der Cerealien
verarbeitenden Industrie weit verbreitgt*’ 317830803366 gja kot vor allem als
Qualitatssicherungum Einsataim die Restfeuchteden Proteingehalt und weitere Parameter zu
Uberwachen. Im Falle von Mais wird dazu meist das unvermahlene, intakte Maiskorn
analysiert”®® jedoch wird dies kontrovers gesehen, da intakte Maiskoérner asymmetrisch
geformt sind. Nansemt al. zeigten zudem, dass das Vermahlen von Maisproben einen starken
Einfluss auf die Reproduzierbarkeit #atBei zunehmendem Mahlgrad nahniedvarianzin den
NIRSpektrengegenuber intakten Maiskornerb.

Deshalb wurde zunéchst die am besten fir dieNFRSpektroskopie geeignete Probenform
evaluiert. Zur Methodenoptimierung wurddie QCGProbell genutz, welche sowohlals ganze
Korner, als auch als vermahlene, pulverférmige Probe vorlag.

FTNIRSpektren weisen zwei dominante Wasserbanden, bei @87bund 5180cm™* auf®***’

Diese koénnterdie Herkunftsbestimmung von Kérnermais stéren, falls Rliebenschwankende
Wassergehlter aufweisen Daher war zu Uberprifen, ob die Wasserbanden duar
Gefriertrocknung der Probe vor der Analyse entfernt bzw. auf ein konstantes Level gebracht
werden mussen oder obes ausreichend istdie Wasserbanden fur di®atenauswertungzu
exkludieren

Um eine moglichst schonende Homogenisierumgr Probenzu gewahrleisten erfolgte die
Probenvorverarbeitung analog zu jeneerdLCGMSAnNalytik, indem dieMaiskdrner zunéchstin
Flussigstickstoff schockgefroren und anschlieBend in einer Messermihle unter Zusatz von
Trockeneis im Verhéltnis 1:1 vermahlen wumdeUm zudem sicherzugehen, dass eine
moglicherweise variable Restfeuchte der Proben nicht die Probenklassifikation beeintréchtigen
konnte, wurden die Sortenproben zudem einer f24lauernden Gefriertrocknung unterzogen.
Diese Vermahltechnik wurde ebenso von Arret al. fur die FINIRAnalytik von Mandeln
genutz£™.

Methodisch wurde zur Klassifikation déroben mittels der FNIRSpektroskopie analog zu
Abschn.6.4 vorgegangen: Als Klassifikationsmethode diente jedoch in diesemd&albvVM
Algorithmus Diese Klassifikationsmethode wurden bereits von Richtet al. bei der
Herkunftsanalyseon weiRem Spargel nach dessen Ursprungslamiigt® sowie von Arndet al.
zur Klassifikation von Mandéfi
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6.7.1 Auswahl der optimalen Probenform fur FNIRSpektren

In Abb. 6.16 sind jeweilsLOO FFNIRSpektrenvon intakten Maiskornerer QGProbell in beiden
moglichen Orientierungemargestellt. Aulerdem sind ebenso 1@&pektren derselben Probe
Pulverformgezeigt.

™
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Abb.6.16: FENIRSpektren der Q®robell nach unterschiedlicher Probenvorbereitui®RptY o Ay G+ 1 G Sa
Keimlingl dz3S ¢ y RGO Blawf Sahéd Fdw] GSa -+ 6ABPE vy RISHHE Bfnifeaed
Maiskorner (je r=100 Spektren)A: Rohdaten der Spektrem: Spektren naclPreprocessingnittels SNV.

C PCA der FNIRSpektren nach SNRreprocessing

Es konnte beobachtet werden, dass die Varianz deNIRBpektren derselben Probiér intakt
analysierte Maiskorner, sehr viel groRer ausfiel, @sder homogenisierten ProbeDie beiden
Orientierungen dedaiskornskonnten anhand der Clusterbildung im P&A&oresplot relativ exakt
voneinander unterschieden werdeNerglichen mitder sehrdichten Clusterung der Spektren der
vermahlenen Probehétte jedoch dé Analytik von intakten Maiskdrnern eine inakzeptable
zusatzlichévariabilitdt in denDatensatz hineingetragen.

Ein Preprocessingder FTINIRSpektren mittels SNV (sieheAbb.6.16B) flhrte zu einer
offensichtlichen Reduktignder Varianz Da jedoch die Varianz der Spektren von intakten
Maiskdrnern in Relation zu vermahlenen Maiskodrnerttotz Preprocessing inakzeptabel hoch
erschien, wurden alle Proben fiur die -NIRSpektroskopie in Form von vermahlenem Pulver
analysiert.

6.7.2 Multivariate Analyse der FNIRSpektren des Sortenprobensets

Um eine eventuellenEinfluss der Maissorte audfei der FFNIRAnalytikauszuschlielRen, wurde
das Probenset aus den Landessortenversuchen untersucht. @8R Spektrenwurden dabei
zunachsteinem Preprocessingnittels SNVunterzogen, die Spektren sind #bb.6.17 gezeigt.
Diejenigen Wellenzahlen/Spektrenbereiche, welche einem signifikanten Herkunftseinfluss
(ANOVATestp2 S NI.0pnterlagen sind inAbb. 6.17Aim unteren Bereich mittels schwarzer
Markierungen dargestllt. Die entsprechenden Banden, die hingegen einem signifikanten
Sorteneinfluss (ANOVPestp-2 S ND.01pHufwiesen sind inAbb. 6.17Bin entsprechender Weise
markiert.
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Abb.6.17: Darstellung der FNIRSpektren des SortenprobensetsPréprocessing mittels SNV).

A: Markierung der Proben entsprechend des Herkunftsbundeslandes, siehe Ledendlarkierung der

Proben entsprechend der Kornermaissorteeh& Legende. InA} sind jene Wellenzahlen, die einem
signifikanten Herkunftseinflus§ANOVATest p-2 S NI0.01)nterliegen im unteren Bereich schwarz
markiert In (B) sind jene Wellenzahlen, die einem signifikanten SorteneinflaBEOVATestp-2 S NI.O1PK
unterliegen markiert.

Die enthaltene Varianz in den 4NTRSpektren nactPreprocessingnittels SNV istm Anhangin

Abb. 13.12A mittels einerPCAdargestellt.Dem Scoresplotvar zuentnehmen, dass die Varianz der
FTNIRSpektren innerhalb des Sortenprob&atenstzes zu einer Gruppierung dé’robennach

deren geographischen Herkunft fihrte. Anhand der Lange der Loadingsvektoren im Loadingsplot
der PCAkonnten insgsamt sechbesonders herkunftgelevante Spektrenbeiche identifiziert
werden (8400, 6986395, 5800, 5186160, 47754810, 401&m™). Die Spektrenbereiche waren
dabei insbesondere in den Absorptionsbanden fiir ungeséttigte Lipide (3480 Wasser/Starke
(69806395cm"), Lipide (5800 und 401dn™), Wasser (51866160cm™ und Proteine (4775
4810cm") zu finded®™®” Eine Separation nhcMaissorte konnte hingegem der PCA nicht
festgestellt werden.

Die Sortenabhangigkeit einiger Wellenzahlen/Spektralregionen konnte jedoch mitted®APLS
gezeigt werden. Der entsprechende ScoresplotnisAnhangin Abb. 13.12B abgebildet. Hiewar
nun eine eindeutige Separation der Sortenversuchsproben nach ihrer Maisson@bhangig von
der Anbauregiortg zu beobachten. Die dabei im LoadingspielevantenSpektrenbereichdagen
v.a. bei51605180cm’, innerhalbeiner Absorptionsbande von Was&¥rsowie um 401@m™. Da
die Bande bei 4016m* sehr nahe am Rand des Messbereichs lag, wurde diese nicht als stérend
fur die Herkunftsbestimmung angeseheneil ausgewahlte Bereiche zur Herkunftsbestimmung
nicht aus diesem Randbereich des Spektrums ewaplt werden. Weitere,weniger stark
hervorstechende Spektrenbereictagenbei 6880 sowie 5800m™. Diese Bereiche befinden sich
in den charakteristischeAbsorptionsbereichen von Stérke (6888™) sowie Lipiden (5800 und
4010cm™)®®, Der @-Wert fiir die PL®AAnalyse nach Kérnermaissotietruglediglich0.11 Dies
deutet daraufhin, dass diMaissortemittels NIR nicht erfasst wirdie Sortenunabhangigkeit der
Zuordnung der Herkunftsprobenunde dennoch zusétzlich anhand von RBrnermaissorten von
einem Standort (Lleida, Spanien) im Ra&nndes Herkunftsbestimmungsmodells tiberprift.

Es zeigte sich somit ein &hnliches Bilte bereits zuvor bei der EX@Sbasierten Analytik. \&ren
lediglich 22.%6 der erfassten Wellenkken signifikant sortenabhéngigeeinfluss, so waren
hingegen 91.66 de erfassten Wellenzahlen signifikant herkunftsabhanggginfluss. Eine
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nahere Aufschllisselung der Signifikanz mitpdstHoc TUKEYTest zeigte zudem, dass unter den
sortenabhangigoeeinflussen Wellenzahlen Kombinationen, welche die Kérnermaissordd@ 23
enthielten, Uberwiegend fur die Unterschiede verantwortlich waren. Abseits von dieser Sorte
waren lediglich 119 von 372Wellenzahlen signifikant bezlglich der Kdérnermaissoibges
entspricht3.2%

Die von der geographischen Herkunft beeinflusstemdga der FINIRSpektren befanden sich
guasi im gesamten Bereich des aufgenommenen Spektruerteilt, mit Ausiahme eines
schmalen Fensters b&1857540cm™. Sortenbezogenbeeinflus$ waren lediglich sechs schmale
Bereichedes SpektrumsDie bedeutendste befanden sich bei 10328350, 59555385 und 4910
4675cm™. Diese Bereiche sind folgenden Substanzgruppen urséchlich zuzuordnen: Wasser
(3. Oberschwingung), Lipide (@berschwingung der-8 StreckschwingungCH bzw.(CH-) und
Proteine®.

6.7.3 Untersuchung einemdoglichenSortenabhangigkeibei der Klassifikatiorvon FF
NIRspektroskopischerMessungen

Der eventuell stérende Einflus der Maissorte auf die Bestimmung der Herkunft mittels
Klassifizierungsalgorithmen wurde mittetles SVMAIlgorithmus abgeschatzt. Zur Klassifikation
wurde jeweils das komplette Spektrum eingeset&s KernelFunktion diente eine lineare
Kernelfunktion. Br CostParameter C wurde im Bereich von 1*1) bis 1*10 fur die
Herkunftsbestimmung optimiert zu 0.0041 sowie fur die Sortenbestimmung zu 0.0083. Die
erhaltenen Klassifikationsergebnisse simdAnhangin Abb. 13.13 dargestellt.

Die Ergebnisse zeigten, dass die Genauigkeit der Klassifikation nach geographischer Herkunft mit
92.7% sehr viel besser war, als jene der Sorten mit nur 39.0m Hinblick auf die
Fehleranfalligkeit der Klassifikation nach Herkunft istZestellen, dass die Trennung der Proben

fur alle dreiProbenklassen etwa gleich effizient war. Bei der Klassifikation nach Sorten zeigte sich
hingegen, dass die Gesamtrate an korrekten Klassifikationen lediglich auf die korrekte Zuordnung
von Proben der Ste P8723 zurickzufihren waren (G0n 77.9%). Alle anderen Sorten waren
hingegen mittels FNIRAnalytik (CC im Bereiction 6.3 bis 5%%; Mittelwert 34.2%) nicht
voneinander zu unterscheiden.

Diese Ergebnisse untermauern die Erkenntnisse aus derilsigagdnalyse, die ebenso ergab, dass
lediglich die Spektren der Kornermaissorte8#23 ursachlich fur signifikant unterschiedliche
Spektrenbereiche war.
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6.8 Analytik der Herkunftsproben mittels FNIRSpektroskopié

6.8.1 Interpretation der FFNIRSpektren von Krnermais

In Abb.6.18 sind die FINIRSpektren des Herkunftsprobensets nach SN¥®processing
abgebildet (Wellenzahlenbereich von 10000 bis 38%0), zusatzlich die die Medianspektren je
Herkunftsland in dunkleren Haen abgebildet Alle unprozessierten Spektrekbnnen Anhang
Abb.13.14 entnommen werden Die Spektrenform war fur alle Proben unabhangig von der
Probenherkunft &hnlich. Da die Region 16000cm' nur vergleichsweise geringe
Absorptionsbanden aufwies, wurdeliese von der weiteren Auswertung ausgeschlossen.

Die erste intensive Absorptionsbande befand sich bei ca. 8880 welche der zweiten
Oberschwingung der C#L Streckschwingung entspricht.eBé rihrt von ungesattigten Lipiden
her. Bei 6870cm™ und 5180cm®, befanden sich zwei Absorptionsbanden von Wasser
(1.Oberschwingung der B Streckschwingung bzw. Kombinationsschwingung aus eifdr O
Streckschwingung und einer-®H Deformationsschwinmg). Eine schwache Absorptionsbande
war bei 6385cm™ lokalisiert der ebenso die IOberschwingung einer @ Streckschwingung
zugrunde liegt Diese stammt von Starkemolekilen. Die entsprechemd&chwingungen der
aliphatischen Reste von Lipideefandensichim Bereich bei 5878m™ (1. Oberschwingung der-C

H Streckschwingung:CH) und 5680cm® (1.Oberschwingung der -B Streckschwingung;
-CH-). Eine weitere Lipitbezogene Spektralregiolag bei ca. 433Em™ und resultierte aus der

2. Oberschwingung der-B Deformationsschwingung. Die Absorptionsbande in der Region von
4985 bis 4518m™ wurde durch die Kombination versi@dener Schwingungen der Amidgruppen
in Proteinen verursacAt3¢’
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Abb.6.18: FFNIRSpektren der Proben des Herkunftsprobensets nd&rkprocessingmittels SNV.Das
Medianspektrum je Herkunftsland ist dunkler dargestéilbbildung modifiziert nach Schigz al>®

’Die in den folgenden Abschnittef.8 ¢ 6.8.7; Seite 88 bis 9dargelegten Ergebnisse wurden bereits zuvi
weitestgehend publiziert in deverdéffentlichung:

D. Schiitz, J. Riedl, E. Achten, M. Fischer

Fouriertransform nearinfrared spectroscopy as a fast screening tool for the verification of the
geographical origin of grain maiz&éa mayd..)

Food Contro2022, 136, 108892.
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6.8.2 Multivariate Datenanalyse der FNIRSpektren von Kérnermais

Um einen Uberblick (ber das Potenzial der-NFRSpektroskopie zur Unterscheidung der
geographischerHerkunftsorte von Kérnermaisproben zu erhaltenjrden die FANIRSpektren
einer PCA unterzogen. Der resultierende Scoresplot Abin6.19 abgebildet.
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Abb.6.19: PCAScoresplot von SNV preprozessierteRNIRSpektren der Proben des Herkunftsprobensets.
Nur die Wellenzahlen ¥0000cm™ wurden genutzt (r=14-25 Proben pro Herkunftsland; das Herkunftsland
ist farblich kenntlich gemacht, siehe Legende). Abbildung modifiziert nach Sthaiff®

Wie Abb.6.19 zu entnehmen istbildeten die Proben in der PGAnalyse entsprechend ihrer
geographischen Herkunft separate Cluster. Proben aus Spanien, der Ukraine und der Slowakei
lagen dabei im Scoresplot relativ dicht beieinand8re waren aber dennoch als eigene Cluster
erkennbar. Wohingegen die Proben aus derAUfd Peru jeweils weiter von den européischen
Proben entfernt positioniert waren. Diese Ergebnisse stimmen mit den beobachteten
Unterschiedenim Bereich der Wasserbande bei 528820cm™ tiberein. Weitere Unterschiede
wurden fiir peruarsche Proben in defiir Proteinespezifischen Bande (484%45cm*) und fiir

die USAProben in der Spektralregion bei 678340cm™ gefunden. Letztere Bande steht im
Zusammenhang mit dem Starkebzw. Lipidgehalt der Prob&H Griinde fir die
Unterschiedlichkeider Proben aus den USA bzw. Peru konrdarin liegen, dass die Proben aus
den USAausinsgesamt sechs unterschiedlichen-Bidesstaaten stammten, welche entlang des
Golfes von Mekb liegen. Die OsiVestAusdehnungeichte dabeivon Texas bis Georgiauftlinie

ca. 140kkm). Gleichzeitig wurden relativ viele unterschiedliche Klimazonege@éckt, da auch
Proben aus Mississippi und Louisiana in dem Probenset enthalten wa&ies erhohtdie
Wahrscheinlichkeit, dass die Variabilitat innerhalb der Klasse deiPushenstarker ausfallt, als

in denanderen Probenklassen. So wurdespw. die Poben aus Spanien alie Lleida gesammelt
Weiterhin stammten @& Proben aus der Slowakebenfalls aus einem relatkieinen Gebiet. Dies
war tendenziellauch aus dem PC8coresplot ersichtlich.

Griunde, fur die ebenso beobachteten Unterschiede der pesgmen Probenkonnten in der

Nahe der Anbauregion zum Aquator liegen. Zudem stammten die Proben aus einer Kustenregion
zwischen dem Sidpazifik und den Anden. Diese besondere geographische Lage kénnte klimatische
Umsténde zur Folge haben, welche das Metabo der Kornermaisproben in Relation zu den
Proben aus anderen Landern relativ stark abweichend beeinflussten.
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6.8.3 Unterschiede in den FINIRSpektren je nach Herkunft

Varianzergwischen den FRIRSpektren von Kdrnermaisproben unterschiedlicher geographischer
Herkunft konnten anhand der ersten drei Loadingsvektoren desA Susfindig gemacht werden
(sieheAbb.6.20). Da die PL-BA die Kérnermaisproben nach der grof3ten Varianz in den Spektren
zwischen den Herkunftsontetrennt, haben Wellenzahlen mit groleEinfluss im Loadingsplot,
eine hohe Diskriminierungsfahigkeit zwischen den Herklinftiern.
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Abb.6.20: PLSDA Loadingsvektoren der Trennung nach der geographischerumderargestellt sind die
ersten drei Komponenten AQ). Alle Spektren wurden zuvor mittels SNV preprozessiert. Abbildung
modifiziert nach Schiitet al >,

Geeignete Spektrenbereiche fiir eine Herkannterscheidung von Koérnermaisproben wurden
hauptséchlich im Bereich von niedrigeren Wellenzahle®0@0cm™) detektiert. Nur wenige
Spektrenbereiche im Bereich von 6000 bis 8800 waren besonders fir die
Herkunftsbestimmung geeignet. Wellenzahlen, die einen starken Einfluss auf die Trennung der
Proben entsprechend ihrer Herkunft in der HDS auslbten, waren assoziiert mit den
Absorptionsbanden von Lipiden, Starke und Proteis@nie von der Feuchtigkeft”®*®’

Insbesondere die Spektralregionen 586075, 45754450 wnd 42704240cm™ waren konsistent
mit den Wellenzahlen, welche von Zhetial. fir die Herkunftsbestimmung von DDGS angegeben
wurden*®. Sie berichteterebenso von der Wichtigkeit de3}, Stéarke sowie desProteingehals

zur Herkuftsbestimmung von DDGS mittels -RIRSpektroskopi&®. GonzéleMartin et al.
stellten fest dass die Spektralregion 71:8376cmi* bei Weizenmehlproben aus unterschiedlichen
geographischen Regionen in Chile unterschiedliche Atisomgn aufwie$™. Diese Ergebnisse
stimmten mit den Ergebnissen dieser Aibdiberein die ebenso diese Region des-NHR
Spektrums als variabehtsprechend deniKérnermaisAnbauorthervorheben(sieheAbb. 6.20).

Wie die Resultate ausAbb.6.20 zeigen, befanden sich geeignete Regionen zur
Herkunftsunterscheidung von Kdérnermais eher im Bereich niedriger Wellenzamdes. bei den
beiden Absorptionsbanden von Was¥&(72906530 und 540@1970cm™). Ublicherweise wird
Kornermais nach der Ernte durch maschinelle Trocknung auf einen niedrigeren Wassergehalt
eingestellt,um eine l&ngerfristige Lagerung zu ermdglichen. Die maximal tolerable Restfeuchte ist
jedochvon der Lagerungsdauer abhangigd betragt <15% fiur kurzzeitige Lagerungis <13%
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fur langerfristige Lagerung Jahr)®. Zudem ist der Trocknungsprozessgleichsweis¢euer, da

er sehr energieintensivst. Fdglich kann der Wassergehalt von Kérnermais nicht kadgastant
angenommen werden, wie es fur eine Verwendung als Indikator fiir die geographische Herkunft
notwendig ware Daherwurden die beiden Wasserbanden aus demNFRSpektrum nichfur die
Erstellung des S\VAiMlodells beriicksichtigt.

6.8.4 Auswirkungen de$’reprocessingon Spektren auf die Herkunftsbestimmung

FFNIRSpektren werden regular einem sogenanntereprocessingnterzogen, um multiplikative
Streueffekte abzumildern, die insbesondere bei der Analyse von pulverférmigen Proben
auftreter®®, In dieser Arbeit wurde der SM\lgorithmusals Preprocessindylethode genutzt, da

er einerseits sehr populér igdie Spektrenform weitestgehend beibehéahd im Gegensatz zu dem
ebenfalls popularen MS@Igorithmug®, kein Referenzspektrum benétigtNeben einem
Preprocessingler Spektren, welches Streueffekte reduziert, ist die Nutzung der Ableitungen von
Spektren ublicff®,

Um den Einfluss on unterschiedlichen Preprocessintrategien auf die SVM
Klassifizierungsergebnissergleicten zu konnenwurden die Spektren der Herkunftsprobensets
neben SNV unterschiedlicheVorverarbeitungsstrategien vor der Klassifikation unterzogen
(1. bzw. 2. AbleitundBinning. Die resultierenden Spektren siid Anhangin Abb. 13.15 gezeigt.

Die SVMKlassifikation erlaubt die Abtrennung v&unktwolkenvoneinander durch verschiedene
KernelFunktionen, die auchichtlineare Grenzverlaufe abbilden konrféh****". Da die genutzte
Kernelfunktion einen Einfluss auf die SVMKIlassifizierungsergebnisse austibt wurden
unterschiedliche Kerndfunktionen (linear, quadratiscRBF evaluiert.

Die Klassifizierung mittelSVMbendtigtzudemmehrere Parameterdie zu optimieren sindleben

C dem CostParameter, welcher die Feinheit der Klassifikationsgrenze defimgjdrt,eszum Tell
zusétzlice KernelFunktionsparamete¥?. Die erhaltenen Klassifizierungsgenauigkeiten in
Abh&ngigkeit von denfPreprocessingowie der genutzten SVM Kerdalinktion sind inTab.6.9
zusammengefasst. Fur zugehdrige Details zu den genutt@neparametern und weiteren
Parameterrfir die SVMKlassifikation, siehAnhangTab.13.15.

Tab.6.9: SVM Klassifikationsgenauigkeiten in Abhéngigkeit vom Spektrenpreprocessing bzw. der genutzten
KernelFunktion. Die mittlere Klassifizierungsgenauiglegitvie deren Standardabweichung (in Klammern)
wurden durch einGrid-Search(10-mal wiederholte 16fache Kreuzvalidierung) ermittelfir die optimalen
(Kerneh)Parameter siehe Anhang Tab.13.15. Es wurden Wellenzahlen von 1060000cm™  zur
Klassifikation genutzTabelle nach Schuet al>®.

Preprocessing Lineare Kernel Quadratische RBFKernel
Funktion KernelFunktion

SNV 92.2% (1.0%%) 92.2% (0.9%) 92.9% (1.6%)
SNV 4Binning 92.2% (0.%%) 93.0% (0.3%) 92.8% (0.%%)
SNV 4. Ableitung 95.0% (1.0%0) 95.1% (1.1%) 95.0% (0.7%)
SNV + 1. AbleitungBinning 95.3% (0.%%6) 95.4% (1.000) 95.1% (0.%%)
SNV + 2. Ableitung 94.9% (0.%%) 94.3% (0.6%) 95.0% (0.8%)
SNV + 2. AbleitungBinning 95.0% (1.5%) 95.0%(1.1%) 94.7% (1.3%)
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Wie aus dem GridSearch hervorging (siehe Tab.6.9), waren die erreichten
Klassifizierungsgenauigkeiten eher abhéangig von éeaprocessingler Spektren, als von der
verwendeten SVMKernefunktion. Die erreichten Klassifikationsgenauigkeiten waren im Falle der
1. oder 2 Ableitung der Spektren vergleichbar, sanken jedoch minifalis die Originalspektren
zur Klassifikation herangezogen wurden. Eimning der FTNIRSpektren auf 1/5 ihrer
Rohdatenpunktanzahl (Auflésung &8 anstelle von Zm™) fiihrte zu keiner Verschlechterung
der Genauigkeitder Klassifikationsmodelle. Die Art der genutzten Kdéumition hatte nur einen
marginalen Einfluss auf die erzelGenauigkeitder Klassifikatin. Die besten Resultate wurden
mittels eines RBKernelsoder einer linearen Kernelfunktion erzielt. Aus Grunden der einfacheren
Optimierung der Parameterwurde eine lineare Kernelfunktion genutztum Modelle zur
Herkunftsunterscheidung zu erstellebie Spektren wurden mittels SNV, Ableitung und einem
Binningpreprozessiert, um eine optimale Vorberaiwfur die SVMKlassikation zuerreichen

6.8.5 Einfluss der verwendeten Spektrenbereiche auf d&¥MKlassifikationsmodell
fur die Herkunftsbestimmung

Eserschien vorteilhaft, dss ein Klassifikationsmodell fiir die Authentizitat von Kérnermaisproben
einerseits eine geringflgigunterschiedliche Restfeuchte der Koérnermaisproben toleriert.
Andererseits tragt eine moglichst breite Verteilung der Klassikation eingesetztenFTFNIR
Messdaten auf verschiedene chemische Substanzen, welche diBadtn erzeugerzu einem
verlasslichen Modell bei.

Um das Potenzial bestimmter Bereiche des-NFESpektrums fir die Bestimmung der
geographischemderkunft zu untersueen, wurdenverschieder SVMModelle mit einer linearen
Kernelfunktion verglichen. Dabei wurde ein Modell (Ma&glchesauf demkompletten Spektrum
basierte mit einem Modell (M2) welches nicht die Wasserbanden enthielt sowie weiteren
Modellen (M3M6), die auf einzelnen Absorptionsbanden von Lipiden, Preteinder Starke
beruhten verglichen Dartber hinaus wurde ein kombiniertes Modell (MTyelches die
Absorptionsbanden von Lipiden, Protein und Starke gemeinsam nutzteerstellt Die
resultierenden Kissifikationsgenauigkeiten sind ifab.6.10 dargestellt Fir die Klassifikations
matrizen siehéAnhangAbb. 13.16.
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Tab.6.10: Auflistung der SVMModelle, welche auf unterschiedlichen Spektrenregionen beruhen.
Dargestellt sind die Spektrenregionen, Wellenzahlenbereiche sowie die mittlere Klassifikationsgenauigkeiten
(100fach wiederholt, 1efach kreuzvalidiert) fur die ZuordnungeidHerkunftslander auf globaler Ebene.

Tabelle nach Schugt al>®®

Modell | Spektrenregion Wellenzahlen CC [%]
(Anzahl Datenpunkte) (Standardabweichung)

M1 Komplettes Spektrum 100004000cni™ (589) 95.4% (0.8%)
M2 Spektrum ohne Wasserbander 100004000cnT™ (471) 92.5% (1.3%)
M3 Proteinassoziierte Bande 49604490cm’ (47) 90.0% (1.1%)
M4 Starkeassoziierte Bande 65206010cmi” (51) 87.2% (1.2%)
M5 Lipidassoziierte Bande | 59905420cmi” (57) 91.8% (0.%%)
M6 Lipidassoziierte Bande I 8600-7980cmi” (61) 89.3% (1.8%)
M7 Kombination der Banden 86007980, 65266010,

assoziiert mit Proteinen, Starkg 59905420, 49604490cm ™ (216) | 94.7% (1.2%)

und Lipiden

* ohne Wellenzahlenbereiche spezifisch fiir Wasser (78980 und 540&970cm).

Die beste Klad#kationsgenauigkeit konnte mit derModell M1 mit 95.4%, welchesauf dem
kompletten Spektrenbereich von 100@@00cm” basierte erzielt werden. Dieerzielte Rate an
korrekten Klassifikationefiel geringer ausfalls die Wasserbanden nicht bericksichtigt wurden
Dieser Umstand waaufgrund dererstarkenEinfluss im PLBALoadingsplot (sieh&bb.6.20) zu
erwarten. Der Anteil von falsch zugeordneten Proben auf Landerebene blieb dabei flr beide
Modelle M1 oder M2 ahnlich (siehe Anhang Abb.13.16 und Abb.1317). Wahrend die
Klasdikation von Proben aus den USA bzw. Peru sehr genau erfolgte (CC v fid®eide
Probenklassen), war im Falle der europaischen Proben die Zuordnung zu den entsprechenden
Landern mit C@Verten zwischen 9&68% weniger genau Das Klassifikatiosergebnis der
slowakischen Probererschechterte sichaufgrund der Entfernung der Wasserbanden aus dem
Modell von 853% auf 68%.

Die Klassifikationsmodelledie auf bestimmten Spektrenbereichen beruhten, welche die
Absorptionsbanden fiir Lipide, Proteimder Starle enthielten (M3M®6), erzielten Klassifikatiors
genauigkeiten von 882 % und waren damibenfallsweniger genau als das Modell M1, welches
auf dem gesamten FNIIRSpektrumbasierte

Diese Mvdellelegen den Einfluss der spezifischen Absorptionsbanden alodiekte Zuordnung

der Proben zu ihrem Herkunftsland offerDie Nutzung der mit Starke assoziierten
Absorptionsbande (M4) fuhrte zzinerin Relation geringsten Genauigkeit bei der Vorhersagge d
Herkunftslandes (sieh&ab.6.10). rdochwurde bei diesem Modell die hdchste Genauigkeit fiir
die Probenklassen USA und Peru etzigrglichen mit den ModellemM3, M5 und M6. Daflrst

die Spezifitat fur die Diffenzierung der europaischen Proben bei dem Modell M4 am geringsten
ausgepragt. Geringflgig bessere Klassifikationsraten kontégagen mittels da Protein- oder
Lipidassoziierten Absorptionsbanden (M3, M5 und M6) erzielt werden.

Mithilfe der LipidAbsorpionsbande bei ca. 835@m* (M6) konnte die beste Trennung der Proben

aus der Ukraine und der Slowakei vorgenommen werden. Allerdings wurden dabei haufiger
spanische Proben falsch klassifiziert. Diese Ergebnisse suggerieren, dass der Proteier
Olgenalt von Kérnermais moglicherweise besser dazu geeigjndt die geographische Herkunft zu
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bestimmen, alsder Starkegehalt.Das Fettsaurespektrum wurde beispielsweise erfolgreich von
Tres et al. zur geographischen Herkunftsbestimmung von DDGS auf Welizen Maisbasis
genutzt*® sowiezur geographischen Herkunftsbestimmung von PistdZlen

Mithilfe einer Kombinationaus denAbsorptionsbanden von Proteinen, Stérke und Lipi{di)
konnte eine vergleichbare Klassifikationsgenauigkeit (94.7 £o).2vie fir das Modell, welches

auf denkompletten Spektrerbasierte (M1) erzielt werden.Dabei trat ein ahnliches Muster in
Bezug atidie CC per Herkunftsland auf, wie beim Modell M1. Wahrend Proben aus den USA und
Perusichvergleichbar zu M1 veéielten, zeigte sich fir die Slowakeioben eine Verschlechterung

der CQvermutlich aufgrund des Vernachlassigens der Informationen aus\teesserbandenjyind

fur die UkraineProben eine Verbesserung der erzielten Genauigkeiten in Relation zum Modell M1.

Die Nutzung von lediglich relativ kleinen Bereichen eines-NIRBpektrums zur
algorithmenbasierten Klassifikation von Proben ist in derrafte haufig anzutreffen: De Girolamo

et al. evaluierten gréRere Spektrenabschnitte auf ihre Eignung zur Herkunftsbestimmung von
Hartweizet®. Zhang et al. verwendeten eine Kombination von ielen kleineren
Spektrenausschnitten zur Herkunftsbestimmung von Stérke, welche Radix puerariae
gewonnen wurd&”. Ein FINIR basiertes Klassifikationsmodell, dasf Metabolit-assoziierte
Spektrenregionen basiert ist daher mogdthemweise zur Verifikation der geographischen
Authentizitat von KdrnermaisproberielversprechendUm eine hohe Klassifikationsgenauigkeit zu
erreichen, sollte der Einfluss der Probenfeuchtigkeit sowie des Hintergrundrauschens in
absorptionsfreien Bereichen des Spektrums reduzigerden Daher wurdedas Modell M7,
welcheseine Kombination aus den absorptionsreichen Bereichen dé$lREpektrumsdie durch
Proteine, Starke sowie Lipide in den Koérnermaisproben hervorgerufen weralsnoptimal
ausgewahlt.

6.8.6 Optimiertes SVMKIlassifikationsmodell fur die Herkunftsbestimmung

Das optimierte Klassifikationsmod#dl7 basiert aufeiner Kombination der NHSpektrenbereichg

denen die Absorptionsbanden von Proteinen, Starke und Lipiden zuzuordnen sind. Dabei konnte
eine hohe Klassifikationsgenauigkeit von 94.7 %4 .in Rahmen einer 1€@ch wiederholten 10

fachen Kreuzvalidierung erzielt werden. Auf Landerebene betrachtatlen die Proben aus den

USA und Peru je zu 100 korrekt klassifiziert (sieh&bb.6.21), obwohl diese Proben eine starke
Streuung im PCAcoresplot aufwiesen und digSAProben aus insgesamechsunterschiedlichen
USBundesstaaten stammten. Innerhalb der europaischen Proben wurden gute Ergebnisse fir die
Proben aus Spanien sowie der Ukraine erzielt. Die Proben aus der Slowakei konnten weniger gut
vorhergesagt werden.
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PER sPA UKR JUSAN cc
PER 25.00| 0 0 0 0 | 100.00 %

‘sLo 928 | 1.00 | 3.72 66.29 %

0 0
SPA 0 0.21 [19.77 0.02 0 98.85 %
UKR| O 0.37 0 1863 | 0 98.05 %
0

UsA 0 | o | o |2300 100.00%

Abb. 6.21: SVMKIlassifikationsergebnisse bei kombinierter Nutzung von Spektrenbereichen, valtien
Absorptionsbanden von Proteinen, Starke und Lipidasierten

Die HerausforderungProben aus der Ukraine und der Slowakei auseinander zu halten, wurde als
Hauptursache fir das Auftreten von falsch zugeordneten Proben innerhalb des Subsets der
europaischen Proben identifiziert. Wahrend dixcfir die ukrainischen Proben relativ hoch ist,
wurden gleichzeitig relativ viele slowakische Proben irrtimlich als aus der Ukraine klassifiziert.
Dies fuhrte zu einer vergleichsweise hohen Fehlerrate fur die slowakischen Proben.

Grunde fur die Schwierigkeitedie Proben aus der Ukraine und der Sloeiaku unterscheiden,
kénnten in der nur geringen geographischen Distanz zwischen den beiden Nachbarlandern
begriindet sein. Unterschiede in der Probenzusammensetandgls weitere Folge in den{NIR
Spektren, entstehen aufgrund vonverschiedenenklimatichen Bedingungen odeaufgrund
andererumweltbedingte Einflisse wie bspw.der Umgebungstemperatur, der Anbauhdhe, sowie
der Wasserverfiigbarkeit oder der BodenzusammensetZin@en patischen Staatsgrenzen
kommt diesbeglich keinerlei Bedeutung zu.

Zusammen legen die Ergebnisse den Schluss nahe, dadsaiglede Zuordnung voiRrobenaus
unterschiedlichen Kontinenten erfolgversprechender war, @t Proben von demselben
Kontinent (Europaquf Landerebene

6.8.7 Direktesvs.ZwetrSchritt SVMKIassifikationsmodell flr die Herkunftsbestimmung

Sowohl de Ergebnisse der multivariaten Datenanalyse alich der SVMlassifikation, lie3en
vermuten, dass die Kdérnermaisproben aus den USA sowie Peru leichter von den Proben, welche
aus Europa stammtenabgetrennt werden kdnnten. Daher wurde neben der Mdglichkeit ein
einziges SVNWodell mit allen finfLAnden zu erstellen auch ein schrittweises Modedvaluiert.

Dieses solltezunachst die Proben nach Kontinenttrennen und in einem zweiten Schritt die
europaischen Probeentsprechend dem Landifferenzieen. In Abb.6.22 sind PCAScoresplots
dargestellt, welche die Variarder Proben je Kontinent bzwrierhalb von Europa visualisieren.
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Abb.6.22. PCAScoresplots der Kodrnermaisproben auf kontinentaler Ebene sowie auf L&nderebene.
A: Herkunftsorte USA, Peru und Europa.Européische Herkunftsorte Spanien, Slowakei und Ukré&itie.

die beiden Modelle wurderediglich die Absorptionsbanden von Praten, Starke und Lipiden genutzt.
Abbildung modifiziert nach Schixz al3®,

Auf Ebene der Kontinente separierten sich die Proben eindeutig imSe@#asplot (siehe
Abb.6.22A). Die Klassifikationsergebnisse unterstiitzten die Annahme, dass die Kérnermaisproben
zuverlassig entspreemd ihren Herkunftskontinenteikuropa, Nordund Stdamerika zugeordnet
werden konnten, ohne dass Fehlklassifikationen auftraten. Daneben bildeten die Proben aus
Europa ebenso Cluster im Scorespdmttsprechend hirem Herkunftsland (siehébb. 6.22B). In
letzterem Fallvar jedochein gewisser Uberlapmgsanteilder Probenklassen erkennbar.

Die insgesamt erreichte Klassifikationsgenauigkeit des schrittweia&iierten Modells betrug

93.8% Dieses Ergebnist vergleichbarmit der Genauigkeit des direkten Modells. Diatd&Ran

korrekt klassifizierten Proben je Lamehar dabei ungleich verteiltWahrend die Zuordnung der
Proben zu den Kontinenten zu jeweils P@0korrekt erfolgte, sank die Genauigkeit fur die
europaischen Proben auf lediglich 88.1 + %a%b. Wahrend in béén Modellen Proben aus den

USA, Peru und Spanien hohe-Raten von 97 % aufwiesen, war die Rate fiir ukrainische sowie
slowakische Proben geringer. In dem direkten Modell wurden fast alle ukrainischen Ryainén
Kosten von Falschzuordnungen der sloiwalken Probem korrekt zugeordnet. Dagegen waren die
Falschzuordnungen in dem europédischen Modell gleichmaRiger auf die Probenklassen verteilt (CC
von 88% und 736 fur ukrainische resp. slowakische Proben). Dabei schien eine Tendenz zu
bestehen, dass ukiische und slowakische Proben mittels der etablierten Klassifikationsmodelle
nicht voneinander unterscheidbar waren. Es ist anzunehmen, dass sich diese Kdérnermaisproben
analytisch sehr ahnlich sind, was vermutlich in der geringen geographischen DistaBiadten
begriindet ist. Die Uberschneidung von-MIRSpektren von Koérnermaisproben dieser beiden
Staaten kann daher vermutlich nicht blof3 mithilfe der Optimierung der Klassifikationsmodelle
geldst werdenVoraussichtlichst zum Herausstellen von Untetgeden, eine grol3ere Datenbasis,

als hier mit # bzw.19 Proben je Land gegeben ist, notwendig.

Die Ergebnisse der schrittweisen Klassifikation der Kdrnermaisproben zeigten, dass die Zuordnung
der Proben zu ihrem Ursprungskontinent verlasslicher eréolajs dieBestimmung des jeweiligen
Herkunftslands Die Genauigkeit der Klassifikation nahm fur die européischen Proben dabei nicht
zu, falls anstelle des einstufigen Modells mit allen Herkunftslandern, das zweistufige Modell
genutzt wurde. In der Literatuwurde eine Unterscheidung von Proben nach Kontieant
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beispielsweise fir DD@3obert*” und Kérnermaisprobel® mittels FFIRSpektroskopie erzielt.
Studien,in denenunterschiedliche &umliche Auflésungen anhand derselben Proben untersuchen
wurden, sind selten. De Girolamet al. erzieltenbessereErgebnisse bei der Differenzierung von
Hartweizen mittels FNIR aus Italiervs. non-ltalien, als bei der Unterscheidung verschiedener
Anbauegionen innerhalb Italiens’.

Zusatzlich istanzumerken dass die Proben aus Spanien, dieh aus 20unterschiedlichen
Kornermaissorten zusammensetzten die geringste Rate an fehlerhaften Klassifizierungs
zuordnungen aller Herkunftshnder innerhalb Europa aufwiesen. Diese Ergebnisse lassen
vermuten, dass sortenspezifische Einflusse die Verifikation der geographischen Herkunft von
Koérnermaisproben mittels FMRRSpektroskopie und S\dlassifikation nicht negativ
beeirflussen.

Unterschiede in der Probenzusammensetzuk@nnen aufgrund von unterschiedlichen
Umwelteinflissen auftretelt®. Folglich sind Unterschiede in den MIRSpektren als Folge
wahrscheinlicher, falls eine grof3ere geographische Distanz zwischen den Probengruppen liegt, als
eine geringere. Diese Erklarung wird durch die Ergebnisse der Klassifizierungsmodelle gestiitzt:
Eine Separadn von Proben auf unterschiedlichen Kontinenten ist ohne bedeutende Fehlerrate
mdoglich, im Gegensatz zu der Unterscheidung von ProbendeamselbenKontinent (Europa).

Somit kann geschlussfolgert werden, dass didNFRSpektroskopie zur Herkunftsbestimmgi von
Kornermaisverlasslicheiauf groRere geographische Entfernungdurchgefihrt werden kannals

auf Landerebene.

6.8.8 Robustheit des Klassifikationsmodeltsei VVorhersageweiterer Proben

Um die generelle Eignung der-NIRSpektroskopie zur Herkunftsbestinung von Kérnermais zu
zeigen, wurden zusatzlich weitere Proben aus Frankreich (Region ElsalR) bzw. Ungarn analysiert (je
n=36). Diese Proben wurden einer etwas anderen Probenvorbereitung unterzogen: Die Proben
wurden in flissigem Stickstoff schockgefrorend dann in einer Messermihle unter Zusatz der
gleichen Menge an Trockeneis vermahlen und anschlieBend gefriergetrocknet.

Eine Vermahlung unter Zusatz von Trockeneis kann vorteilhaft sein, um das Metabolitprofil in
seinem natirlichen Zustand zu bewahreta die Probewahrend des Vermabhggprozesses
weniger Hitze ausgesetzt ist. Die Gefriertrocknung von Proben reduziert eine mdglicherweise
enzymatisch oder mikrobiologisch hervorgerufene Veranderung der Probe, indem deren
Wassergehalt herabgesetzt witd Somit kénnen weniger stark verénderte, homogenisierte
Proben erhalten werden, wobei jedoch ein erhéhter Zeitaufwand fur die Probenvorbegeitun
Kauf genommen werden muS3

Andererseits ist eingewisseToleranz des Klassifikationsmodells im Hinblick auf den Wassdtge
der Proben erstrebenswert. Zum nein konnte dieser Schwankungen unterliegen, die nicht
unbedingt mit der geographischen Herkunft assoziiert sind, zum andeneldie Wasserbanden
in FT-NIRSpektren relativ intensi¥’. So kinte eine zeitaufwendige Gefriertrocknung vermieden
werden.

Um daher das Verhaltemer entwickelten Klasgkationsmodelle gegentber den in den Proben
enthaltenen Restfeuchte zuntersuclken, wurden die zusatzlichen Proben aus Frankreich/Ungarn
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den Klassikationsmodellen hinzugefugt. Der CdxrameterCwurde erneut optimiert, und die
erzielten Klassifikationsgenauigkeiten wurden zusammen mit ihrer Standardabweichung in
Tab.6.11 dargestellt.

Tab.6.11: SVMKlassifikationsgenauigkeiten (1:0@al wiederholte 1€fache Kreuzvalidierung) incl. der
Proben aus Frankreich bzw. Ungarn. Die Genauigkeit der Klassifikatsmwist| Giber alle Probenklassen,
als auch individuell fur g2 Probenherkunft einzeln aufgeschlisselt.

Mittlere Klassifikationsgenauigkeit (Standardabweichung)

PER | USA SPA UKR SLO FRA UNG
Globales Modell
Komplettes Spektrum 90.2% (1.0%%)
(100064000cm™)

100% | 100% | 92.9% | 84.5% | 72.4% | 88.9% | 87.1%
Optimiertes Modell 87.2% (0.6%)

(Spektrenbereiche fir
Proteine, Starke nd Lipide)
Europaisches Modell

100% | 100% | 99.2% | 89.4% | 41.9% | 78.4% | 88.9%

Komplettes Spektrum 87.1% (0.%%)
(100064000cm™)

- - - - 99.6% | 83.5% | 82.1% | 84.5% | 86.5%
Optimiertes Modell 82.0% (0.8%)

(Spektrenbereiche fir
Proteine, Starke undipide)

- - - - 99.7% | 83.5% | 44.9% | 79.1% | 88.6%

Bei der Erweiterung des Klassifikationsmodells umwei Probenklassenauf insgesamt
siebenProbenklassen, veranderten sich die Klassifizierungsergebnisse der urspriinglichen
Probenklassen nicht wesentlich, mit Ausnahme der CC von slowakischen Proben des optimierten
Modells, die stark auf unter 4% abfielen(sieheTab.6.9). Urséchlich waren dabei insbesondere
Schwierigkeiten diese Proben von ukrainischen Proben zu untezdm. Die Gesamt
Klassifikationsgenauigkeiten aller Probenklassen fielen da?63leicht ab. Jedoch waren die
Proben aug-rankreich bzw. Ungarn mit &hnlich guten CC im Beref@?% wie die tUbrigen Proben
zuzuordnen. Interessantewise zeigte sich, dass die beiden unterschiedlich vorbereiteten
Probenvarianten in den SWModellen immer separat fir sich bliebenProben aus
FrankreichUngarn wurdensomit ausnahmslosentweder als franzdsische odeals ungarische
Proben klassifiziefsieheAnhang Abb. 13.18). Daher ist ein Vergleich der zusatzlich klassifizierten
Proben aus Frankreich/Ungarn mit den restlichen Proben nur bedingt bis gar nicht aussagekréftig.
Grinde fir das unterschiedliche Verhalten der Kérnermaisproben aus Frankreich/Ukdgaren
entweder aus der anderen Art der Probenvorbereitung hervorgehen caldr unterschiedliche
chemische Profile zurtckzufihren seida diese Probenzur Starkegewinnung und nicht zur
Nutzung als Futtermittel kultiviert wurdemies lasst auf eine geringere Variabildat Proben aus
Frankreich/Ungarn, welche schockgefroren und unter Zusatz von Trockeneis vermahlen wurden,
schlieRenwas mit Egebniss@ vonArndtet al?*® ibereirstimmte.

Die generelle Eignung der-NTRSpektroskopie zeigtsich jedoch auch darin, dass die Separation
der Proben aus Frankreich/Ungarmoneinander, hingegen mit einer Genauigkeit von
95.4%+1.1% (SVMKlassifikation, 100nal wiederholte, 1€fache Kreavalidierung, Cost
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C=0.0062) durchgefiihrt werdekonnte, falls das komplette akquirierte FIRSpektrum von
10000cm™ bis 4000cm™ genutzt wurde. Es zeigte sich, dass die Egalisierung der enthaltenen
Wasserbanden durch Gefriertrocknung der Proben,hiieu einer Verschlechterung der
Trennleistung im Vergleich zu den anderen Modellen fiihrte. Somit unterstreichen diese
Ergebnisse, dass die Verifikation der geographischen Herkunft von Kérnermais unabhangig von
dem Wassergehalt sowie der Vermaigsart der Proben, mittels FNIRSpektroskopie erfolgen

kann.

6.9 Fusion von LBAS und FENIRMessdaten

Im Folgendenwurde eine low-level Datenfusion der selektierte@0 Markermetabolitesowie die
Kombination aus spezifischen-NIRBanden der zuvor optimierten Einzelmethoddéurchgefiihrt

Um ein eventuelles Bias der Klassifikationsmethode aufgrund der unterschiedlichen
Analysemethoden zu vermindern, wurden dabei zunachst\ietebereicte der Analysedaten der
beidenMethoden aneinander angeglichen (sieAbschn.6.9.1). Die anschlieRende Klassifikation
der Proben nach Fusion der Markermagnerfolgte mittels desRFAlgorithmug®*28228¢

6.9.1 Datenvorbereitung fur didow-level Fusion

Die low-level Datenfusionerméglichte es, die Performance der Klassifikation mittelMISChzw.
FFNIRDaten in direkter Konkurrenz zu analysieren. Vor der FuséorDdten wurden die mittels
SNV, 1Ableitung undBinningpreprozessierten FNIRMessdaten an den Messbereictler LCMS
Messdaten angepasst: Da g-ToFMassenspektrometer und FNIRSpektrometer auf
unterschiedlichen physikalischen Prinzipien beruhatecken die gewonnenen Rohdaten
unterschiedliche Wertebereiehab: Wahrend dieaufgenommenenMassenspektren theoretisch
Signale im Wertebereich von [& 4.7x10] counts aufweisen kdnnenumfassen die FENIR
Spektren hingegen einen Bereich von [0X0%.34]log (1/R) NachPreprocessinder FTNIRDaten
mittels SNV + 1. Ableitung uiinningéndette sich dieser Wertebereich zwar i @ ch p2.9€,
jedochist die Inkompatibilitabffensichtlich.

Um die Wertebereiche der beiden Datenblocke anzugleichen, wurden sowohl die Rohdaten der
massenspektrometrischen Analyse, als auch dieNIRDaten einem (veiteren) Preprocessing
mittels desRangeScalingsunterzogen. DaRangeScalingskaliert die Analysedateentsprechend

den Shwankungsbreite innerhalb der Probeif”>. Daher ist diesesPreprocessinyyerfahren
besonders geeignet um der Diskriminierung einer der beiden Analysemethoden bei einer
Datenfusion entgegenzuwirken.

Da das RangeScaling nach Analysenmethoden getrenngrfolgt, ergeben sich nach dem
Preprocessinghnliche Wertebereiche fur die vorher sehr unterschiedlichen Messwhiiaeh der
Skalierung umfasste der Wertebereich derM&Daten [0.54 X +0.73], jener der FNIRDaten
[-0.76 X +0.77]. Die Spanne der IMS-Datenkonnte somit an jene der FNIRDaten angeglichen
werden. Auf diese Weise war es mdglich einemvor vorhandene Bias aufgrund der
verschiedeen Messbereiche der beiden Methoden im Zuge der Datenfusientlich zu
reduzieren
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6.9.2 Vergleich des Fusionsmodellsmit den Einzelmodellenmittels multivariater
Datenanalyse

Um die in den Datensédtzen enthaltene Varianz besser absch&uektnnen wurden die
preprozessierten Analysedaten fusioniert und gemeinsam eiR@Aunterzogen Der erhaltene
Scoresplotist in Abb.6.23C gezeigt. Die entsprechenddPCAScoresplots der RIS Daten bzw.
der FTINIRDaten sind irAbb. 6.23A und B dargestellt.
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Abb.6.23: PCAScoresplots demittels RangeScalingpreprozessierten und angeglichenefinalysedten.
A: LGMSDaten @0 Markerfeature3, B: FFNIRDaten (Spektrenbereiche spifisch fir Proteine, Starke und
Lipide), C fusionierterDatersatzaus beidemnalyseverfahren.

Die Trennung der Probemach ihrem geographischen Ursprungsedrbesserte sictbei der
Verwendungbeider analytischen Methoden, in Relation zu den beiden EinzelmethoDen
Ursachedafur kann anhand des Loadingsplots d&CA nachvollzeg werden, der imAnhangin
Abb.13.19 abgebildet ist. In RelatiobesalRendie Loadingsvektoren der Markedires aus der
LCGMSAnalyse relativ grol3e absolute Werte, siegen also einen entscheidenden Beitrag zu der
Varianz in dem fusionierten Datensatz bei.

6.9.3 Vergleich der Klassifikationsergebnissedes Fusionsmodells mit den
Einzelmodellen

Mittels desfusioniertenRFKlassifikationsmodells konnte insgesamt eine Klassifikationsgenauigkeit
von 97.3t0.7% der 10IProben des Herkunftsprobensets im Rahmen einer -fhoh
wiederholten 16fachen Kreuzvalidierung erzielt werden. Verglichen mit @Gemauigkeitder
Einzelmethden, zeigte sich eine verbesserte Kilassifikationsleistung: Die adiSID&ten
basierendeMethode erreichte lediglich 86.7 + 198 korrekte Klassifikationerdie auf FINIR
basierende Methode hingegen erreichte 92.3 + % Xkorrekte Klassifikationerei \érwendung
des RFAlgorithmus Die zugehorigen detaillierten Klassifikationsmatrizen sindAbb.6.24

abgebildet.
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Abb.6.24: Detaillierte Klassifikationsmatrizen der -RBssifikation (108ach wiederholte, 1&ache
Kreuzvalidierung)nach RangeScaling A: nur LGMSDaten (20Markerfeatures), B: nur FINIRDaten
(Spektrenbereiche spezifisch fur Proteine, Starke u. Lip&iduf low-levelEbene fusionierteDatensatz der
Analysedaten von4) und @).

Auf Ebene der Landerzuordnung zeigte sich dabei, dassDeitenfusioninsbesondere bei der
Klassifikation von Kérnermaisproben aus den USA zu Verbesserungen fiihrte. Diese Proben wurden
mittels der LEMSEinzelnethode relativ unzuverlassig klassifiziert (CC von 7§,9wahrend die
Zuordnung anhand der ANIREinzelmethode exakt (CC von 1@ erfolgte. Umgekehrt konnte

die Klassifikation von Proben aus der Ukraine mittels deME&®™ethode zuverlassigeerfolgen

als mittels FAINIRSpektroskopieBeider Klassifikatiomnhandder fusionierten Datensétze wurde
somit die schlechte Trennleistung der einen Methode durch die bessere Trennleistung der
anderen Methode ausgeglichen. Dies ist ein Beispiel dafiir, wie wigmander orthogoalen
Methoden L@VS und FINIRSpektroskopiebei Anwendung der Datenfusion in kooperativer Art
und Weise die Klassifikationsergebnisse verbeskénmen Somit resultierte als Endergebnis eine
zuverlassigere Klassifikationsleistung desduoierten Modells.

Aus demRankingder Variablenwichtigkeitder fusionierten Daten (siehénhang Tab.13.16)
wurde deutlich, dass sich bei ddow-level Fusion, die L&MSMethode gegeniiber der FYIR
Methode, trotz vorheriger Angleichung des Wertebereichs der Messwerte durclesetzin den
funf besten Markern bei der Klassifikation stammtgar von der LEMSMethode. Dies entspricht
einer Bevorzugung der IISMarkerfeatures, daveitaus mehrFFNIR als LeMSMarkerin dem
fusionierten Datensetvorhanden waren Diese Bevorzugung der -MSMarkerfeatures deutet
dabei auf eine besserkeeistungsfahigkeit det GMSbasiertenAnalytikim Vergleich zur FNIR
basiertenAnalytikhin.
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7 Ubergreifende Diskussion

7.1 Vergleich der Eignung der Herkunftsverifikation von Kdrnermais mittels LC
MS(/MS) und FINIRSpektroskopie

In dieser Arbeit wurden die EH@S(/MS)Analtik und die FINIRSpektroskopiegenutzt um die
geographische Herkunft von Kérnermaisalytisch zu bestimmerafir wurdenMetabolite des
Koérnermais extrahiert und (halguantitativ mittels LEMS(/MS) analysiert.Die FINIR
spektroskopische Analyse erfolgte dagegen direkdi@rediglich vermahlenen Kérnermaisprobe

Die FINIRSpektroskopigist eine zei und kostengtinstige Analysemethode, die vor allem in der
Cerealienindustrie eine routinemaRige Anwendung fift&f3"® Der Arbeitsaufwand fiir die
Probenvorbereitung (Vermahlung) igeringund dieMesszeitder FFNIRSpektren ist im Vergleich

zu anderen apparativen Analysemethoden oder nasschemischen Methoden sehr kurz, da eine
Extraktion der Analytenwie zB. bei der L&SAnalytik, entfallt*?**’*3’" Bn Einsatz fur die
Herkunftsbestimmung von Kgermaisist somitnaheliegend. Im Gegensatz zurMGAnalyse, die
halb-quantitative Aussagen lber den Gehalt von bestimmten Metaboliten erbringen kann, ist die
Aussagekraft der FNIRSpektroskopiejedoch verhaltnismaRig begrenZt3®® Eine direkte
Korrelation von spezifischen Metaboliten mit bestimmen Spektrenbereichen in deMIFFT
Spektroskopie ist leider nicht mégliéh

Die L&MSMethodik ist im Vergleich langsamals die FINIRSpektroskopiaeind zudemteurer in

der Anschaffung undem Unterhalt. Dafir ermdglicht diese Analysetechnik ein viel detailliertes
Bild auf die Zusammensetzung einer Kdrnermaisprobe zu erhalten, dzindielnenMetabolite
spezifisch nachgewiesen werden und zudem quantifiziert werdennnéd®. Die
Probenvorbereitung (Vermahlung, Gefriertrocknungd Extraktion) der Proberist ebenfalls
zeitaufwendiget>*>

Im direkten Vergleich ist ersichtlich, dass beide methodischAaséatze zur Verifikation des
Herkunftsortes von Koérnermaisproben insgesamt ahnlich gute Klassifiziergahaesse nahe
90% erbringen konnten. Wéahrend die-NTRMethode mit 94.7% fiir die Futtermai®roben das
beste Ergebnis erzielte, konnte die -MSMethode mit 86.8% ein ahnlich gutes Resultat
erbringen. Unter Einbeziehung der Proben zur Starkeherstglaus Frankreich und Ungarn
konnte ein besseres Ergebnis von 9%h5 mittels L&éMSAnalysedaten als Uber IR
Analysedaten (87.%0) erzielt werden.

Ein Teil der L®SMarkersubstanzen wurde zudem mittels externer Standards quantifiziert, wobei
die genutzé LGMRM-Methode erfolgreich einer Teilvalidierung unterzogen wurde. Die
ausgewahlten Metabolite waren dabei auch bei Betrachtung der MRMntifier potente und
valide Markesubstanzen fur die HerkunftseeBmmung: Im direkten Vergleicerméglichten die
neun Marker sowohl unter Nutzung der MBeakflachen, als auch der fBeakflachen mit
87.2% bzw. 87.% korrekten Zuordnungen bei der-RFassifikation eine vergleichbare, robuste
Herkunftsbestimmung. Dies zeigte, dass die zur Herkunftsbestimmung gemuaekerlipide
nicht nur einer hallquantitativen Betrachtung der relativen Pdtiichen auf M&Ebene, sondern
auch einer quantitativen Betrachtung der Markerkonzentrationen standhielten.
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Bei genauerer Betrachtung der Klassifikationsergebnisse auf Landeretemle deutlich, dass
gewisse Unterschiede in den CCs fur bestimmte Herkunftslander zwischen deéi@daSierten
Modell und dem auf FNIRSpektroskopie basierenden Modell bestehen. So war anhand von LC
MS-Daten insbesondere die korrekte Zuordnung vonhiero aus den USA und der Slowakei nur
eingeschrankt mdoglich, da diese sich in den ausgewahlten Metaboliten nur geringfligig
unterschieden (CC von %5 fir USAroben). Die korrekte Zuordnung der UBmben ist jedoch
mittels des auf FNIRDaten basierendeModells problemlos mdglich (CC von @D Auch hier
bereitet die Zuordnung der Proben aus der Slowakei die meisten Schwierigkeiten, jedoch nicht in
Relation zu den USRroben, sondern in Abgrenzung zu den Ubrigen européischen Proben
insgesamt. Daneben walie Zuordnung der Proben aus Frankreich und Ungarn, welche fur die
Starkeproduktion genutzt wurden, als Herausforderung anzusehen, was jedoch auch in deren
leicht unterschiedlichen Probenvorbereitung, sowie deren anderéd/erwendungszweck
begriindet sein kan.

Insgesamt erscheint die MIRSpektroskopie eher fiir die korrekte Verifikation des
geographischen Herkunftsortes Uber groRere Distanzen auf Ebene der Kontinente geeignet,
wahrend die L@&ISAnalytik eher fir die Zuordnung zu einzelnen Landern geeiggietDas
schlechte Abschneiden der IMS basierten Klassifikation bei der Vorhersage der Proben aus den
USA, steht moglicherweise mit den Uber eine grol3e Flache verstreuten Orten der Probenahme und
der geringen Probenzahl (vier pro Ort) im Zusammenharag.kénnte eine groRere Probenanzahl

pro Anbauort, sowie ggfls. eine feinere Unterteilumgr USA in einzelne Bundesstaaten
mdoglichweise Abhilfe schaffen.

7.2 Beurteilung einer mdglichen Stérung der Herkunftsverifikation durch einen
Sorteneinfluss

Mithilfe von Proben aus den Landessortenversuchen der Bundeslander Nordifesifalen,
Brandenburg und Bayern konnte gezeigt werden, dass der Anteil herkunftsbelzegailusser

Features bei der RIS Analytik mit12.0-25.6% in allen vier Messmethoden, den sortezibgen

beeinflussén Features (7:8.1%) weitaus Uberlegen warDie Messmethoden warefedoch
unterschiedlich anfallig fur einen Sorteneinfluss: Wéahrend das polare Metabolom sensitiver
gegenlber sortenbezogenen Schwankungen war, erwies sich das unpattabdidm in dieser

|l AYAAOKG |ta GSNBf SAOKAGSA & S3%N\aHed Beatired nubd felstiv OK T S A
wenige Metabolite, die sowohl von der Herkunft als auch von der Sorte beeinflusst wurden.

Klassifikationsmodelle, die lediglich Metabelitnutzten, welche signifikant bezlglich der
geographischen Herkunft sind, zeigten eine hohe Genauigkeit der Zuordnung nach Herkunft von
>90% fur alle vier lonenmodi. Mit lediglich Rfarkern aus dieser Subgruppe trat eine
Separierung nach Kérnermaissoiter dzY I dzF¥ 75%4)./Insb@sdnderedgalt dies fir unpolare
Metabolite, welche im positiven lonenmodus detektiert wurden (CC vo3

Fur die FINIRAnalytik ergab sich ein ahnliches Bild fir das Sortenprobenset. %91der
Wellenzahlen waren herkurgbezogen beeinflusst, sortenbezogen hingegen nur 22.Zudem

zeigte sich, dass der sortenbezogene Einfluss auf lediglich eine der insgesamt neun untersuchten
Maissorten (RB723) zurickzufuhren war. Die Klassifikationsergebnisse des Sortenprobensets
ergaken zu 92.® eine korrekte Zuordnung entsprechend der geographischen Herkunft,
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gegenlber nur 39.% fir die Sorte. Daraus lasst sich schlussfolgern, dass die Maissorte auch bei
der Analytik mittels FNIRSpektroskopie unter bestimmten Umstanden einen ggen Storfaktor
darstellt.

Die Regulation des Metaboloms insbesondere von bestimmten Lipiden in Kdrnermais erschien
somit mehr von klimatischen bzw. allgemeinen Umweltfaktoreméadygig zu sen als von der
Genetik. Gleichzeitig konnte in dieser Arbeit kemegative Beeinflussung der Klassifikation durch
unterschiedliche Sorten festgestellt werden. So wurden die Proben aus Spanien, die sich aus
jeweils verschiedenen Sorten zusammensetzten, z869@.&@MS) und 9% (FINIRS) korrekt
klassifiziert.

Daher konné der Einfluss der angebauten Kornermaissorte auf die Klassifizierung nach
geographischer Herkunft durch zwei unterschiedliche MalRnahmen stark reduziert werden. Zum
einen, indem bei der LMSAnalytik die Messmethode flr unpolare Metabolite im positiven
lonenmodus gewahlt wurde, die eine Metabolitfraktion erfasste, welche geringfligiger durch die
Koérnermaissorte beeinflusst wird. Zum anderen, indem die Gefahr des Sorteneinflusses zuséatzlich
vermindert wurde, indem generell nur hochsignifikante Marker beeligliler Herkunft zur
Herkunftsverifikation genutzt wurden.

Eine Herkunftsbestimmung von Kérnermais mittelsME& und FINIRSpektroskopie war somit
mdglich, auch ohne die in der Regel nicht deklarierte/bekannte genaue Sortenbezeichnung bzw.
zusammensetzunder Charg@3°®6752 yannen zu miissen. Die prinzipielle Eignung der beiden
angewandten apparativen Methoden zur Herkunftsbestimmung konnte anhand von sehr guten
Ergebnissen bei der Klassifikation nach der geogrelpbisHerkunft belegt werden.

7.3 Vergleich der Ergebnisse nach Datenfusion mit den Ergebnissen at4S-C
Daten und FINIRSDaten

Die Fusion der Marker beider AnalysemethodenlawuflevelEbene, flihrte zu einer Verbesserung
der Klassifikationsergebnisse auf.®%. Im direkten Vergleich der beiden Einzelmethoden bei der
low-level Fusion zeigte sich im Rahmen einer multivariaten Datenanalyse mittels PCA, dass
Markerfeatures in der L®SAnalyse eine starkere Variabilitat bezuglich der geographischen
Herkunft vonKérnermaisproben aufwiesen, als-NIRSpektren. Somit ist zu vermuten, dass die
Methodik der Herkunftsbestimmung mittels IMLS tatsdchlich leicht bessere Ergebnisse, als die
FTENIRSpektroskopie liefert. Dies ist vor allem im Hinblick darauf zu betrachtiass die
Klassifikation beim LRISAnsatz anhand von nur 2@ariablen erreicht wurde, wohingegen der
FTFNIRAnsatz 216/ariablen nutzte. Auf Ebene der CC je Herkunftsland ist festzustellen, dass
beide Analysemethoden jeweils unterschiedliche Starkeey aich Schwachen aufwiesen. Durch
die Kombination beider Methoden ist der RFassifikationsalgorithmus jedoch dazu in der Lage,
die Starken beider Methoden zu vereinen, so verbessertebsipty. fur slowakische Proben die CC
von je 65% auf 88% im fusiamierten Modell.

Im Hinblick auf eine Datenfusion ist somit als Fazit festzustellen, dass die FusionM&Da@&nN

und FINIRSpektren in bestimmten Anwendungsbereichen vorteilhaft sein kann. Dies gilt
insbesondere fur Szenarien, vispw. die korrekte Herkunft vorgegeben wird, und lediglich eine
gualitative Aussage zum Wahrheitsgehalt der Probenherkunft gegeben werden soll.
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Eine initiale Analyse kdnnte beispielsweise mitteldNFRFSpektroskopie un®nevs-All-Modellen
erfolgen. Ergibt ds Analysenergebnis, die Herkunft sei nicht korrekt deklariert, wird zusatzlich
eine LEMS-Analyse durchgefiihrt. Eine Fusion der-RIR und LEGMSMessergebnisse kdnnte
dann mit guter Aussagekraft das tatsachliche Herkunftsland der Probe bestimmen.vBomufit

nur in denjenigen Féallen, in denen d@&nevs-All-Klassifikationsmodell eine Falschdeklaration
anzeigt, eine L&MSAnalyse erfolgen, die zusétzlichen personellen, analytischen und apparativen
Aufwand erzeug Dieser zusatzliche Aufwand wirde jedatirch die dann erhaltene genauere
Aussage Uber die geographische Herkunft gerechtfertigt.
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8 Ausblick

Die in den vorangegangenen Kapiteln dargestelitad im zeitlichen Rahmen einer Doktorarbeit
erzielbarenErgebnisse legen dar, dass die Analyse des unpolaren Metaboloms mitidiS h@v.
die Analyse mittels FNIRSpektroskopie eine Validierung des geographischen Anbauortes von
Koérnermaisermdéglicht Die selektierten 2Markermetabolite aus der LEMSAnalyse bzw. die
vierMarkerbanden des FINIRSpektrums mit insges. 216Wellenzahlen zeigten in
Klassifikationsmodellen gute Vorhersagequalitatd&doch konnen die Konzentrationen depide
generellauchin Abhangigkeit von den klimatischen Bedingungariabelsein**#%34¢348 gomit ist
ein wichtiger, noch zu erfolgender Arbeitsschrittdie Validierung der Stabilitat der
Markermetabolite Uber mehrere Ernteperiodemnaloges gilt fir die Konstanz der -RIR
Markerbande®, da ein FINIRSpektrum eien Summenparameter fir verschiedenste chemische
Stoffebzw. Stoffgruppen darstellt.

Die entwickelten Klassifikationsmodellesollten in  Zukunft auf weitere Herkunftslander
ausgeweitet werden, um noch besser die marktreale Situation abzubilden. Insbesondeeglisi
China zu nennen, dass 2020 den gréRten Produzenten von Kérnermuaisltweit mit >260Mio.
Tonnen darstellte’. Momentan gehért China zwar noch zu den Léndermelche Mais
importierer’”®. Dllte sich diese Lage jedodn Zukunft &ndern, ist es empfehlensweridas
Klassifikationsmodell umigsesLandzu erweitern Ahnliches gilt fir Argentinienyenn auchaus
anderen GrundenAufgrund der unterschiedlichen Jahreszeiten auf der SudhalbkugeEtks,
erfolgt die Ernte dort von Mai is Juli**”° weshalb ein zu den Kéemmaisproduzenten der
Nordhalbkugel antizyklisches Angebot besteht. In Bezug auf die Proben aus den USA konnte im
Rahmen dieser Arbeit zudem festgestellt werden, dass ein geb®oberumfangmit genauen
Herkunftsangaben aus den USA wiinschenswert gewegine. Eine Erweiterung auf die US

.dzy RSaaidICoriBelf BE&BaA Y siangl 0 Sy %dzaS

AulRerdem ist fur die Routineanwendung der Herkunftsbestimmung die Etablierung Teipés
QuadrupoiMethode zur Quantifizierung samtlicher Rfentifizierter Markerlipide in eine
einzigen L@IS/MSAnalyse anzustreberDie Problematik dass die identifizierten Metabolite
nicht als kaufliche(isotopenmarkierte) Standardsubstanzesxistieren, muss zudem dabei
berlcksichtigt werdenMdogliche Losungsansatze wéreierh entweder eine chemische Synthese
durchzufuhrenoder die Isolatiorder Substanzemm semipréperativen Maf3stab mittels HPLC oder
anderen innovativen Verfahren, wie der CE€¢

Um die Routinetauglichkeiler LEMSMethode zu zeigen, wurden bereits die Quantifizierung
eines Teils deMarkermetabolite durchgefuhrund die Eignung zur Herkunftsbestimmung gezeigt.
Zudem wuarde zur Vorbereitung des Routineeinsatzes, die Stabilitat der Extrakte unter
verschiedenen Lagerungsbedimgen Uberprift. Besondere Aufmerksamkeit ist dariber hinaus
der Verlasslichkeit der selektierten Metabolite in Bezug auf Schwankungen zwischen den
einzelnen Erntejahren zu widmen.

Weiterevielverspechende Forschungsansatze:

Bei den Matrices Spardebzw. Haselniisé® wurden ebensou. a. Lipide als vielversprechende
Marker zur Herkunftsbestimmung gefunden. Gleichzeitig erwies sich auch hier die Analyse der
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polaren Metabolite als weniger vielversprechend. Daher ware die These zu lUberpiéssrene
Allgemeingiltigkeit der Eignung von Lipiden als Marker fir die Herkunft beskeéimerte.

Zur weiteren Verfeinerung der Genauigkeit der Vorhersagemodelle kdnigeAdwendung
neuerer Analysetechniken einen Beitrag leisten. Besonders vielverspredsertderbei die
Kopplung der lonenmobilitatsspektroskopiVS) mit der Masgnspektrometrie(IM-MS) Durch
die Auftrennung von coeluierenden Isomereor der massenspétometrischen Detektionn einer
lonenmobiltatszelle als lonen durch elriftgas™, kénnte eire bedeutsame Verbesserung der
Genauigkeit der Herkunftsbestimmung unter Nutzung der bereits in dieser Arbeit ausgawahlte
Lipidmarker eintreten. Die IBkann einzelne Lipidspezies dténnen, welche siclentweder
lediglich in dercis/transKonfiguration de Doppelbindungen in den Fettsaur&h oder in Bezug
auf deren Position unterscheid®i De Anwendungder IMS im Lebensmittelbereich liegt
zunehmend im Trendsowurden bspw. von Lu et al. Phenolsauren irPflanzenwrzeln mittels
HARLCESIIMS untersucht. Dabekonnten diverse Phenolsdunezwarin der HPL&bene nicht
aufgetrennt werden,deren Separation gelangdoch leicht mittels IM&%%5 Somitkénnte die
Verwendung eines IMMS eine vielversprechende Verbesserung der Herkunftsbestimrauol
fur Kérnermais ermdglichen.

Auch die Fusion mit weiteren, mittels anderer analytischer Methoden gewonnen Daten, kdnnte
fur die Herkunftsbestimmung von Kérnermaisissiclsreich sein. Insbesondere die Fusion mit
Daten aus der Analyse mittels NMfRektroskopie sowie HRSpektroskopi&® koénnte
erstrebenswertsein Vor allem,da diese Analytik bereits von den Projektpartnemmdenselben
Proben die auch in dieser Arbeit verwendet wurden, vorgenommen wurden.

Im Zuge der genaueren Untersuchung der Unterschiede zwischen Koérnermaisproben
verschiedener Herkunftslander, ware es zudem sehr interessant auch Mischungen zu betrachten.
In der Realitatist das Auftreteneiner nur anteiligen Verfalschung von Chargen dauosh
gegebe*%*% Vermutlich wéarerin einem solchen Falle die zu beobachtenden Unterschiede noch
geringer, als bei ReinprobenDaher erfordert die Erforschung dieses Themenkomplexes
vorrausichtlich den Einsatz végistungsfahigere Analysemethoden bzwstrategien, wie der IM

MS
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9 Methoden

9.1 Probenmaterial

Es wurden verschiedenKdrnermaisProbenin dieser Arbeit verwendet. Diese stammtems
unterschiedlichen Herkaftslandern undoeinhalteten zum Teilnterschiedliché6rnermaissorten,
um mdglichssorterunabhangige Markermetabolite zur Herkunftsbestimmuangzifinden.

Zur Methoeenoptimierung wurde dabei durchgehend @®&Gntrollproben verwendet (siehe
Abschn9.1.1), um die biologische Varianz der Prabezu eliminieren. Eine QEBrobe wurde
ebenso bei der Messung groRRerer Probahlenin Batches alle zehn bzw. zwBEMS-Analysen
analysiert, um eventuelle geratebezogenen Schwankungen in den Messungen im zeitlichen Verlauf
aufzudecken.

Um einen entsprechenden Sorteneinfluss deriblicherweise im Handel nicht deklarierten
Koérnermaissde ¢ auf dieHerkunftsbestimmung zusatzlidystematisch zu untersuchen, wurden

aullerdem insgesamt &roben aus drdiandessortenversuchen aus Deutschlanar@xhein

Westphalen Brandenburg, Bayern) des Jahres 2017 analydieet. Proben stammten aus den

a[ ' YRS&42NISY@SNHEJdzOKS Y RS & [ 9] C . N YRSY 0 dzNH H
a[ ' YRS &&2 NSy @S N ded KaSityit fiRBlakizepbay und Fflanfhzichtyudgs

WEKNB&a HAaMTG& O5NX» W21 OKAY 9RSNL a2¢6ASamR8Y o | YR
Nordrheinz SAGFI £ Sy RS& W KNB &Dasvarmendete Rydbehdebutfdiste 9 NK | NR i
neunSorten ® Kombination ausHerkunftsbundesland und Kdrnermaissorigurden drei
Replikateanalysiert sieheTab. 9.1.

Tab.9.1: Probenumfang des Probensets aus Landessortenversu€amutztzur Evaluierung des Einflusses
der Kérnermaissorte auf das Metabolitprofil in Relation zu dem Herkunftseinfluss.

Probenbezeichnung Probenanzahl
nach Herkunft
NordrheinWestfalen 27
Brandenburg 27
Bayern 27

nach Sorte
Amagrano
ESCrossman
SYTalisman
KWSStabil
BenedictioKWS
Ridley
ESHubble
Galactus
P8723

O OOV |O(V|V|wv|©

1 DSAal Yi{LINP

0o
=

Zur Etablierung bzw. Validierung der Klassifizierungsmodelle zur Herkunftsbestimmung kamen
insgesamt 17®roben aus siebeverschiedenen Herkunftslandern zum Einsatz. Die Probenanzahl
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je Land betrug dabei in der Regek 9 bis 25, lediglich die Probensader Slowakei waren mit
n=14 etwas unterreprasentiert. Die Probenzahlen und deren Verteilung auf die einzelnen
Herkunftslander sind iffab.9.2 aufgeschlisselt.

Tab.9.2: Probenumfang des Probensets zur Herkunftsbestimmung. Genutzt zur Etablierung von
analytischerMethoden zur Herkunftsbestimmung von Kérnermais.

Herkunftsland Probenanzahl
Frankreich (El$&* 36
Peru 25
Spanier 20
Slowakei 14
Ukraine 19
Ungarn* 36
USA 23

- Alabama 4

- Arkansas 4

- Georgia 4

- Louisiana 4

- Mississippi 4

- Texas 3
1 DSal YGLNRBoOoSY!Il yI 173

* Diese Proben wurden mittels Variante B vermahlen. Fir diM&@nalytik wurde eine geringere Anzahl<@5) zur
Modellerstellung verwendet, je A 10 Proben dientemlort zu§étzlighzu, Validiergngszwegken. . o 3
U 5AS tNBoOoSY ldza { LI} yASy Syidadil YYuntérschiedliche &afnegnaidsditény &S NE dzO K
Fur einen Teil der Proben waren genauere @wgaben vorhandenl4 Probenkamenaus der
WestSlowakei. Die 2Broben aus Spaniestammtenvon einem Sortenversuch in Lleida. Daher
konnten diese Proben dazgenutzt weden, um die Varianz der gefundenen Markermetabolite

bzw. FINIRSpektrenbereiche zur Herkunftsbestimmung in Bezug auf die Kdrnermaissorte zu
evaluieren. Die Proben aus den USA, stammten jeweils 2z3-4) aus den Bundesstaaten
Alabama, Arkansa§eorgia,Louisiana, Mississippi sowie Texas. Bei diesen Proben war zudem eine
Ortangabe bis au€ountyEbene vorhanden. Die Proben aus Peru stammaigszehnOrten in der

Provinz Lambayeque. Insgesamt wurden je36Proben aus Frankreich (Region Elsass) bzw.
Ungarn mittels FINIRSpektroskopie analysierittels LEGMS wurde hingegen nur ein Tdieser

Proben fe 25Stlick untersucht ZurzusatzlicheVerifizierungder entwickelten L& ARM-Methode

wurden in einem weiteren Batch jeweils zeRroben beider Herkiingt analysiert.

9.1.1 QGCKaontrollprobe

Als QGKontrollprobewurde eine kommerzielle Probe (Muhle Gladen, Dorsten/Lembgekiutzt
die aus dem Rheintal (Deutdahd) stammte. Sie wurde entsprechend der Adbschn9.2
dargelggten Probenvorbereitung der Varianfe homogenisiert und anschlieBend gefrier
getrocknet.

Die Q&Kontrollprobe wurde zur Uberwachung dereistungsfahigkeitder UHPLC und des
Massenspektrometers eingesetzt, indem alle zehn oder zZdélkunftspoben ein
entsprechende Extrakt der Q&Probe analysiert wurde. Dies diente dem Zweck
UnregelmalRigkeiten innerhalb der Messreihen zu erkennen. Des Weiteren kam ereoQeC
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immer dann zum Einsatz, wenn eine Methodenoptimierung durchgefllrdey um eventuelle
Storanflisse durch die Kérnermaisprobe auszuschlieen.

Neben der Q@&ontrollprobed Y dzNJ T 2tNBI®Y0 Socvd/ 1 'Y A WIRANSINB &M K RS NJ
weitere QGProbell zum Einsatz Diese diente zur genaueren Evaluation des Einflusses der
Probenvorbereitung auf die Analyseergebnisse deNARSpektroskopie. Es handelte sich um eine
kommerzielle Probe von 2Kg Koérnermaiszur Verwendung alsHaustierfutter (Dehner
Gartencenter, Hamburg). DiesedBe wurde sowohl einmal nachbschn.9.2 VarianteA als auch

VarianteB prozessiert, als auch die intakten Maiskdrner der Probe direline weitere
Probenvorbereitunganalysiert. Dies ermoglichte einen direkten Meich des Einflusses der
Probenvorbereitung auf die Messergebnisse ohne einen stérenden Einfluss durch unterschiedliche
sonstige Probeneigenschaften befurchten zu mussen.

9.2 Probenvorbereitung

Ein Teil der in dieser Arbeit weendeten Proben (Herkunftsprobeaus den Landern Peru,
Spanien, Slowakei, Ukraine und den USA) wurden von den Projektpartnern am BfR in Berlin
akquiriert. Die Probenvorbereitung dieser Proben erfolgte ebenfalls dort durch die Projektpartner.
Die Probenvorbereitung der Maisproben erfolgte nachaufarbeitenderForschungstelle nach

leicht unterschiedlichen Verfahren:

Variante Ag (Forschungsstelle BfR/Berlin):

Die Proben wurden kurzzeitig vakutrarpackt bei Raumtemperatur bis zur Vermahlung gelagert.
Die Maiskérner wurden in einer UltZentrifugalmihle ZM200 mit einer Siebweite von Orbm
(Retsch GmbH, Haan) vermahlen. Die vermahlenen Proben wurden in einem Rhdnradmischer
RRM100 (J. Engelsmann AG, Ludwigshafen) filb8i 28rpm homogenisiert’™.

Fur die FAINIRAnalytik wurden die Proben wie von der Forschungsstelle BfR/Berlin zu Verfligung
gestellt, verwendet. Teilproben wurden in der Forschungsstelle Hamburg valodigen Analyse
mittels LGMS gefriergetrocknet.

Fur dieGefriertrocknung wurden jgeilsca. 3g vermahlene Kérnermaisprobe in eimth. Glasvial
ohne Deckel geflllt, mit einem Stiick fuselfreiem Zellstoff verschlosselndtigsigem Stickstoff
schockgeforen. Die Gefriertrocknung erfolgte fir 24in einer Alpha 34 LSC Gefriertrocknungs
anlage (Martin Christ Gefriertrocknungsanlagen GmbH, Osterodie$chlieBend wurden die
Proben in 15nL-Probenréhrchen abgefullt, erneut mittels flissigen Sticksteifigefroren und bei

-21°C dauerhaft gelagert.

Variante B¢ Forschungsstelle Uni Hamburg

Die Proben wurderin der Regel umgehend nach Erhalt vermahlen, ggfls. wurden die Proben
kurzzeitig bei Raumtemperatur bis zur Vermahlung geladme.Maiskérner wurdeiin fliissigen
Stickstoff schockgefroren und anschlieRend in ei@ét300 Messermiihle(Retsch GmbH, Haan)
mit derselben Menge Trockeneis zusammen vermahlen. Die Gesamtmenge an Madtigugt
maximal500g. Falls mehr Probeuvermahlenwar, wurden mehrere Malgangedurchgefihrtund
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die Chargeranschliel3endniteinander vermischtDas verwendete Mahlprogramm ist Tab.9.3
detailliert dargestellt.

Tab.9.3: Verwendete Mahlsequenz zur Vermahlung von Kérnermaisproben in der Grindomix3dBM
Messermiihle.

Dauer [§ Geschwindigkeit [rpm]
20 1000

30 4000

5 Pause

30 4000

5 Pause

30 4000

Nach der Vermahlung wurde die Proben unter Lichtausschlugs einer Beta 18 LDplus
Gefriertrocknungsanlage (Martin Christ Gefriertrocknungsanlagen GmbH, Ostefidded4 h

gefriergetrocknet AnschlieRend wurden die Probemu 40g in 50mL-Probenrdhrchen abgefiillt,
erneut mittels flissigen Stickstoffs schockgefroren und®&fC dauerhaft gelagert.

9.3 Allgemeine Vorgehensweise zur Extraktion von Metaboliten aus
Kornermaisproben

Die Extraktionen wurden mit jeweils B0g des Lyopilisats durchgefihrt Um die Varianz des
Extraktes durch auf3ere Einflisse zu minimieren, wurden die Extraktionsansétze jeweils zwischen
den Arbeitsschritten auf Eis gelagert sowie die verwendeten Losungsmittel zuvor auf Eis gekdhilt.

Es wurde eine definieg Menge vermahlende Kérnermaisprobe auf einer Analysenwaage genau in
ein 2mL-Reaktionsgefal} eingewogemd zusatzlich zwei Stahlkugeln mit einem Durchmesser von
1/8 Zoll = 3.2nm hinzugeflugtDie Extraktion erfolgte in eineBeadRuptor24&ugelmuhle(Omni
International, USAbei einer Gesamtextraktionsdauer vomBn und einer Intensitat von 3/s.

Im Falle von Einphasdixtraktionsmethoden wurde insgesamtril. Extraktionsmittel eingesetzt,

im Falle von Zweiphasdextraktionsmethoden wurde insgesamt hib Extraktionsmittel
eingesetzi(sieheTab.9.4 und Tab. 9.5).

Je nach angewandter Extraktionsmethode erfolgte die Extraktion ggfls. in mehreren Schritten, d.
nach 1min Extraktiommn wurden erneut Losungsmittel hinzugegeben und danach weitenindang
extrahiert. Diese Vorgehensweise wurde bei der Nutzung von Wasser als Teil des
Extraktionsgemisches genutzt, indem zunéachst fimii nur mit organischen L&sungsmitteln
extrahiert wude, um die bei der Chromatographie stérende Mitextiakt von Proteinen zu
verringern

AnschlieBend wurden die Proben fiurmBn bei 1600Q und 4°C zentrifugiert. Im Falle von
ZweiphaserExtraktionsmethoden erfolgte hierbei eine Phasentrennung. DiejeRlggse, welche
die Metabolite von Interesse enthielt, wurde in ein neueml2Reaktionsgefal’ Uberfihmind
gols. verdiinnt AnschlieBendvurde erneut fir 10min bei 16000y und 4°C zentrifugiert und min.
600uL des Uberstandes in ein HP¥i@l tiberfiihrt.Die Lagerung der Vials bis zur Messung erfolgte
(aul3er bei Lagerungsversuchen, siélischn.9.4) bei 4°C.
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9.3.1 Extraktionsoptimierung fir polare Metabolite

Die Optimierung der Extraktionsmethode flr polare Metaboliteurde jeweils in
Dreifachbestimmung mit viefweiphaserExtraktionsmethoden und acldinphaserExtraktions
methodenentsprechend dem imbschn.9.3 geschilderten Ablauf, durchgefihrt. Als einheitliches
Probenmaterial wrde die Q&Probe verwendet.

Dazu wurden jeweils 590.5mg der gefriergetrocknetenQCProbe in ein 2nL Reaktionsgefald
eingewogen, und extrahiert. Die Dauer der einzelnen Extraktionsschritte variierte, je nachdem wie
oft Losungsmittel hinzugegeben werdemussten, die Gesamtextraktionsdauer betrug einheitlich
3min. Das Volumen des Extraktionsmittels wurde fiir Einph&Sdraktionen auf InL normiert
undfur ZweiphaserExtraktionen auf 1.85nL.

Die Extraktionsmethoden sind
Estraktionsmittelzusammensetzung urttie Reihenfolge der Zugabe der Lésungsniitté?

imab.9.4 zusammenfassend aufgelisteDamgestellt sind
6,318325

Tab.9.4: Untersuchte Extraktionsmethoden bei der Optimierung der Analyse von polaren Metabuetite

Kornermais mittels LESIMS.

Methanol/Wasser 1:1
(viv)

Methanol/Wasser 1:2
(vIv)

Methanol/Wasser 2:1
(viv)

Ethanol/Wasser 1:1
(viv)

+500uL Methanol

+333uL Methanol

+667uL Methanol

+500uL Ethanol

1 min Kugelmdihle

1 min Kugelmuhle

1 min Kugelmuhle

1 min Kugelmdihle

+500uL Wasser

+667 L Wasser

+333uL Wasser

+500pL Wasser

2 min Kugelmuihle

2 min Kugelmthle

2 min Kugelmuihle

2 min Kugelmihle

Ethanol/Wasser 1:2
(VIv)

Ethanol/Wasser 2:1
(VIv)

Methanol

Ethanol

+333uL Ethanol

+667uL Ethanol

+1000uL Methanol

+1000pL Ethanol

1 min Kugelmihle

1 min Kugelmuihle

3 min Kugelmihle

3 min Kugelmiihle

+667 L Wasser

+333uL Wasser

2 min Kugelmuhle

2 min Kugelmuhle

FoLcH

BLIGH& DYER

LOFGREN

ARMIROTTI

+900uL Chloroform
+400uL Methanol

+250puL Chloroform
+500uL Methanol

+450puL 2Butanol
+150puL Methanol

+150uL Chloroform
+600uL Methanol
+150puL Heptan

1 min Kugelmuhle

1 min Kugelmuhle

1 min Kugelmuhle

1 min Kugelmdihle

+200puL Wasser

+250uL Chloroform
+500puL Wasser

+225uL Heptan
+ 75 uL Ethylacetat

+300uL Chloroform
+300pL Wasser

2 min Kugelmiihle

2 min Kugelmihle

1 min Kugelmiihle

2 min Kugelmuhle

+600puLWasser

1 min Kugelmihle

Im Falle der Zweiphasenextraktionen erfolgte die Analytik der polaren Metabolite aus der polaren,
wassrigen Phase. In der Regel befindet sich die wassrige Phase bei Zweiphasemsgsiem
wassriger und organischer Losung aufgrund der héheren Dichte von Wasser unten. Jedoch ist dies
bei der Verwendung halogenierter Losungsmittel in der Ragejekehrt;aufgrund deen hohe
Dichte”®’. Im Falle der Extraktionen nadfoLCH BLIGH& DYER sowie ARMIROTTwurde daher die

obere, wassrige Phase analysielurbei der Extraktion nachOFGREStellte die untere Phase die
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wasgige Phasealar. Die Extrakte wurden mit Acetonitril/Maanol 9:1 v/v (or@nisched aufmittel
der Flussigkeitschromatographodne Additiy um den Faktor 1:2 verdinnt, um die Kompatibilitat
der Extrakte mit den Anfangsbedingungen der Chromatographie zu gewahrleiSten.
anschlielendevessung der Proben erfolgte mittels der-MS Methoa fUr polare Metabolite
(Abschn.9.6.1), mit einem hjektionsvolumernvon 5puL.Die Kalibration/Auswertung erfolgte wie in
Abschn.9.9.1beschrieben.

9.3.2 Optimierte Extraktionsmethode fur polare Metabolite

Anhand der Auswertung (sien&bschn.6.1.1) wurde die Extraktionsmethode, welclaif einer
Mischung aus Methanol/Wasser 2:1 vfpasiert, als optimal zur Extraktion von polaren
Metaboliten des Kdrnermais bestimmt. Die Versuchsvorschrift lautet wie folgt:

Von der jeweiligenKdrnermaisprobewurden 50+0.25mg in ein 2nL-Reaktionsgefald genau
eingewogen In dem GefalR befanden sich bereitwei Stahlkugeln. Um Verdnderungen der
Metabolitzusammensetzung und die Extraktion von Proteinen zu minimieren, wurden sowohl die
Probenals aucldie Extraktionsmittebei der Extraktiorauf Eis gekihlt.

Die Extraktionwurde in einer BeadRupta24 Kugelmihle(Omni International, USA)ei einer
Frequenz von 3.In/s flr insgesamt 3nin durchgefiihrt Es wurden 66jdL Methanol zu der Probe
gegeben und fur Min in der Kugelmiihle extrahiert. Dann folgte die Zugabe vonuB3®asser
und eine erneute Extraktion mittels Kugelmuahle fumi. AnschlieBend urden die Proben fir
3min bei 1600Qy und 4°C zentrifugiert. 75QL des Uberstandes wurden in ein neueml2
Reaktionsgefal? tberfihrt. Dann wurde erneut firmid bei 16000y und 4°C zentrifugiert und
700uL des Uberstandes in ein HPG!l Uberfuhrt. Eine kurzzeitige Lagerung der Vials bis zur
Messung erfolgte bei 4C.

9.3.3 Extraktionsoptimierung fir unpolare Metabolite

Entsprechend der Optimierung der Extraktionsmethode fir polare Metabolite wurde analog die
optimale Extraktionsmethode fir unpolare Metdiie bestimmt. Diese erfolgte ebenso in
Dreifachbestimmung von  acHweiphasen und vierEinphaserExtraktionsmethoden
entsprechend der iAbschn.9.3 geschilderten allgemeinen Vorgehensweise. Dabei kamen ebenso
je 50+0.5mg der gefriergetrockneten QRrobe als einheitliche Kérnermaisprobe zum Einsatz.

Die verwendeten Extraktionsmethoden sind Tab.9.5 zusammenfassend aufgelist&f®3@
322,32&329
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Tab.9.5: Untersuchte Extraktionsmethoden bei der Optimierung der Analyse von unpolaren Metabolite

von Kodrnermais mittels LESIMS.

FOLCH

BLIGH& DYER

LOFGREN

ARMIROTTI

+900uL Chloroform
+400puL Methanol

+250uL Chloroform
+500uL Methanol

+450uL XButanol
+150uL Methanol

+600uL Methanol
+150uL Chloroform
+150L Heptan

1 min Kugelmiihle

1 min Kugelmiihle

1 min Kugelmiihle

1 min Kugelmiihle

+200uL Wasser

+250uL Chloroform
+500pL Wasser

+2251L Heptan
+75uL Ethylacetat

+300uL Chloroform
+300pL Wasser

2 min Kugelmuhle

2 min Kugelmihle

1 min Kugelmihle

2 min Kugelmuhle

+600pL Wasser

1 min Kugelmihle

MATYASH BLIGH& DYER FoLct BLIGH& DYERt
+1000pL tert-MTBE +250pL Dichlormethan | + 900puL Chloroform +250pL Chloroform
+300pLMethanol +500uL Methanol +400pL Isopropanol +500pL Isopropanol
1 min Kugelmihle 1 min Kugelmuhle 1 min Kugelmuihle 1 min Kugelmuihle
+200uL Wasser +250puL Dichlormethan | +200uL Wasser +250uL Chloroform

+500uL Wasser

+500uL Wasser

2 min Kugelmuihle

2 min Kugelmuihle

2 min Kugelmuihle

2 min Kugelmuhle

HARA PELLEGRINO Chloroform/Isopropanol | Chloroform/Methanol
1:2 (vIv) 1.2 (vIv)
+600puL Hexan +300pLChloroform | +333pL Chloroform | +333puLChloroform

+400pL Isopropanol

+300uL MTBE
+400puL Methanol

+667 L Isopropanol

+667uL Methanol

1 min Kugelmihle

3 min Kugelmdihle

3 min Kugelmdihle

3 min Kugelmdihle

+500puL Wasser

2 min Kugelmuhle

* Chloroform ersetzt durch DichlormethahMethanol ersetzt durch Isopropanol.

Im Falle der Extraktionen nadioLCH BLIGH& DYERsowie ARMIROTTWUrde die untere organische
Phase analysierBeider Extraktion nachOFGRENINDd MATYASHvurde die obere Pase analysiert,
welche die organische Phase darstelllee Dauer der einzelnen Extraktionsschritte variierte, je
nachdem wie oft Lésungsmittel hinzugegeben werden mussten, die Gesamtextraktionsdauer
betrug auch hier3 min. DasGesamtelumen deszugegebean Extraktionsmittelsbetrug 1 mL fir
EinphaserExtraktionenund 1.5mLfiir ZweiphaserExtraktionen analog Cregt et al.>®,

Die Extrakte wurden mit Isopropanol/Acetonitril 13:/v (organisches Laufmittel der
Flussigkeitschromatographiehne Additiy um den Faktor 1:10evdiinnt, um hier ebenso die
Kompatibilitat der Extrakte mit den Chromatographiebedingungen sicherzustellen. Die Messung
der Proben erfolgte mittels der @S Methode Abschn9.6.2) fir unpolare Metabolite. Das
Injektionsvolumen betrug L. Die Kalibration/Auswertung erfolgte wie iAbschn9.9.1
beschrieben.

9.3.4 Optimierte Extraktionsmethode fir unpolare Metabolite

Anhand der Auswertung (sielféschn.6.1.2) wurde die Extraktionsmethode na&hiGH& DYER?,
welche eine Mischung aus Chloroform, Methanol und Wasser nutzt, als optimal zur Extraktion von
unpolaren Metaboliten des Kdrnermais bestimmt. Die Versuchsvorschrift lautet wie folgt:
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Von denvermahlena Kérnermaisprobe wurden jeweil$50+0.25 mg in ein 2nL-Reaktionsgefar
eingewogen,in daszuvor zwei Stahlkugeln gegeben wurde&owohl die Probenals auchdie
Extraktionsmittelwurden vor und zwischen den Extraktionsphasen auf Eis gekDidtExtraktion
erfolgte in einerBeadRupto24 Kugelminle (Omni International, USAJir insgesamt 3nin und
einer Intensitat von 3.1m/s. Es wurden zunéchst 7HQ einer Mischung aus Chloroform und
Methanol (:2 v/v) zu der Probe gegeben und funn in der Kugelmuhle extrahiert. Dann folgte
die Zugabe von 50uL Chloroform und 50QL Wasserund eine erneute Extraktion mittels
Kugelmuhle fir 2nin. Anschlielend wurden die Proben furmé bei 1600@ und 4°C
zentrifugiert, was zeiner Phasentrennung fihrte.

Im Falleder LGMSMessungen gemalbschn.9.6.2 wurden 16QuL der unteren, organischen
Phase in ein neuesml-Reaktionsgefall Uberflhrt, welches bereits §d0einer Mischung aus
Isopropanol/Acetonitril (3:1 v/v) enthielt. Die Extraktionsldsung wurde also um ddégoiF1:5
verdinnt. Im Falle von E@RM-Messungen gemabschn.9.7 wurden 100uL der unteren,
organischen Phase wurden in ein neuesil2Reaktionsgefald Uberfihrt, welches bereits $Q0
einer Mischung aus Isopropalacetonitril (3:1 v/v) enthidt. Die Extraktionslésung wurdelglich
um den Faktor 1:10 verdiinnDann wurde erneut fur 1éin bei 1600Q@ und 4°C zentrifugiert
und 700uL des Uberstandes in ein HPVi@l iiberfihrt. Die kurzzeitige Lagerung der Viaszbir
Messung erfolgte bei 4C.

9.4 Uberpriifung der Lagerungsstabilitat von Extrakten unpolarer Metabolite

Zur Uberprifung der Lagerungsstabilitat der Extrakte unpolarer Metabolite wurde dier6h@
insgesamt 3Mal auf 50+ 0.25mg genau eingewogen. Die Extraktion der Proben erfolgte nach
der BLIGH& DyerMethode (siehe Abschn.9.3.4) jeweils in Dreifachbestimmung B Tageoder

24 h vor Beginn der RIS Analytik. In der Zeitib zum Messbeginn wurden die Probenextrakte
unter verschiedenerBedingungen gelagertiei-21 °C im Gefrierschrank, bei +€im Kihlschrank
oder bei Raumtemperatur. Die Verdinnung der Proben um den Faktor 1:5 mit
IsopropanalAcetonitril 3:1 v/iverfolgte dabei erst direkt vor der Messung, um explizit die Stabilitat
des Extraktes zu Uberprifen. Als Vergleich und Referenz fir eine sofortige Messung wurde
auBerdem die Q®robe in Flnffachbestimmung frisch vor Messbeginn nach derselben Methode
extrahiert, verdinnt und sofort analysiert. Die Auswertung der Messdaten erfolgte entsprechend
wie inAbschn.9.9.3dargelegt.

9.5 Tocopheroispezifische Extraktionsmethode

Analog zu Moreaet al.und der 864Methode zur Bestimmung vonitdmin E mittels HPL@urde

die Extraktion der Tocopherolemittels Isopropanol dwhgefiihrt®®?®° Zudem wurde dem
Extraktionsmittel 500 mg/L (0.05%) BHT zugesetzt, um die Oxidation der Probenbestandteile
méglichstabzumilderd*3°°-2%*

Zur Quantifizierung vort}/ o-Tocopherol wurde wie folgt vorgegangen: Die Proben wurden z
50+0.5mg auf einer Analysenwaage eingewogen. Die Extraktion erfolgte g&xh&éhn.9.3,
wobei je Probe 100QL Isopropanol verwendet wurden, weld®00 ug/mL BHT enthielt. 500QL
des Extraktes wurden in einenemen 2mL Reaktionsgefal? mit 5QA. Isopropanomit 0.05% BHT
verdunnt (Verdiinnungsfaktor 1:2) und nach erneuter Zentrifugation fumitObei 1600Qy und
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4°C, wurden je 80QL in ein HPLEial tGberfihrt und bei 4C bis zur Analyse gelagetie LE
MS/MSMessung erfolgte gemal Abschn9.8 mit der MRMMethode fir die
Tocopherolbestimmung. Das Injektionsvolumen betrugd-5

9.6 LCMS(/MS)}Messungen

Die L&MS(/MS)Messungen erfolgten mittels einer Dionex 300BIPLC an diein MaxisAG ESI
gToFMassenspektrometer von Bruker als Detektor gekoppelt war. Die Steuerung der UHPLC
erfolgte mittels der Software Chromeleor2.14. Das Massenspektrometer wurde mit
oTofControB3.4 gesteuert Die Abstimmung der unterschiedlichétrogrammeerfolgte mittels
HyStar3.2.

9.6.1 LCGMS Methoden fir polare Metabolite

Die LGVIS Analytik von polaren Metaboliten erfolgte entsprechend Creydil*. Als Tennsaule

wurde eine Cogent DiamondHyd2do Chromatographiesaule (MicroSolv Technology, Leland,
USA) mit entsprechender Vorsaule eingeseiziesewies eine Ladnge von 15@m auf, einen
Durchmesser von 2/hm und eine PartikelgroRe von 2uen. Als Laufmittl A wurdeWasserund

als LaufmitteB eine Mischung aus Acetonitril/Nteanol 9:1 v/v eingesetzt. Als Additiv wurde je
nach lonisationsmodus 0% Essigsaure (positiver lonenmodus) bzw. 90.]1Ameisenséaure
(negativer lonenmodusyerwendet Die Autosamplertaperatur betrug 4£C, um eventuelle
Abbauprozesse des Metaboloms zu verlangsamen. Das Injektionsvolumen befuig 5
(ExtraktionsmethodefOptimierung) bzw. 7L (Messungen der Sortenproben oder
Herkunftsproben). Die Trennung erfolgte bei einer Saulenofeptmatur von 5CC und einer
Flussrate von O.AL/min. Zur Trennung wurde ein Gradient verwendet, dessen
Laufmittelzusammensetzung Trab.9.6 aufgefluhrtist.

Tab.9.6: Zeitlicher Verlauf des Gradienten derMSMethode fir dieAnalysevon polaren Metaboliten.

Retentionszeit Anteil Anteil

[min] Laufmittel B Laufmittel A
[%] [%]

0 100 0

2 100 0

14 50 50

17 50 50

18 100 0

22 100 0

Das Massenspektrometer wurdsmwohlim positiven oder im negativen lonenmodus betrieben.
Die dabei verwendete UHPIMzthode war jeweils identisch. Die entsprechenden Einstellungen
des Massenspektrometers fur beide lonenmodi sindiab.9.7 zusammagestellt.

116



METHODEN

Tab.9.7: Einstellungen der E&Inenquelle sowie weiterer Parameter desTgFMassenspektrometers fir
die LGESIMSbasierte Analyse von polaren Metaboliten.

Allgemeine Parameter QToFMS-Parameter

Messbereich m/z 80-1000 | Transfer Funnel 1 RF 300Vpp
Spektrenrate 1Hz Transfer isCID Energy 0.0eVv
Methodendauer 22min Transfer Multipole RF 250Vpp
ESIQuellparameter Quadrupol Low Mass m/z 80
End Plate Offset +500V Quadrupollon Energy 5.0eVv
Kapillarspannung | +4500V Collision Energy 10eV
Nebulizer 4.0bar Collision RF 400Vpp
Dry Gas 9.0L/min Pre Puls Storage 1.0us
Dry Temperature | 200°C Transfer Time 75.0us

9.6.2 LCMS Methoden fiur unpolare Metabolite

Die LGS Analytik vonunpolaren Metaboliten erfolgte in Analogie ZDreydt et al®, mit
Abweichungerbei der verwendeten Trennsaule (groerer Partikeldurchmesased)in Folge einer
geringeren Saulenofentemperatur. Alle anderen Parameter der Chromatographieanlaggesind
Massenspektrometerwaren identisch wie von Creydt al?** optimiert.

Als Trennsaule wurde eine Accucore-NM® Chromatographiesdule (Thermo Fischer Scientific,
Braunschweig) mit entsprechender Vorsaule eingesetzt. Diese hatte eine Lange voim]150
einen Durchmesser von 2mm und eine Partikgk63e von 2.um. Als Laufmitte® wurdeWasser

und als LaufmitteB eine Mischung aus Isopropanol/Acetonitril 3:1 v/v eingesetzt. Als Additiv
wurde je nach lonisathsmodus 16nM Ammoniumformiat gositiver lonenmodus) bzw. 0.02
Essigsaure (negativer lemmodus) eingesetzt. Die Autosamplertemperatur betru§gC4 Das
Injektionsvolumen betwrg 5uL fur die ExtraktionsmethoderOptimierung bzw. IL fur die
Messungen der Sortenproben oder Herkunftsproben. Die Trennung erfolgte bei einer
Saulenofentemperatur vo 30°C und einer Flussrate von Or2/min. Zur Trennung wurde ein
Gradient verwendet, dessen LaufmittelzusammensetZialg. 9.8 enthommen werden kann.

Tab.9.8: Zeitlicher Verlauf des Gradienten derMSMethode fir dieAnalysevon unpolaren Metaboliten.

Retentionszeit Anteil Anteil

[min] Laufmittel B Laufmittel A
[%0] [%0]

0 55 45

2 55 45

4 75 25

18 100 0

22 100 0

23 55 45

27 55 45

Das Massenspektrometer wurdsowohl im positiven als auchim negativen lonenmodus
betrieben. Die dabei verwendete UHPM@thode war jeweils identisch. Die entsprechenden
Einstellungen des Massenspektrometers fir beide lonenmaden ebenfalls identisch zjenen
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der polaren Methode (sieh&ab.9.7), bis aufdie Methodenlange (22nin) sowie den Parameter
oCollisionRF ¢St OKSNJ Ay RSNJ \dpy, bigtelle Wk 400ppbdtiug 2 RS p nn

9.6.3 Kalibrationdes Massenspektrometers

Die Kalibration des Massenspektrometers erfolgte mittels Natriumforrbatv. Natriumacetat
Clusterionen je nach verwendetem Laufmitteladditiv. Die Zusammensetzung der
Kalibrationslosung ist imab.9.9 aufgeschlisselt. Die Kalibration erfolgte jeweils vor jedem
gemessenen Batcund zudemdurch Infusion der Kalibrationsldsung mit @l/h am Ende eines
jeden La@MSLaufs Uber ein SectWwegeVentil mit eing 20 uL-Probenschleife, welche lber eine
Spritzenpumpe gespeist wurde.

Tab.9.9: Pipettierschema fir die Erstellung der Kalibrationslésung zur KalibrierungneAchse des
Massenspektrometers.

Bestandteil Volumen
Natronlauge (IM) 1mL
Ameisensaure bzw. 100puL
Essigsaure

Isopropanol 50mL
Wasser 50mL

Dadurch, dass die Kalibrationslosung tber die Spritzenpumpe permanent mil_thlwahrend

der eigentlichen L&SMessung die Probenschleife durchstromeézfolgte bem Umschalten des
SechaWegeVentils fir 366 am Ende des HGufes die Infusion von 20 Kalibrant in das
MassenspektrometerSo wurdeeine charakteristische Reihe von Clusteriomeit dem Schema
[Na(NaCOOH)) / [HCOO(NaOOH) bzw. [Na(NagkO),]" / [CH:O(NaGH:0,),] erzeugt Uber

die Clusterionen konnte entwedém Massenspektrometer direknittels oTofControl oder spater
bei der Datenauswéung in DataAnalysig.1, die Kalibration mittelder MethodeHigh Precision
Calibration fir die polaren Methoden oder Uber die Methode Enhanched Quadratifiir die

unpolaren Methodenerfolgen.

Neben der Kalibration mittels Clusterionen, wurde zusatzlich eine Lockmasse verwendet. Dazu
dienten40 pL einer Img/mL Lésungan Hexakis(2Aifluoro-ethoxyphosphazene in Isopropanol.
Diese erzeugte im positiven lonenmodkis Signalm Massenspektrum ben/z 622.0295 [M+H]

bzw. im negativen lonenmodumi m/z 556.0014 [MGH:F] .

9.6.4 Akquirierung von MS/MSFragmentspektren

Die Messung von Fragmentspektren beshter m/z-Werte erfolgte mittels drei unterschiedliche
Strategien, je hach Abundanz der zu fragmentierenden Peaks:

1) Erstellung einer AutoMSMHethode und Eintrag der betreffendem/z-Verhaltnisse in
R A Schealuled Precsor Listt

2) Erstellung einer AutoMSM8ethode und Eintrag der betreffendem/z-Verhéltnisse *
0.55 I A yPredwrkof loroLigt  dzylici8dedi @

3) Erstellung einer MRNWethode und Eintrag der betreffendem/z-Verhaltnisse als MRM
PrecursoiWerte.
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Die Fragmentierung erfolgte in allen Fallen (inti S €dllisiorn Induced Dissociatéon Die
verwendete Fragmentierungsenergie betrug 20, 40 odeeB0Alle sonstigen Einstellungen des
Massenspektrometers verblieben entsprechend denen, die auch bé3Kessungen zur
Anwendung kamen. Auch die Chromataghie-bezogenen Parameter blieben unverandert.
Lediglich das Injektionsvolumen wurde teilweise, bei nur in niedrigen Konzentrationen
vorhandenen Metabolitemach oben (bis zu 1L eines 1:5 verdinnten Extraktes)gepasst.

Die Auswertung von MS/MSpekten zur Strukturaufklarung der Mabolite erfolgte mithilfe der
Software DataAnalystkl. Die Rohdaten der Massenspekiren wurden zum Teil auch mit dem
Softwarepaket ProteoWizar8l.0 inspziert.

9.7 LCMRM Methode fur Lipide

Als Trennsaule wurde eine AccucoRPMS Chromatographiesaule (150x2nin; 2.6um

Partikeldurchmesser) mit entsprechender Vorsé&dewendet Als LaufmitteA wurdeWassemund

als LaufmitteB eine Mischung aus Isopropanol/Acetonitril 3:1 vjgweils mit 10mM

Ammoniumformiat als Additiv pgesetzt. Die Autosamplertemperatur betrug °d. Das
Injektionsvolumen betrug BL eines 1:10 verdinnten Lipidextraktésehe Abschn.9.3.4). Die
Trennung erfolgte bei einer Saulenofentemperatur vor@0und einefFlussrate von 0.mL/min,

der verwendeteGradientist in Tab.9.10 aufgefuhrt

Tab.9.10: Zeitlicher Verlauf des Gradienten der-M&M-Methode flr die quantitativeBestimmung von
unpolaren Metaboliten.

Retentionszeit Anteil Anteil

[min] Laufmittel B [%] | Laufmittel A [%]
0 80 20

2 80 20

8 100 0

12 100 0

13 80 20

16 80 20

Das Massenspektrometer wurde im positiven lonenmodus betrieben. Die entsprechenden
Einstellungen der E&inenquelle sowie weitere Einstellungen des Massenspektrometers sind
identisch zu jenen der EK8SMethode fur unpolare Metabolite (sieh&bschn.9.6.2).

Zur Fragmentierung wurde eine Kollisionsegie von 4@V verwendet, das Selektionsfenster fur
das Precusorion betrug 4Da. Es wurden insgesandie MRMUbergange vomeunMarkem
analysiert. Mittels des ¢g-ToFMassenspektrometey wurden hochaufgeltste FullScan
Massenspektreraufgenommen weshalbgeréteseitig lediglich das Precurimr definiert werden
musste. Da nicht alle loneniibergénge parallel erfasst werden konnten, erfolgte die Aufnahme der
Fragmentionen nach deren Retentionszeiten gestaffelt. Die entsprechenden Fragmentionen, die
als Qualifer bzw. Quantifier dienten, konnten nach der Analyse bei der Datenauswertung
entsprechend ausgewahlt werden. Die gewédhlten MBbergange sind inTab.9.11
zusammengestellt, zusammen mit den Retentionszeiten der Maskerie der Zeitfenster zur
MRM-Datenaufnahme.
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Tab.9.11: Auflistung der quantifizierten Metabolite sowite entsprechendetRM-Ubergénge.

Metabolit Prearsorm/z Quantifier m/z Qualifierm/z RT(RFBereich
PC(36:3) 784.586 184.07 601.52 5.3min (0-6.0min)
PE(36:3) 742.538 601.52 339.29 4.1min (0-4.5min)
DG(34:2) 610.514 313.27 337.27 5.5min (45-7.0min)
TG(52:6) 868.740 573.49 597.49 8.2min (0-8.8 min)
TG(56:3) 930.852 631.57 633.58 9.4min (8.89.5min)
TG(56:2) 932.868 633.58 603.54 9.6 min (93-15 "min)
TG(60:3) 986.914 689.65 687.63 9.8min (9.515min)
TG(58:2) 960.898 575.51 661.62 9.8min (9.315min)
TG(60:2) 988.929 689.65 603.54 10.0min (9.815min)
Standardsubstanzen

STD PC (36:2) 786.602 184.073 522.356 6.0min

STD PE (36:0) 748.586 607.567 267.267 6.3min

STD DG (32:0) 586.541 313.273 239.236 6.0min

STD TG (48:0) 824.771 551.505 313.272 9.2min

Das Massenspektrometer wurde auf/z-Ebene entsprechend nach dem imbschn.9.6.3
dargestellten Verfahren vor Messbeginn mittels Natriumformiatcluster kalibrigut. Kalibration
wurden eine Reihe Lipi$tandardsgemessensowie eine Verdiinnungsreihger Poolprobeals
ReferengsieheAbschn.9.7.1und9.7.2).

9.7.1 Kalibration fur quantitative Metabolit-Bestimmungen

Die quantitative Bestimmung derneunMarkersubstanzen erfolgte iber eine externe
Kalibrationsgerade. Aufgrund eingeschrankter Verfiigbarkeit von Standardsubstanzen gvurde
ahnlichzu Faulandet al®*° ¢ je Lipidklasse eine Substanz als Standard eingesetzt. Es wurde ein
Mischstandard bestehend aus den vier Lipiden(3822), PE36:0), DG(32:0) sowie T&3:0)
angesetzt. Dazu wurden diinzelsubstanzen als Stammldsungen zu fjeginL in Chloroform
gelégs und daraus ein Mischstandard zu je 238@ erstellt. Der Mischstandard wurde in
Isopropanol entsprechend verdinrgodass folgende Konzentrationen erhalten wurd@0, 50,

20, 10, 5, 21, 0.5, 0.2, 0.1, 0.05 und 0.p2&A1.

Die Kalibrierstandards wurden bis zur Analyse b&C 4m Kihlschrank gelagert. Die Analytik
erfolgte entsprechend der ilbschn.9.7 dargestellten L&ARM-Methode flr die Quantifizrung
von Lipiden. Es wurden jeweilgib der Probenstandards injiziert.

9.7.2 Validierung der LipieMRM-Methode

Um das Detektionsvermbgen der vietandardsubstanzen mit denen deeunquantifizierten
Markersubstanzen zu vergleichen, wurde eine Verdinnungsré#s unverdinntemBLIGH& DYER
Extraktes (geméal®bschn.9.3.4) einer Poolprobe (je Herkunftsland eine Prolsawie der QC
Probg in Isopropanol/Acetonitril(3:1 v/v) mit 17 Verdiinnungen im Bereich von 1:5 bis 1:300
erstellt. Darin waren alle quantifizierten Markermetabolite in den fir die Quantifizierung
relevanten Konzentrationsbereichemthalten da die Messung der eigentlichen Probereiner
1:10 Verdiinnung erfolgte.
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Die Prazision der Bestimmung der v@andadsubstanzen wurde anhand von insgesamtiQC
Proben (Einwaage 500.25mg), denen jeb uM der vier Standardsubstanzezrudotiert wurden,
bestimmt. Dies entspricht 2@L Stammlosung zu 2%M je Lipidstandard. Die
Extraktion/Verdinnung der Proben um deRaktor1:10 erfolgte entsprechenébschn.9.3.4 Das
Injektionsvolumen betrug auch hient..

Die Bestimmung deNWG erfolgte, indem eine Extraktion nadBLiIGH& DYERohne Probe in
funffacher Bestimmung entsprechendbschn.9.3.4 durchgefiihrt wurde. Die Blindextrakte
wurden mittels der LOARM-Methode fir Lipide (siehe Abschn9.7) analysiert. Das
Injektionsvolumen betrug wie auch bei dendeeren Messungen (L.

9.8 LCMRM Methode fur Tocopherole

Als Trennsaule wurde eine Poroshell 1208 Chromatographiesauléddilent Technologies,
Waldbronr eingesetzt. Diesbesalleine Lange von 5@8im, einen Durchmesser von 4ém und
eine PartikelgrofRe wo 2.7um. Als Laufmitteh wurde Wasserund als LaufmitteB Isopropanol
eingesetzt. Als Additiv wurdgeweils 5 mM Ammoniumformiat zugesetzt. Die Autosampler
temperatur betrug 4°C und das Injektionsvolumen5puL. Die Trennung erfolgte bei einer
Saulenofetemperatur von 3C°C und einer Flussrate von Or/min. Zur Trennung der
Probenbestanteile wurde ein Gradient verwendet, desskaufmittelzusammensetzungn
Tab.9.12 dargestelltist.

Tab.9.12: Zeitlicher Verlauf des Gradienten der-M&M-Methode fir die quantitative Bestimmung von
h-¢ 2 O2 LIK S NlBcbphetn). R

Retentionszeit Anteil Anteil

[min] Laufmittel B Laufmittel A
[%] [%]

0 75 25

2 75 25

6 100 0

9.5 100 0

10 75 25

13.5 75 25

Das Massenspektrometer wurde im positiven lonenmodus betrieben. Die Parameter der ESI
lonenquelle entsprachen jenen der-MRM-Methode fiir die Lipidspezies (sielddschn.9.7). Fir

die Quantifizierung der Tocopherlonzentrationen in Kdrnermaisproben wurde eineNIRM-
Methode erstelltwelchedie Bestimmung debeiden Tocopherole anhand deren MRBbergange
ermoglichte Zur Fragmentierung wurde eine Kollisionsenergie voreMOverwendet Das
Selektionsfenster fir di®recursoionen beim/z 431.39 FTocopherol [M+H) bzw.m/z 417.37
(0-Tocopherol [M+H) betrug jeweils 4Da. Das <€ oFMassenspektrometer erzeugte
hochaufgelosteFullScanMassenspekiren der generierten Fragmentionen. @igntifier dienten

die lonenbeim/z 165.10 [GoHysO-+H] bzw.m/z 151.08 [GH,,0-+H] fiir U bzw.o-Tocopherol. Als
Qualifierwurden die lonemmit einemm/z 137.10 bzwm/z 123.08 genutzt.

UTocopherol eluierte bei einer Retentionszeit von Bid und o-Tocopherol bei 4.&in. Um das
Massenspektrometer vor den teilweise mitextrahierten und in den Proben in hoher Konzentration
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vorkommendenTGszu schitzen, wurde ab 7rfin der Eluent nicht mehr ins Massenspektrometer
infundiert, sondern Uber das Seckgege-Ventil verworfen.

Die Kalibration des Massenspektrometers erfolgte vor jeder Messreihe mittels
Natriumformiatcluster analog zu dem iAbschn.9.6.3 beschriebenen Verfahren. Aul3erdem
wurde eine externe Kalibration nittels Standardsubstanzen wie sbschn.9.7.1 beschrieben
durchgefihrt

9.8.1 Kalibration fur quantitative TocopherolBestimmungen

Zur quantitativen Bestimmung vor} und o-Tocopherol wurde eine Kalibriergerade mit
zehnPunkten im Konzentrationsbereich von 2%@mL bis 3.3ug/mL erstellt. Die einzelnen
Verdiinnungsstufen wurden aus einem Mischstandard der jmginmL UTocopherol und
o-Tocopherol enthielt, angesetzt. Der Mischstandard wurde in Isopropanol entsprechend
verdiinnt, sodass folgende Konzentrationen erhalten wurde, 3, 2.5, 2, 1.5, 1.25, 1, 0.75, 0.5
und 0.25ug/mL.

Die Kalibrierstandards wurden bis zur Analyse b&C 4m Kuhlschrank gelagert. Die Analytik
erfolgte entsprechend der inAbschn9.8 dargestellten L@&IS/MSMethode fir die
Quantifizierung vor}/o-Tocopherol. Es wurden jeweilgikinjiziert.

9.9 Auswertung der LAS(/MS)}Messungen

9.9.1 FeatureFinding

Sowohl de LEMS als auchdie LEMS/MS bzw. MRMMessungen wurden von dem Programm
otof-Control als Rohdaten im-Dateiformat abgespeichert. Dieses konnte in DataAnadydis
geoffnet werden. Dort erfolgte zundchst die Kalibration der Messdaten mittels des
Kalibrationssegmentes aBnde des L.Caufes. Im Falle, dass eine Kalibration der Messdaten nicht
mdglich war, wurde die Kalibration derjenigen zuvor gemessenen Rrbkéder eine Kalibration
mdglich warg Gibertragen.

5AS 6SAGSNB ! dza 6 SNIidzy 3 BEinifvidicdai Featyes (0 & § & NR S NI € yzy
DataAnalysis. Diese erlaubt dZsisammenfasserwvon Adduktenderselben Substanz die zur

gleichen Retentionszeit auftreten, B. [M+H], [M+Na], [M+K] oder [M-H], [M-H,O-HJ, [M-CQ-

H]. Die dazu verwendeten Programmeingieljen sind inTab.9.13 zusammengefasst. Das
FeatureFinding wurde im Retentionszeitbereich nach demmjektionspeak (polar: ab 1rin;

unpolar: ab 2.0min) und vor dem Rckspulschritt (polar: bis 2@in; unpolar: bis23min)

durchgefihrt
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Tab.9.13: VerwendeteEinstellungen im Programm DataAnalysis fur die Detektion von Features mittels der
Cdzy | Fikd2Mblecmlar Featurésd

Parameter Positiver Negativer
lonenmodus lonenmodus

S/N threshold 5 5

Correlation coeficient 0.7 0.7

Minimum compound 8 8

length

Smoothing width 2 2

Additional smoothing ausgewahlt ausgewahlt

Addukte M+H, M+NH, M-H, MH,O-H,
M+Na, M+Na2H, M+ClI,
M+K, MH,O+H, | M+HCOOHH,
M-CQ+H, M M+CHCOORH
NH+H

Proteomics, CHNO ausgewahlt ausgewahlt

Background substraction] Spectral Spectral

Die detektierten Features konnten daraufhin entweder in DataAnalysis fur jede individuelle
Messungbezuglichm/z-Werte, Retentionszeiten, PeakhOhen sowie Peakfladiegutachtet oder

mit ProfilieAnalysi?.1 weiter analysiertwerden. Ersteres wurde fur die Beurteilung der Eignung
verschiedener Extraktionsmethodemr Metabolitextraktiongenutzt. Letzteres kam zur &uation

des Sorteneinflusses sowie von herkunftsabhamgiginflussen Markerfeatures zum Einsatz (ftr
die exakte Verfahrensweise sieAbschn.9.9.2bzw.9.9.3).

Die Evaluatin der optimalen Extraktionsmethoden erfolgte, indem die Features je Probe aus
DataAnalysis exportiert wurden urtthnnmittels des Programm®3.6.3 die Anzahl der Features,
die Summe der Peakintensitaten und die Summe der Peakflachen (Ardagygktiorsmethode
bestimmt wurden.

9.9.2 Erstellung von vergleichenden Peaklisten

Die vergleichende Untersuchung der Peakintensitaten in den einzelnen Proben eines Batches
wurde mithilfe der Software ProfileAnalysi1l durchgefihrt Diese ermdglichte die
zusammenfasseral Auswertung der Peakhdhen in mehreren Proben je Feature. Die dabei
genutzten Parameter je nachIMS Methode, sind ifab.9.14 zusammengestellt.

Die Zuordnung der detektierten Features innerhalb der verschiedenereRrleinander erfolgte

in ProfileAnalysis Uber Toleranzbereiche der Retentionszeiten undndeierhéltnisse (siehe

auch Tab.9.14). Wurden diese Kriterien fur einen Peak in einer der Proben in Relation zu den
UbrigenProben nicht erreicht, entsteht eine Licke in der Peaktabelle. In der Regel ist es jedoch
nicht korrekt, dass eine einzelne Probe aus einer Reihe Proben derselben Matrix keinen Peak
enthalt. Daher wurde in ProfileAnalysis die Option fehlende Werte durchidiginsten Wert zu
ersetzen, ausgewahlt.
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Tab.9.14: Einstellungen es Programms ProfileAnalygisr Erstellung von vergleichenden Peaklisten.

Parameter Auswahl
Data selection and preprocessing FindMolecular Features
Use time alignment
Find molecular features Load from previous processing without parameter check
Bucketing basis Maximum Isotope
Retention time range Polar: Unpolar:
1.520min 2-23min
Bucketing Advanced bucketing
Time: 20s
Mass: 20nDa
Split bucket with multiple compounds
Normalization None
Value count of Bucket Polar: Unpolar:
X %o X fon
Missing value substitution Minimum bucket value
Bucket value transformation None

Die mittels ProfileAnalysis erzeugte Featdi@belle enthielt jeweils die Peakhdhen des jeweils
grodten Peaks eines jeden Features neben dessinVerhdltnis und der Retentionszeit (RT in
min) flr die untersuchten Proben. Diese Tabelle wurde aldDedggi exportiert und in Microsoft
ExceR010 umformatiert. Die weitere statistische Auswertung, insbesondere die multivariate
Datenanalyse und die Erstellung von Klassifikationsmodellen basierte auf dieser Tabelle und
erfolgte mittels R3.6.3, wie inAbschn.9.14dargestellt.

9.9.3 Bestimmung der Peakflachenvon LGMS(/MS)}Analysen und quantitative
Auswertung

Zur Bestimmung der Peakflachen wurden die kalibriertesMISCbzw. LGMRM-Rohdaten in das
Programm QuantAnalys’s1 geladen. Dieses erlaubte die habtomatische Integration von
Peakflachen der entsprechenden lonenspurextracted ion chromatogram&EICsiler Peaks bzw.
der betrachteten MRMUJbergangeder zuvor in DataAnalysésl kalibrierten Messdaten. Die
Extraktiorsbreite auf Ebene dan/z-Skala betrug dabei einheitlich0t3Da. Die Toleranz in Bezug
auf die Retentionszeit wurde auf3ps gesetztBei MRMMessungen wurden die Precursomen
auf MS-Ebene geréteseitig vor der IMS-Analyse in der Messsoftware festggt. Da das JoF
Massenspektrometer die generierten  Fragmentionen als hochaufgeltstallScan
Massenspektren aufzeichnete, konnten die betrachteten Fragmentionen atfEbEhe wahrend
der Auswertung im Nachhinein frei gewahlt werden. Die SelektiorFdemgmentionen fand daher
in QuantAnalysis statt, entsprechend den in den-M®&MSMethoden genannten MRM
Ubergangen (siehabschn.9.7und9.8).

Da die automatisierte Erkennumtgr Integrationsgrenzen fehlerbehaftet sein konnte, wurde jeder
Peak in jeder Probe visuell auf korrekte Integrationsgrenzen Uberprift und falls noétig diese
manuell korrigiert.Die Peakflachen de@ualifiervon MRMMessungen wurden in QuantAnalysis
zudemauf deren Vorhandensein zur selben Retentionszeit, wieQlentifiersowie ein Signatu-
Rausckerhaltnis =1 Gberprift.
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Die Peakflachen wurden anschlieBend als Tabelle inDatsiformat exportiert und in Microsoft
ExceR010 umformatiert. Die weitere tatistische Auswertung, insbesondere die multivariate
Datenanalyse und die Erstellung von Klassifikationsmodellen basierte auf so erstellten Tabellen
und erfolgte mittels 3.6.3 wie inAbschn.9.14dargestellt.

Im Falleder (relativen) Quantifizierung der Lipide sowie Tocopherole wurdendamsermittelten
Peakflachender Quantifier die enthaltenen Konzentrationen wie folgt berechnet: In Microsoft
ExceR010 wurden die Peakflachen der Standardreihe zu den eitggeseKonzentrationen in
Relation gesetzt, sodass der Gehaltdar Probebestimmt werden konnte, sieh&l.9.1. Somit
konnten fur jede Probe die absolute Konzentration der analysierten Substanzen angeben werden.

z—b
m
YGehalt Berechneter Gehalt in der Prelfin mg/kg)
EinwiegeFaktor
Gemessene Peakflache ¢ountg
Steigung der Kalibriergeraden
Achsenabschnitt der Kalibriergeraden

YGehalt = F - 9.2

3 8 N

Gl.9.1: Gleichung zur Berechnung der Konzentrationen der Standardsubstanaismifrobenaus den
Peakflachen deQuantifierlonen auf M$&Ebene.

Wahrend dieses Vorgehen im Falle der Tocopherolbestimmung gewahlt wurde, da jeweils die
entsprechenden Analyten auch als Standardsubstanz vorlagen, war diese direkte analytische
Bestimmung der selelditen Lipidmarker nicht trivial.

Einen einfacheren Weg zur absoluten Quantifizierung von LipsgbiugenFaulandet al. vor,
welche zur Bestimmung von Lipiden in Lipidtropfchen aus Mausleber mittelSTICR
Massenspektrometrie lediglich einen Gruppemstard pro Lipidklasse (PC, PE, PS und TG) zur
Validierung der Methode einsetzt&fi. Diese Quantifizierungsstrategie wurde in dieser Arbeit fiir
die quantifizierten Lipidmarker angewandt, indem als Gruppenstandards die Lipi{e6RL
PE(36:0), DG32:0) und T®48:0) zum Einsatz kamen. Ein Nadhtei dieser Vorgehenswse ist
jedoch, dass leicht unterschiedliche lonisierubgw. Detektionseigenschaften jedes individuellen
Lipids vernachlassigverden da fir alle Vertretereiner Lipidklasse ein homogenes Verhalten
angenommen wird. Daflr ist eine absolute Quantifizigyundglich auch in dem Fall, dass fir
Analyten keine isotopenmarkierte Standards verftigbar.sind

Eine andere Optiostellt die relative Quantifizierung in Relation zu einer anderen Probe dar. Dabei
werden die zu quantifizierenden Analyten ins Verhaltnis zu einer Referenzprobe gesetzt, welche
alle diese Analyten enthalt. Auch diese Quantifizierungsstrategie wurde irerdidgbeit
angewandt. Dazu wurdeeine Poolprobe auge gleiche Mengen an Extrakt von jeweils einer
Herkunftsprobe je Landyenutzt Von dieser Probe wurde eine Verdinnungsreihe erstellt, sodass

fur jede quantifizierte Markersubstanz in den Herkunftsprobehy¢ o+ SNRNY yindzy 3a F |
Relation zu dePoolprobe bestimmt werden konnt&owurden die Nachteile der Quantifizierung

mittels Gruppenstandard im Hinblick auf das individuelle Verhalten der einzelnen
Markersubstanzen bei der HIS/MSAnalytik abgemildert.Jedoch war so keine absolute
Quantifizierung der Marker in den Proben maoglich.
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Im Falle der Tocopherolbestimmung war dies nicht notwendig, da jeweils die entsprechenden
Analyten auch als Standardsubstanz vorlagen dalder mittels externerKalibration anpysiert
wurden.

9.9.4 Rechnerische Bestimmung der Validierungskennzahlen

Die Prazision bzw. Richtigkeit der Analysen wurde bestimmt, indem der Mittelwert sowie die RSD
der analytisch ermittelten Konzentrationen in3/6.3 oder Microsoft Exc@010 berechnet
wurde®**%°  Die Berechnungen erfolgtemittels der ExceFunktionen MITTELWERT() und
STABW.S() bzw. defFRnktionenmeanund sd, sieheGl.9.2 bzw. GI.9.3. Zudemwurde auch der
Median berechnet, welcher unempfindlicher gegentber Ausrei3erriss wurde mittels der R
Funktionmedianaus demR-Paket stat¥* durchgefiihrt

~_ L 9.2
TN
n=1
T Mittelwert der Messwerte
T Einzelne Messwerte
N Anzahl der Messwerte
Gl.9.2: Gleichung zur Berechnung von Mittelwerten.
N
1 9.3
— _ 3)2 .
S=Al W1 Z(mn z)
n=1
s Standardabweichung der Messwerte
7 Mittelwert der Messwerte
T Einzelne Messwerte
N Anzahl der Messwerte

GIl.9.3: Gleichung zur Berechnung der Standardabweichung.

Die Prazision beschreibt inwieweit die gemessenen Kuraonen eines Analyten um den
tatsachliche Gehaltstreuer’®**% Sie kann somit mittels d&SDanhand des Mittelwerts und der
Standardabweichung rechnerischdtenmt werden, sieheGl.9.4.

s
LTRSD — E . 100% (94)
Trsp RSDder Messwerte (in %)
s Standardabweichung der Messwerte

T Mittelwert der Messwerte

Gl.9.4: Gleichung zur Berechnung der RSD.

Die lineare Regressioder Kalibrationsreihen erfolgte in MicrosofExcel010, indem einer
Trendlinie im Diagramm erstellt wurde und Geradengleichung, sowie das BestimmtheitSmaR R
angezeigt wurden.
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Die Berechnung deNWG wurde nach der Kalibriergeradenmethode bestirfiiiit? Die dazu
notwendige Berechnung ist @l.9.5dargestellt.

1 1
s-t- ;‘l‘g

TNwae = m (9.9

rywa NWG
s Standardabweichung der Blindwerte
t Konstante (aus Tabelle fir einseiti@UDENt-Verteilung;t=2.132 bei

h =0.05; P = 986 und 4Freiheitsgeraden}’*%)
p Anzahl deiParallelbestimmungen der Kalibration
n Anzahl deBlindproben
m Steigurg der Kalibriegeraden

Gl.9.5: Gleichung zur Berechnung déwWG.
9.10 FFNIRSpektroskopie

9.10.1 Evaluation der Probenform fur FNIRSpektroskopie

Da die Probenformupvermahlenoder vermahleh einen grof3en Unterschied in Hinblick auf die
Schnelligkeit und damit Kosteneffizienedeuten wiirde wurde der Einfluss der Probenform auf
die erhaltenen FNIRSpektren mittels der Q€robell untersucht. Dabei wurden folgende drei
Falle unterschieden:

1) Intaktes Maiskorngt Y SA FSSNyFa { SAGS o
2) LYidl 13GSa Kenlingf | ESK={ 8AGS @
3) Pulverformige Probe, Probe im Vial zwischen Messungen jeweils dreifach invertiert.

Die Aufnahme von FNIRSpektren erfolgte wie imrAbschn.9.10.2 beschrieben. Jede der drei
Messvarianten wurde in 5facher Bestimmung durchgefihrt. Im Fall(pulverférmige Probe)
wurde die nachVarianteA (siehe Abschn.9.2) ohne folgende Gefriertrocknunigomogenisierte

QGProbell genutzt.

9.10.2 Aufnahme von FINIRSpektren

FENIR Spektren wurden mit einem Bruker TANGENIRSpektrometer aufgenommen. Dabei
kamen zwei verschiedene Messverfahren zum Einsatz: ganze, intakte Maiskdrner wurden direkt
auf den Strahlrausgang des Spektrometers gelegt und die Messung gestartet. Vermahlene
Kdrnermaisproben wurden hingegen in Glasvials gefillt und dann auf den Strahlenausgang des
Spektrometers gestellt.

Die Steuerung des FNIRSpektrometers erfolgte mittels des Messpragrms OPU®.5. Ein
Hintergrundkorrektur wurde jeweils zur Beginn jeder Messreihe durchgefihrt und innerhalb einer
Messreihe jeweils nach Beddiéi Aufforderung durch die Softwar®ie Aufnahme von FNIR
Spektren erfolgte dabei in allen Fallen mit ideatisn Parametern, die inTab.9.15
zusammengestellt sind.
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Tab.9.15: Einstellungeriir FFNIRAnalysen in der Messsoftware OPUS.

Parameter Wert

Anzahl Scans Probe 50

Anzahl Scans Hintergrund 50
Messbereich 115003950cm "
Auflésung 2cm’

Ein FINIRSpektrum warsomit das Resultat von 5@inzelnen Scans, die summiert wurden. Die
Messung ergab 372Batenpunkte im Bereich von 115060 bis 3950cm®. Die Messdaten
wurden im JCAMP/D¥ormat exportiert undin R3.6.3 mittels desR-Paketes hyperspé®
eingelesen Es wurde eindatentabelle mit den Messwerten je Wellenzahl in den Spalten mit
einer Probe je Zeile erstellt. Diese Tabelle diente als Grundlage flRrepFozessierunder FF
NIRSpektren (siehébschn.9.13.2 und die sich daran anschlieRende multivariate Datenanalyse
sowieder Erstellung von Klassifikationsmodellen (siétiesschn.9.14).

9.11 Probenmessungen

Um dieHerkunft von Kérnermaisproben zu bestimmen, wurden insgesamt folgendialir.16
aufgefuhrten Analysedurchgefuhrt.

Tab.9.16: Zusammenstellung der in dieser Arbeit dugefiihrten Analysen.

Nr. Probenart Analysemethode Analysezweck
1 QGCProbe nontargetedLCMS Extraktionsoptimierung polare Metabolite
2 QGCProbe nontargetedLCMS Extraktionsoptimierung unpolare Metabolite
3 Sortenprobenset nontargetedLCMS PolaresMetabolom
4 Sortenprobenset nontargetedLCMS Unpolares Metabolom
5 Herkunftsprobenset nontargetedLCMS Polares Metabolom
6 Herkunftsprobenset nontargetedLCMS Unpolares Metabolom
7 QCProbe nonttargeted LGMS Lagerungsstabilitat von Lipidmarkezar
Herkunftsbestimmung
8 Herkunftsprobenset LCMRM-MS/MS Bestimmung von Lipidmarkern zur
Herkunftsbestimmung
9 Weitere Herkunftsproben| LGMRM-MS/MS Bestimmung von Lipidmarkern zur
(Frankreich bzw. Ungarn Herkunftsbestimmung
10 | Teil des LGMRM-MS/MS . Sa 0 A YY dzyodop@@hyindh
Herkunftsprobensets 1-Tocopherol
11 QGCProbell FTNIR Optimierung deProbenform
12 Sortenprobenset FENIR Sorteneinflusys.Herkunftseinfluss
13 Herkunftsprobenset FENIR Herkunftsbestimmung
14 Herkunftsprobenset LCMS + FNIR Datenfusion zur Herkunftsbestimmung

Diese dienten unterschiedlichen Aspekteunachsivurden Extraktionsmethoden zur Gewinnung

von Extrakten des polaren sowie des unpolaren Metaboloms von Kérnermais untersucht, indem
die QCProbe jeweils in Dreifachbestimmung mit insgesamt je zfakifaktionsmethoden
getrennt flr das polare sowie das unpolare Mieblom extrahiert und analysiertivurden (siehe
Abschn.9.3.1 und 9.3.3). Die dazugehérigen ESAnalysen (siehébschn9.6) fanden dabei
sowohl im positiven als auch im negativen lonenmodus statt. Um einen eventuellen Einfluss der
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Kdrnermaissorte auf die Herkunftsbestimmung zu analysieren, wurden zuderoBén aus
Landessortenversuchen mittels dekGMSMethoden untersucht.

Das Modell zur Herkunftsbestimmung von Ko&rnermais mittels massenspektrometrischer
Methoden wurde anhand der 152roben aus dem Herkunftsset erstellt. Dazu wurden die Proben
sowohl mit der L@1SMethode fir polare (Extraktion mit Methanol/Wasser 2/, sehe
Abschn.6.1.1), als auch der Methode fir die Detektion der unpolaren Metabolite (Extraktion nach
BLIGH& DYER sieheAbsch. 6.1.2) in beiden lonenmodi analysiert (sieAdschn.9.3.2und 9.3.4).

Die Leistungsfahigkeit der Klassifikationsmodelle wantleand der jeweils insgesamt detektierten
Metabolite untersucht Die Entwicklung einer weitergednden Klassifizierungsmethode zur
Herkunftsbestimmung erfolgtaufgrund der Ergebnissauf Grundlage der unpolaren Metabolite,
welche im positiven lonenmodus detektiert werden konnten. Hochpotente Markersubstanzen
wurden zunachst selektiert (siehAbschn.9.14.1 und 9.14.2 und dann mittels L&MS/MS
Fragmentierung identifiziert (siehe Abschn.9.6.4). Ausgehend von 2dentifizierten
Markersubstanzen wurde ein optimiertes -RFRassifikationsmodellzur Herkunftsbestimmung
erstellt (sieheAbschn.9.14.3und 9.14.4).

Die Eignng der in Abschn.6.4 selektierten und identifizierten 2Marker zur Herkunfts
bestimmung nicht nur in einem hafiuantitativen Maf3stab, sondern auch bei einer absoluten
Quantifizierung wurde anhand von neansgewdlten Lipidmarkern mittels einer EX@RM-
Methode und einer externen Standardreihe quantifizier{siehe Abschn9.7). Die
Leisturgsfahigkeitder quantitativen L&RM-Methode wurde auf3erdem durch die zuséatzliche
Messungvon je zehrProben aus Frankreich bzw. Ungarn idréft, die mithilfe des RF
Herkunftsbestimmungsodells vorhergesagt wurden (sieh&bschn.9.14.5.

Die Routinetauglichkeit der H@RM-Methode wurde zudem untersucht indem die
Lagerungsstabilitat der verwendeten Extrakegifiziertwurde (sieheAbschn.9.4).

Als Verglehsmethode wurde in einerieil der Herkunftsproben (104 von 1Bkrkunftsproben)
ebenfalls die Konzentrationen voril}Tocopherol sowies-Tocopherol massenspektrometrisch
bestimmt (siehe Abschn.6.6.2 und 6.6.3) und die Vorhersagequalitat der Herkunftsbestimmung
Uber das Tocopherolmuster mit den Ergebnissen der absoluten Quantifizierung von Lipidmarkern
verglichen.

Im Bereich der FNIRSpektroskopie wurden die optimaRrobenformfiir die Aufnahme von FT
NIRSpektren anhand der GRrobell gemaflAbschn.9.10.2 evaluiert. Anschlie3end erfolgte die
Messung samtlicher 8%ortenproben sowie von insgesamt li8érkunftsproben als vermahlene
Proben gemall Abschn.9.10.2 Die Verifizierungder Sorterunabhéngigkeit der FNIRAnalytik
erfolgte mittels der Proberaus den Landessortenversuchésiehe Abschn.9.1), wahrend das
Klassifikationsmodell zur Herkunftsbestimmung anhand der Herkunftsproben erstellt wuede. D
allgemeineEignung de Modells und der Analyserethode wurde zudem mittels je 38roben aus
Frankreich bzw. Ungarn Uberpruft, welche mittels einer anderen Mihle vermahlen wurden und
zudem gefriergetrocknet wurden (sieldschn.6.8.9).

Um eine mogliche verbesserte Leistungsfahigkeit eines fusionierten Klassifikationsmodells zu
untersuchen, wurden zudemelide analytische Methodemusammen zur Klasigiation eingesetzt
(sieheAbschn.9.15. Dazu wurden die Analysedaten ders#ektierten Markermetabolite der LC
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MS-Analyse und der vigFFNIRMarkerbanden nach entsprechendeRreprocessingind einem
RangeScaling miteinander fusioniert und mittels dem RXgorithmus eine Klassifikation
durchgeflhrt.

9.12 Univariate Datenanalyse

Die Uberprifungder Signifikanz vorunterschieden zwischen Probengruppen erfolgte auf der
Ebene der unprozessierten Rohdatmittels statistisber Tests.

Die Bestimmung der Signifikanz der Unterschiede zwischen Messwerten von zwei
unterschiedlichen Probengruppen erfolgte Uber eirtefiest in RB8.6.3 indem die Funktior.test

aus dem FPaketstats verwendet wurd€"’. Die Grenze alder ein Unterschied alsignifikart
angesehen wurdewar dabei ein p-Wert X0.01. Dies entspricht einer Irrtumswahrscheinlichkeit
von 1%.

Die Bestimmung der Signifikanz der Unterschiede zwischen den Messwerten mefer2y
verschiedenerProbengruppenrerfolgte Gber einenOneWay-ANOVATest in RB.6.3, mittels der
Funktion aov.testaus dem FPaket stat¥’. Das verwendete Signifikanzniveau betrug?®%-
Wert X.01), dh. dielrrtumswahrscheinlichkeibetrug 1%

Um die Ursache der Signifikanz bei mehreren Probengruppen weiter einzugrenzen, wurde zudem
ein postHoc TUKEYTest auf Grundlage der Ergebnisse @aseWay-ANOVATests durchgefihrt
(p-Wert %0.01). Dies erfolgte durch die FunktidokeyHSIn dem RPaketstats™".

9.13 Datenvorverarbeitung

9.13.1 Preprocessingdur LGMS Daten

Zur Gewahrung der Ausgewogenheit des Einflusses der Veranderungen von niedrig konzentrierten
Metaboliten gegentber hoher konzentrierten Metaboliten ist fur die multivariate
Datenaiswertung sowie die Klassifikation der Proben Rieprocessinger Rohdaten notwendig.

Die Preprozessierungler LGVSDaten erfolgte in B.6.3°. Die Peaktabelleenthielt dabei
spaltenweise die Features (Peakhohen bzfléchen, erstelltentsprechendAbschn9.9) bzw.
zeilenweise die ProberasParetaScalingdurchgefihrt, indem zuerst jeweils der Mittelwert von

den Einzelwerten abgezogen wurdendan centeriny und dann durch die Wurzel der
Standardabweichung geteilt wuréfé. Die zugrundeliegende Gleichung isGh9.6 dargestellt.

Tij —&;

NG (9.9

fitij Paretoskalierter Wert des-ten Markers der{en Probe

;I_Zij:

Lij Unskalierter Wert desten Markers derfen Probe
T; Mittelwert der Messwerte desten Markers in allen Proben
S; Standardabweichung der Messwerte desm Markers in allen Proben

Gl.9.6: Gleichung zur Durchfihrung dearetoScalingvon LEMS-Analysedaten.

Es resultierte eine skalierte Matrix, welche wiederum entweder der multivariaten Datenanalyse
(siehe Abschn9.14.1)) bzw. dem RKlassifikatiosalgorithmus (sieheAbschn9.14.4 als
Ausgangsdaten diente. Die Skalierungsparameter je Markervariabégtelwert und
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Standardabweichungvurden gespeichert, um im Falle der Untersuchung von weiteren Proben zur
Slalierung deworherzusagendeRroben zum Einsatz zu kommen (siéteschn.9.14.5.

DasPreprocessinder LGMSDaten fir die Datenfusion erfolgte mittels dBsingeScalinggsiehe
Abschn9.15.1).

9.13.2 Preprocessingflgorithmen flr FINIRSpektren

Die Preprozessierunggon FTNIRSpektren erfolgte in B.6.3°%. Die Consensu®atentabelle
oraw.data.matrixd, mit den formatierten Rohdatenwurde entsprechend den inTab.9.17
gelisteten  Algorithmen verarbeitet. Zundchst wurden diese mittels der Funktion
standardNormalVariateaus dem FPaket prospectf” transformiert. Dann folgte die Ableitung der
Messdaten mittels der FunktiogapDerund einBinningmittels der Funktiorbin, ebenso aus dem
R-Paket prospectr. Es resultierte eine entsprechende skalierte Matrix, welche wiederum entweder
der multivariaten Datenanalyse bzw. dem S¥YMssifikationsalgorithmus (sieldschn.9.14) als
Ausgangsdaten diente.

Tab.9.17: Evaluierte Algorithmen zuuswahl eines optimalerPreprocessinyerfahrens fir FNIR
Spektren, sowie deren Funktionsaufrufe in R.

Preprocessingschritt Funktionsaufruf R-P&ket
Standard Normal Variate snv.matrix = standardNormalVariate(raw.data.matrix)

1. Ableitung Binning abl.matrix = gapDer(snv.matrix, m=1, w=11, s=11) prospectr
2. Ableitung 4Binning abl.matrix = gapDer(snv.matrix, m=2, w=11, s=11) 0.2.1
Binning bin.matrix = bin(abl.matrixyin.size=5)

Die Bewertung der verschiedendPreprocessiriyarianten erfolgte anhand des Vergleichs der
Klassifizierungsgenauigkeiten der prozessierten Messdaten vonlOfh Spektren der
Herkunftsprobenohne Proben der Herkunft Frankreicimd Ungarn. Alsoptimale Preprocessing
Methode fiir FINIRSpektren wurde irAbschn.6.8.4 eine Kombination aus SNV gefolgt von der
1. Ableitung und einenBinningauf einen Abstand der Messpunkte vond@® ermittelt. Der SNV
Algoiithmus skaliert die einzelnen Spektren derart, dass sdmtliche Messpunkte einen Mittelwert
von 0 aufweisen, sowie eine Standardabweichung vBA*L In GI.9.7 ist der mathematische
Zusammenhang dd3reprocessindargestellt.

o Ly — &
Ti= ——— (9.7)
S
T; SNVskalierter Wert bei der-ien Wellenzahl des Spektrums
T; Unskalierter Wert bei dertien Wellenzahl des Spektrums
T Mittelwert der Messwerte im kompletten Spektrum
S Standardabweichung der Messwerte im komplet@®pektrum

GI.9.7: Gleichung zur Durchfihrung des SRi¢processinggon FINIRSpektren.

DasPreprocessingler FINIRSpektren fur die Datenfusion erfolgte mittels dBsingeScalings
(sieheAbschn.9.15.1).
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9.14 Multivariate Datenanalyse und Klassifikation

9.14.1 PCA sowie PLBA

Um die Varianz eines Probensets allgemein zu beurteilen, wurden die preprozessierten
Analyselaten einer PCA unterzogen. Umlie Varianz der Analysedaten hinsichtlich der
Unterschiede zwischen bestimmten Probenklassen zu visualisieren, wurden die Daten einer
PLSDAunterzogen.

Die praktische Durchfiihrung beider Verfahren erfolgte jeweils inm d8tatistikprogramm
R3.6.3°". Die Matrix mit den preprozessierten Werten fiir die Features (in den Spalten) und die
Proben (in denZeien) wurde fur eine PCA der Funktiggrcomp aus dem HPaket stats
ibergeber’®’. Die Funktion speicherte die ermittelten $es in der Matrixresult$x und die
LoadingVektoren in der Matrixesult$loadings Fiir eine Pl-BA wurdedie Funktion plsdaaus

dem RPaketcaref® genutzt Im Falle der graphischen Darstellung beschrénkte sich die Anzahl der
verwendeten (Haup)Komponenten auf die ersten zwei bzw. dreur 2zvei- bzw.
dreidimensionala Visualisieang desScoresplots bzw. Loadingsplots

Die Gite deffrennung de Proben mittels PL-BA, wurdeanhand des @Wertes beurteilt. Der &
Wert entspricht dem Prozentsatz an korrekten Vorhersagen von Testproben im dfaetial
Least Squares Regressidnalysis (PLLB) Modell. Die Berechnung wurde ir8/8.3 durchgefihrt,
indem die Funktiorplsr aus demR-Paket pls genutzt wurd&. Als Validierungsart wurde die 10
fache Kreuzvalidrungunter Nutzung deersten drei Komponenteder PLDAgewaht.

9.14.2 Strategie zur Auswahl von Features zur Herkunftsbestimmung

Die Optimierung von Modellen zur Herkunftsbestimmung mittels Massenspektrometrie erfolgte
als Folge der Erkenntnisse afibschn.6.1-6.3 lediglich fiir die unpolaren Metabolite, welche im
positiven lonenmodus detektiert werden konnten.

Die Vorauswahl von Features fur die Herkunftsbestimmung erfolgte im Falle -d¢&D@ten wie
folgt: Die Analysedaten wurden in Datafysis4.1 kalibriert und einemFeature Finding
unterzogen (sieheAbschn.9.9.1). Die so vorverarbeiteten Daten wurden in ProfileAnalgsis
geladen und ein€onsensufeaturdiste erstellt, welche samtlichBeaturesenthielt, die in mehr
als der Halfte deProben vorkameifsieheAbschn.9.9.2). Die Analyse der Varianz erfolgte mittels
PCA Durch Abgleich der im Pd&Aadingsplot herausstechenden Markersubstanzen mmiz-
Werten aus den MetaboliDatenbanken HMDB und LipidMap&onnten dieseals Lipide
identifiziert werden.

Vielversprechendé&eatures wurden mittels QuantAnaly2id integriert (siehéAbschn.9.9.3 und
einem OneWay ANOVATest nach Herkunft g>0.01), sowie einem postHoc TUKEYTest
unterzogen AQAbschn.9.12). Zudem wurden die entsprechenden Peaks ir10 QGCProben
integriert, um mittels der auftretenderRSDeine Aussage uber die Agaéngenauigkeit der
jeweiligen Marker zu erhalten.

Der Markerpool wurde anschliel3end weiteuf hoch potente Marker eingegrenatm die Anzahl
der genutzten Marker auf ca. Z&ttick fur ein Herkunftsbestimmungsmodell begrenzen. Diese
Reduktion ist eine \Mfaussetzung um eine Quantifizierungder Marker im Rahmen eines
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Routineeinsatzes auf Tripl@uadrupotMassenspektrometernzu erleichtern. Kriterien fir die
Annahme als hoch potentes Feature fur die Bestimmung der Herkunft von Kdrnermais waren
dabei:

1) Bei enemOneWayANOVATest nach Herkunft eingm? S NJ.01)K

2) >7 von insgesamt 21 mdglichen Landerpaarungen pdit S NJ0.01>n postHoc TUKEY
Test,

3) eineRSDKL5 % in wiederholt analysierten Proben der-®fbe (n=10),

aufzuweisen. Um ein mdglichst ausgeglichenes Modell zur Herkunftsbestimmung zu erhalten,
wurde die Bedingung 2) zusatzlich erweitert, indem jedes der sieben Herkunftslander die im
Herkunftsprobenset vorhandenen Herkunftsproben, mindest@seYTestsignifkant von einem
weiteren Landunterscheidbassein muste.

Es wurdeauRerdemauf eine Diversitatder Markersubstanzeim Hinblickauf die Lipidklassen der

PC, PE, DG und TG geachtet, sowie auf eine Verteilung der Substanzen auf der Retentionszeitskala,
sodass nicht mehr als zw#larkersubstanzen zeitgleich eluierten. Marker mit héherer Intensitat
wurden im Zweifel bevorzugt, um die Analytik zu erleichtern. Daher waren alle selektierten Marker
ebenso inden entsprechenden Gruppen d2d intensivsten und sigfikanten Markervertreten.

Zusatzlich wurden Gruppen d@0intensivsten Lipide je Lipidklasse (Phospholipids,bPw. 1G)
erstellt, welche einen signifikanten ANOVAst aufwiesen. Dieser Markerpool wurde ebenso auf
seine Eignung als Marker in Klassifingysmodellen untersucht, um weitere markerbezogene
Erkenntnisse zu gewinnen. Zudem dienten diese Lipidgruppévieatgdeichswertezur Bewertung
RSNJ 9 A 3y dzgzd R-Tddbpheroh zur Herkunftsbestimmungowie der Klassifikations
ergebnissanmittels der quantifizierten Markersubstanzen.

Im Falle der FNIRSpektren erfolgte keine Selektion von einzelnen Wellenzahtésr wurde
entweder das komplette Spektrum im Bereich von 10@000cm™ (Grid SearchProbenform,
Analyse der Sortenproben) oder Spektren denen die beiden Wasserbanden (bei ca. 6870 und
5180cmi)*®’ entfernt wurdenzur Klassifikatiomenutzt (Herkunftsbestimmung). Der Bereich von
1150010000cm™ wurde nicht in die Auswertung mit einbezogen, da dieser Spektralbevescig
Absorptionsbandemind ein starkes Rauschen aufwies.

Zur Analyse der Korrelation von NARsorptionsbanden und Klassifizierungserfolgdem zudem
SVMKIassifikationenanhand vonrelativ schmalen Spektrenbereichemorgenommen. Diese
deckten dabeibestimmte Absorptionsbandewon Proteinen (496@490cm'), Starke (6520
6010cm™) oder Lipiden (5998420cm™ bzw. 86007980cm™) ab’® Diese Spektrenbereiche
wurden zuvor anhand des Loadingsplots einer -BAS Analyse nach Herkunft (siehe
Abschn.9.14.1) ermittelt. Als optimiertes Modélzur Herkunftsbestimmung wurdauf3edem ein
kombiniertes Modell audenspezifischen Bandefir Proteing Starkeund Lipide erstellt.

9.14.3 Kreuzvalidierung der Klassifikationsmodelle

Zur Validierung der Klassifikationsergebnisse fiiit das Modell unbekanntenProbenund zur
Optimierungvon Parametern der Klassifikationsalgorithmést es notwendig, das Probenset in
einen Trainingsdatensatz und einen Testdatensatz zu unterteilen. Da der Trainingsdatensatz
bereits zur Etablierung des Modells dient, ist dessete Ra korrekten Zuordnungen der Proben
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zu deren (HerkunftyKlassen nicht allgemein auf neue, dem Modell unbekannte Proben
Ubertragbaf**?®> Die Allgemeingiiltigkeit der erstellten Modelle wurde daher mittstses dem
Modell unbekannten Testdatensatzes ubseift, welches nicht zuvor an der Modellerstellung
beteiligt war.

Die Aufteilung des gesamten Datensatzes in Trainimgs. TestValidierungsdatensatze erfolgte

in dieser Arbeit durcldie Methode derlO-fachen Kreuzvalidierung. Dieser Ansatz ist einedligi
Vorgehensweise zur Validierung von Klassifikationsmodellen bei Aufteilung in Traimdgiest
/ValidierungsdatensatZ&’ 2612637 Dabei werden sdtliche Proben eines Datensatzes zufallig in
10ungefahr gleich groRe Gruppen unterteilt. Nacheinander werden nulldssifikabnsmodelle
erstellt, wobei jededer Subgruppen einmal das Td3atenset darstellt, welches vorhergesagt
wird. Das Modell wirdegweils anhand der Ubrigen neun Subgruppen erstellt. Somit sind die
vorhergesagten Proben dem Modell jeweils unbekannt. Im Verlauf der Kreuzvalidierung fungiert
jede individuelle Probe genau einmal als Testprobe, welche vorhergesagtDebeidienen je
90% der Proben zur Modellerstellung und %0der Proben werden vorherges&t Um die
Vorhersagegute der Klassifikationsmodelle weiter abzusichern, evdest gesamteVorgangder
Kreuzvalidierungnehrfach wiederholt qrepeatedcross validatiot?**?°*?%. Diese Mthode der
Validierung wurde bereits in der Literatur mehrfach angewatidt’.

Die Teilung des Datensatzes wurde automatisch durch die Furikgéioraus dem RPaketcaret in
R3.6.3 in Zuge der Durchfiihrung der Klassifikation vorgenomth&n

9.14.4 Klassifikationsalgorithmen

Die Klasfikation mittels verschiedener Klassifikationsalgorithmen erfolgte BI6RS®%. Fiir die
Klassifikation der Proben anhand vonM&Analysedaten wurdeler RFAIgorithmus genutzt; fii
FTENIRAnalysedaten wurde der SVVMgorithmus angewandtDie Klassifikationsmodelle wurden
mithilfe preprozessierter Messdaten (sieh&bschn.9.13) erstellt. Die Klassifikationsmatrizen
stellen die Zuordnungenead vorhergesagtenProbenklassen zu detatsdchlichen Klasseder
Proben dar

Die Klassifikationen wurdemittels desRPaketes caret sowohl #ach kreuzvalidiert, um die
Leistungsfahigkeit bei demdodell unbekannta Proben abzuschétzen, als auch 10 bzw.-fH20
wiederholt ausgefihrt, um zufallsbedingte Effekte mnivellieren (Funktiontrain mit den
Parameternnumber = 10 (Anzahl Folds) uncepeats = 10 oder 10G5°. Teilweise wurden
wiederholt ausgefiihrten Klassifikationen mit unterschiedlichen Markersubsets durchgefihrt, dies
ist im Ergebnisteil kenntlich gemacht.

Fur Klassifikationen mitteRFnutzt die Funktiortrain dabei intern die Funktion randomForest aus
dem gleichnamigen -Raket®®. Die Anzahl an Baumenlje fiir eine RFKlassifikation genutzt
wurden, wurde auhtree = 1000 festgesetzt, entsprechend wie von Cregoal™. zur Klassifikation
des Herkunftslandes vonp&rgel. Der Parametemtry wurde auf die Quadratwurzel der
Probenanzahl fetgesetzt, was dem Ublichen W&#R?*>**! sowie den Standardeinstellungen der
randomForestunktion entspricht.

Fur SVMKlassifikationen wurde intern von démain-Funktion auf die Fudion ksvmaus dem R
Paket kernlaB* zuriickgegriffen. Fiir die Optimierung verschiedener Parameter der@ville
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gdzZNRSY RAS t I NI YS{ SGkdacarahio3py 190aA a6QIENIRE yYNATAZS NHIS yORS
untersucht: linear, quadratisch (entsppolynomial 2.ten Grags) unddie Radial BasiEunktion
(RBF)Wahrend die lineare Kernelfunktion nur ein€ostParameterCzur Optimierung aufweist,

sind im Falle der quadratischen Funktiorw. derRBF zusatzlich zu@ostParameter, ein weiterer
Parameterscalebzw. sigmazu optimieren. DelCostParameterCwurde im Bereich von 10bis

10* variiert (100Abstufungen (linear) bzw. 28bstufungen (quadratisch/RBF)), scale im Bereich

von 10° bis 10 (12Abstufungen) und sigma im Bereich®1Bis 10" (10Abstufungen). Die
gewadhlte optimale Kernelfunktion fur Klassifikationen vonNFRSpektren von Kdrnermais war

eine lineare Kernelfunktion. Fur weitere Modelle wurdeher der CostParameterC ebenso im

Bereich von 10bis 10 variiert, jedoch in 28%bstufungen.

Die Varition erfolgteauch beimGrid Searchim Rahmen einer Xachen Kreuzvalidierung, welche
jeweils aus Grinden der langen Rechendanediesem Fallediglich 16fach wiederholt wurde.
Die Selektion der optimale@ost sowie Kernelfunktionsparameter erfolgteudufhin anhand der
groflten Klassifizierungsgenauigkdéic¢uracy. Die so ermittelten Parameter wurden schlie3lich in
einer 106fach wiederholten 1@achen Kreuzvalidrung angewendet, deren Ergebnisse mitsamt
Standardabweichung auf Ebene der Wiederhokmg berichtet wurden (siehe auch
Abschn9.14.3.

9.14.5 Vorhersage von weiteren Proben mittels existierender Klassifikationsmodelle

Die Klassifikation mittels verschiedener Klassifikationsalgorithmen erfolgte3ia. ®". Fur die
Vorhersage der je a10 weiteren Proben aus Frankreich bzw. Ungarn wurdeR#astoScaling
dieserProben anhand debereits zuvor ermittelterMittelwerte und Standardabweichungeder
Proben mit denen das Vorhersagemodell elistwurde, vorgenommenSomit konnten die neuen
Proben exakt identisch zu jenen bereits im Modell vorhandenen behandelt werden.

Das RPaket caret ermdglicht zwar die Vorhersage weiterer Proben mittels eines bereits erstellten
Klassifikationsmodells mitfd der Funktiompredict Jedoch beruht dabei die Vorhersage auf einem
einzigen Modell aus allen Proben gemeinsanie Ergebnisse der Funktion predict sind aigtht
10fach kreuzvalidiert. Daher wurde ein leicht adaptiertes Verfahren zur Vorhersageeitanem,

dem Modellzuvornicht bekannten Proben, angewandt:

Zunachst wurden di&nterteilungen des Probensetur Erstellung des Modells in Trainingad
Valdierungsset ausgelesen, welchei der 106fach wiederholten 1dachen Kreuzvalidierung zum
Einatz kamen. Aus den entsprechenden Trainingssubsets der Proben im Rahmen der
Kreuzvalidierungenwurden jeweils die Klassifikationsmodelle erstefif. Diese konnten dann
genutzt werden, um einerseits die Validierungssubsets mittels der Funjtixgtictals Kontrolle
vorherzusagen sowiedie weiteren, unabh&ngigenProben vorherzusagen. Did(0O-fache
Kreuzvalidierung wurde entsprechend dem Origimadell ebenso 10@ach wiederholt. Dabei
zeigte sich, dasslie Vorhersagen der Validierungsproben mit d&ngebnissen, die Uber die
Funktion train aus dem RPaket caret erhalten wurdenlUbereinstimmten. Somit konnte die
Methode der manuell kreuzvalidiemh Modelle validiert werden unddie neuen Proben
vorhergesagt werden.
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9.15 Datenfusion

9.15.1 Preprocessingler LEMS bzw. FAINIRMessdaten vor Datenfusion

Firdie Angleichung der unterschiedlichen Wertebereiche voiMiSBlessdatervoncon X °h ®c E m n

und der FINIRSpektren nach SN\Ad 1. Ableitung und Binningvon[-n ®hp X bH dope 8 @2 NJ S
level Datenfusion wurde in dieser Arbeitas RangeScalinggenutzt. Dé Preprozessierungler

Messdaten erfolgte in B.6.3". Die Tabellen enthielten spaltenweise die Featurg®eakflachen

der LGMSAnNalysenoder Absorptionen der FNIRAnalysen)und zeilenweise die ProberDas
RangeScalingwurde durchgefihrt, indem zuerst jeweils der Mittelwert von den Einzelwerten

abgezogen wurdentean centeriny und dann durch die Differenz zwischen Maximum und

Minimum der Messwerte geteilt wurd&, sieheGl.9.8.
B Tij —T;
(Tirar — Tian)
ff?éj Rangeskalierter Wert desien Markers der-fen Probe
Lij Unskalierter Wert desten Markers der{en Probe
T; Mittelwert der Messwerte desten Markers in alleriProben
Zi,.. Minimum der Messwerte desten Markers in allen Proben
Maximum der Messwerte degén Markers in allen Proben

Tij

(9.8)

"':i(ﬂ'l,ﬂ'.
Gl1.9.8: Gleichung zur Durchfiihrung dBangeScalingvon Analysedaten zur Datenfusion.

9.15.2 Durchfiihrung der Datenfusion

Die Datenfusion wurde in dieser Arbeit auow-level Ebene durchgefiihft®. Als
Klassifikationsalgithmus wurde¢ aufgrund der guten Ergebnisse bei der Klassifikation ven LC
MSMessdaten¢ der RandomForestAlgorithmus gewahlt.Die Fusion der Daten erfolgte in
R3.6.3° indem die Matrizen der preprozessierten Analysedaten vor der IEnste des
Klassifikationsmodellszu einer Gesamtmatrix fusioniert wurden. Um den Einfluss des
unterschiedlichen Wertebereiches der Analysedaten je nach apparativer Methode zu
kompensieren, wurden die Wertebereiche der Daten zundchst entsprechfdrsthn9.15.1
mittels einesRangeScalingsangeglichen. Die Erstellurajnes RFKlassifikationsmodells erfolgte
anschlieRendinhand der kombinierten Matrix mittels démain-Funktion aus dem-Raket caret”.

Das RMModell wurde gemaflAbschn.9.14.4 10fach kreuzvalidiert und die Klassifil@ais
genauigkeit als Resultat von 1@lederholungen angegeben.
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13 Anhang

13.1 Material

Die in dieser Arbeit dargestellten Ergebnisse beruhen auf insgesanKdri8rmaisproben aus
verschiedenen Herkunftslandern. Deren genaue Herkunftsorte sowie weitere Metadaten sind in
Tab.13.1 aufgelistet die Sortenbeeichnunge der spanischen Proben sind ihab.13.2
aufgefuhrt Die wechselseitige Beeinfisung von Sorte und Herkunftsort wurde zudem anhand
von 81Koérnermaisproben aus dreandessortenversuchen verschiededeuutscher Bundeslander
analysiert. Diese Proben sindTiab.13.3 mit ihnren Metadaten aufgefiihrt.

Tab.13.1: Metadaten der Kornermaisproben zur Erstellung von Klassifikatiodellen beziglich der
geographischen Herkunft.

Land Region SubRegion Anzahl
Proben
Frankreich Elsass 36
Peru Lambayeque
Patapo 3
Tuman 2
Pomalca 3
Ferrenafe 2
Mochumi 3
Tldcume 2
Pacora 3
Jayanca 2
Mérrope 3
Lambayeque 2
Spanien LLeida El Poal 20
Slowakei
- Levice 10
- Trnava 2
- Senec 1
- unbekannt 1
Ukraine unbekannt 19
Ungarn Ostungarn 36
USA
- Alabama Blount County, Madison County, | 4
Cullman County, Marshall County
- Arkansas Greene County, Chic@ounty 4
- Georgia Bulloch County, Jefferson County, 4
Washington County
- Louisiana Morehouse County, Avoyelles 4
County, Pointe Couppe County,
East Carroll County
- Mississippi | Yazoo County, Jefferson Davis, | 4
County, Perry County, Simpson
County
- Texas San Patricio County, Ellis County | 3
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Tab.13.2: Sortenbezeichnungen der Kérnermaisproben aus Spanien zur Bestimmung der Robustheit der

Bestimmung der gegraphischen Herkunft gegeniiber Sorteneinfliisséabelle nach Schiie al**

68.K Charleston DKC6728 DKC6650 DKC5830
Ixabel Kefieros Keridos Kontigos LG30.600
LG30.681 MAS 64.P MAS 66.C MAS 75.A Miloxan
Nystar P1524 P1570 P1574 P1921

Tab.13.3: Metadaten der Kornermaisproben aus Landesortenversuchen zur Bestimmung des
wechselseitigen Einflusses der Kérnermaissorte und der geographischen Herkunft.

Landessortenversuch | Versuchsort Anzahl Proben /Sorten

Brandenburg 14532Guterfelde 81 (9Sorten a 3echnischeReplikatg
NordrheinWestfalen 48249DuImen 81 (9Sorten a 3echnischeReplikatg
Bayern 86666Burgheim- Strafd 81 (9Sorten a 3echnische Reji{ate)
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Die in dieser Arbeit verwendeten Gerate sindTab.13.4 aufgefuhrt. Die ebenfalls verwendeten
Verbrauchsmaterialen sind zudem Tiab.13.5 aufgelistet. Die verwendeten Chemikalien sind in
Tab.13.6 aufgelistet.

Tab.13.4: In dieser Arbeit verwendete Geréte.

Geréat Modellbezeichnung Hersteller

Tiefkuhltruhe -/ - Liebherr International AG, Bulle, Schweiz

Kuhlschrank MediLine LKUv 1610 Liebherr International AG, Bulle, Schweiz

Analysenwaagé Sartorius Talent Sartorius Weighing Technology GmbH,

M-power Gottingen, Hamburg Deutschland

Analysenwaagd XAl05DualRange Mettler Toledo, Greifensee, Schweiz

Kolbenhubpipetten Eppendorf Research variabe Eppendorf AG, Hamburg, Deutschland

Messerniihle Grindomix GM300 Retsch Technology GmbH, Haan,
Deutschland

Gefriertrocknungsanlage Beta 18 LDplus Martin ChristGefriertrocknungsanlagen
GmbH, Osterode, Deutschland

Gefriertrocknungsanlagi Alpha t4 LSC Martin Christ Gefriertrocknungsanlagen
GmbH, Osterode, Deutschland

Eismaschine Ice Queen 135 V17 Compac| Whirlpool Corporation, Benton Harbor,
USA

Wasseraufbereitungssystem| DirectQ 3 UVR Merck Millipore, Burlington,
Massachusetts, USA

Kugelmiihle BeadRuptor24 Omni International, Kennesaw, USA

Zentrifuge SIGMA 114 Microfuge Sartorius Stedim BiotechAG, Gottingen,
Deutschland

UHPLC Dionex Ultimate3000 Dionex GmbH, ldstein, Deutschland

g-ToFMassenspektrometer | Maxis4G Bruker Daltonik GmbH, Bremen,
Deutschland

Spritzenpumpe KDS 100 KD Scientific Inc., Holliston, USA

HamiltonSpritze Gasdichte Spritze #1010 Hamilton Company, Bonaduz, Schweiz

FENIRSpektrometer TANGO Bruker Optik GmbH, Ettlingen, Deutschla
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Tab.13.5: In dieser Arbeit verwendete Verbrauchsmaterialien.

Material Bezeichnung Hersteller/Lieferant
Alufolie -/ - handelsublich
Filterpapier Durchmesser 96hm VWR International GmbH,
Darmstadt, Deutschland
Kunststoffgefalie Schraubrdhre, Spitzboden, steril,| Sarstedt AG & Co., NUmbrecht,
pyrogenfrei, endotoxinfrei, PP Deutschland
Einmalspatel EinmalKunststoffSpatel, mikro, | Carl Roth GmbH & Co. KG,
antistatisch, unsteril, PP Karlsruhe, Deutschland
Reaktionsgefalie Eppendorf SaféockTubes 2nL | Eppendorf AG, Hamburg,
Deutschland
Stahlkugeln Fahrradlagerkugeln, Durchmess¢ Fahrradbedésgeschaft,

3/8 Zoll

Hamburg, Deutschland

Pipettenspitzen

epT.l.LP.S.

Eppendorf AG, Hamburg,
Deutschland

HPLE&Vials 1.5mL, braun, N11, flach, MachereyNagel GmbH & Co. KG
Rollrand, 11,6 x 32 mm Duren, Deutschland
Bordelkappen AluminiumBordelkappen N11, MachereyNagel GmbH & Co. KG

mit Dichtscheibe, Mittelloch,
Naturkautschuk/Butyl/TEF, silber|

Duren, Deutschland

Chromatographieséaule

Accucore RIS
Chromatographieséaule
(150%x2.1mm; 2.6pm
Partikeldurchmesser)

Thermo Fischer Scientific,
Braunschweig, Deuthtand

Chromatographiesauld

Poroshell 120 EC18
Chromatographieséaule
(50x4.6mm; 2.7um
Partikeldurchmesser)

Agilent Technologies, Waldbronr
Deutschland

Chromatographiesaulgl

Cogent DiamondHydrid 2.0
Chromatographieséaule
(150%x2.1mm, 4pm
Partikeldurchmesser)

MicroSolv Technology, Leland,
USA

Zellstofftlicher

-

Kimtech, KimberlexClark
Professional, KoblerRheinhafen,
Deutschland

Glasvials

5mL, klar, flach, Rollrand,

52x22x1.2nm

Nipro Diagnostics Germany
GmbH, Ratingereutschland
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Tab.13.6: In dieser Arbeit verwendete Chemikalien.

Substanz

Formel

CASNummer

Reinheitsgrad

Hersteller

Acetonitril

CHCN

75058

LCMS grade

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Ameisensaure

HCOOH

64-18-6

p.a.

Acros Organics,
(Thermo Fisher
Scientific), Geel,
Belgien

Ammoniumacetat

NH,CHCOO

631-61-8

p.a.

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Ammoniumformiat

NHHCOO

54069-2

%95%

Carl Roth GmbH & Co
KG Karlsruhe,
Deutschland

1-Butanol

GHy,OH

71-36-3

p.a.

Honeywell
Deutschland GmbH,
Offenbach,
Deutschland

Butylhydroxytoluol

CisH240

12837-0

%99 %

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Chloroform

CHG

67-66-3

HPLC grade

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Dichlormethan

CHC}

75-09-2

>99.5%, zur
Synthese

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Essigsaure

CHCOOH

64-19-7

p.a.

Acros Organics,
(Thermo Fisher
Scientific), Geel,
Belgien

Ethanol

GHOH

64-17-5

HPLC grade

VWR International
GmbH, Darmstadt,
Deutschland

Essigsaureethylester

GHgO,

141-78-6

p.a.

Merck KGaA,
Darmstadt,
Deutschland

n-Heptan

C7H16

142-82-5

HPLC grade

Merck KGaA,
Darmstadt,
Deutschland

n-Hexan

GeHua

11054-3

p.a.

Carl Roth GmbH & Co
KG Karlsruhe,
Deutschland

Isopropanol

GH,OH

67-63-0

LCMS grade

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Methanol

CHOH

67-56-1

LCMS grade

Carl Roth GmbH & Co
KG, Karlsruhe,
Deutschland
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Tab.13.6: In dieserArbeit verwendete Chemikalien (Fortsetzung).

Substanz Formel CASNummer | Reinheitsgrad | Hersteller

Methyl-tert.-butylether | GH;,0 1634-04-4 HPLC grade Carl Roth GmbH & Co.
KG, Karlsruhe,
Deutschland

Natriumhydroxid NaOH 1310732 ca. 99.9%, MerckKGaA,

reinst Darmstadt,

Deutschland

Hexakis(2,2ifluoro- CioH18F1oN3O6P5 18681757-2 >95% Santa Cruz

ethoxy) phosphazene Biotechnology, Dallas,
Texas, USA

Stickstoff, fliissig N, (flussig) 7727-37-9 - Linde AG, Pullach,
Deutschland

Trockeneis CQ (fest) 124389 - Linde AG, Pullach,
Deutschland

Analytische Standardsubstanzen

h-Tocopherol GogHs0O2 1019141-0 *95 % Sigma Aldrich,
Muinchen, Deutschland

1-Tocopherol GgHisOo 54-28-4 *95 % Sigma Aldrich,
Munchen, Deutschland

PC(36:2) CuHgaNGsP 4235954 >99% Avanti Polar Lipids,
Alabaster, Alabama,
USA

PE(36:0) CyHgNGsP 1069790 >99% Avanti Polar Lipids,
Alabaster, Alabama,
USA

DG(32:0) GasHgeOs 30334715 >99% Avanti Polar Lipids,
Alabaster, Alabama,
USA

TG(48:0) G1HogOs 122-32-7 %99 % Sigma Aldrich,

Munchen, Deutschland
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Die in dieser Arbeit durchgefuhrten Analysen beruhen zudem stark auf der mittels Software
durchgefihrten Auswertung der AnalysedateBie dabei verwendeten Programme sind in
Tab.13.7 zusammengestellt.

Tab.13.7: In dieser Arbeit verwendete Software.

Software Hersteller Zweck
Chromelion2.14 Dionex, Idstein, Deutschland
HyStar3.2 Bruker Daltonik, Bremen, Steuerung von UHPLC /
Deutschland Massenspektrometer
oToFControB.4 Bruker Daltonik, Bremen,
Deutschland
DataAnalysid.1 Bruker Daltonik, Bremen, Auswertung Rohdaten
Deutschland al 3aSyaLllS|1iNRY
CAYRAY 3G
ProfileAnalysi2.1 Bruker Daltonik, Bremen, Erstellung Consensus Peakliste
Deutschland Multivariate Datenanalyse
QuantAnalysi®.1 Bruker Daltonik, Bremen, Auswertung Rohdaten
Deutschland Massenspektrometrie /
Integration von Peaks
ProteoWizard3.0 https://proteowizard.sourceforge.ip| Auswertung Rohdaten

Vanderbilt University, Niederlande | Massenspektrometrie
Matt Chamberst al.

OPUS .5 Bruker Optik, Ettlingen, Deutschlan Steuerung von FRIR
Spektrometer
R3.6.3 https://www.r -project.org/ Datenauswertung (Statistik,

multivariate Datenanalyse,
Klassifikation etc.) / Grafiken

Inkscape).92.4 https://inkscape.org/de/ Grafiken
LaTeX to SVG (MathJax) https://viereck.ch/latexto-svg/, Erstellung von Formeln
Thomas Lochmatter
Microsoft Excel010 Microsoft, Redmond, USA Datenauswertung quantitative
Bestimmungen
Microsoft Word2010 Microsoft, Redmond, USA Textverarbeitung
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13.2 Sicherheit und Entsorgung

Die in dieser Arbeit verwendeten Gefahrstoffe sind Tiab.13.8 zusammen mit ihre GHS
Einstufungden H und RSatzeA"**** und Hinweigen zur Entsorgung aufgefiihrt. Treb. 13.9 sind

zudem diejenigen Chemikalien aufgefuhrt, welche eine Einstufung als karzinogen, mutagen oder
reproduktionstoxisch (KMBtoffe) aufweiseff®.

Tab.13.8: Gefahrensymbole nach GHS,udd RSatze sowie Hinweise zur Entsorgudgr in dieser Arbeit
verwendeten Chemikalien

Substarnz GHSSymbole H-Satze P-Satze Entsorgung
Acetonitril GHS02, GHS07 | H225, P21Q P28Q P301P312 +| O
H302+H312+H332,| P33Q P302 + P352 +
H319 P312 P304 + P340 +
P312 P305 + P351 +
P338
Ameisensaure GHSO02GHSO05, | H226 H302 H314 | P21Q P28Q P301 + P312| O
GHSO06 H331 P303 + P361 + P353
P304 + P340 + P310
P305 + P351 + P338
Ammoniumacetat Kein gefahrlicher Stoff gemafd der Verordnung (EG) Nr. 1272/20( B
Ammoniumformiat | GHSO07 H319 P264 P28Q P305 + P351| B
+ P338P337 + P313
1-Butanol GHS02GHSO05, | H226 H302 H315 | P21QP233P28QP301 +| O
GHSO07 H318 H335 H336 | P312 P303 + P361 +
P353 P305 + P351 +
P338
Butylhydroxytoluol GHS09 H410 P273 P391 P501 (0]
Chloroform GHS06GHS08 H302 H315H319 | P201 P273 P301 + P312| H
H331 H336 H351, | + P330P302 + P352
H361d H372 H412 | P304 + P340 + P311
P308 + P313
Dichlormethan GHSO07GHS08 H315 H319 H336 | P201 P202 P261 P302 +| H
H351 P352 P305 + P351 +
P338 P308 + P313
DG(32:0) Noch nicht vollstédndig untersuchter Stoff. ©)
Essigsaure GHS02GHS05 H226 H314 P21QP233P24QP28Q | O
P303 + P361 + P353
P305 + P351 + P338
Ethanol GHS02GHSO07 H225 H319 P21QP233P24QP241 | O
P242 P305 + P351 +
P338
Ethylacetat GHS02GGHS07 H225 H319 H336 | P21QP233P24Q P241, | O
P242 P305 + P351 +
P338
n-Heptan GHSO02, GHSO07, | H225, H304, H315,| P210, P273, P301+P31Q0 O
GHS08, GHS09 | H336, H410 P304+P340, P331,
P403+P235
n-Hexan GHSO02, GHSO07, | H225, H304, H315,| P202, P280, (0]
GHSO08, GHS09 | H336, H361f, H373| P303+P361+P353,
H411 P304+P34R308+P313
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Tab.13.8: Gefahrensymbole nach GHS, uthd RSatze sowie Hinweise zur Entsorgung, der in dieser Arbeit
verwendeten Chemikalie(Fortsetzung).

Substanz GHSSymbole H-Satze P-Satze Entsorgung
Isopropanol GHS02GHS07 H225 H319 H336 | P21QP233P24QP241 | O
P242P305 + P351 +
P338
Methanol GHS02GHS06, | H225H301 + H311| P210,,233P28QP301 +| H
GHSO08 + H331H370 P31Q P303 + P361 +
P353 P304 + P340 +
P311
Methyl-tert.- GHS02GHSO07 H225 H315 P21QP233P24QP241 | O
butylether P242 P303 + P361 +
P353
Natriumhydroxid GHSO05 H29Q H314 P234 P26Q P28Q P301 +| B

P330 + P33P303 +
P361 + P3532305 +

P351 + P338
PC(36:2) Noch nicht vollstandig untersuchter Stoff. @)
PE(36:0) Noch nichtvollstandig untersuchter Stoff. O
Hexakis(2 2lifluoro- | GHS07 H315 H319 H335 | P261 P271P280 H
ethoxy) phosphazene
Stickstoff, flissig GHS04 H281 P282 P336 + P313°403 | A
h-Tocopherol GHSO07 H317 P261 P272P28QP302 +| O

P352 P333 + P31,3P362

+ P364
1-Tocopherol Kein gefahrlicher Stoff gemal der Verordnung (EG) Nr. 1272/20( O
Trockeneis Nicht nach der Verordnung (EG) Nr. 1272/2008 eingestuft. A
TG(48:0) Kein gefahrlicher Stoff gemal3 der Verordnung (EG) Nr. 1272/20( O

A = Reste unter einetmaborabzug abdampfen lassen.

N 6CcSadadc2FFS 33Tt ad 1 dz@2NI Ay 21 aaSN) LdzFfl aSyus RIEYyyYy Ay
{ I 6CcSadai2F¥FS 33Ftao 1 d@2NI Ay ZIééSNmKHﬁﬁ ASg0ASKEBY P Ay
O = (Feststoffe ggfts 1T dz@2NJ Ay 3ISSAIYySGHSY [ adzyJavyAdaasSt ldzFtl asSyos

KFf23aSy¥TNBAa 3IS6Syod
I ' 6CS&a0adG2FFS 333Ftad 1 dz@2N) Ay 3ASSA3IySGSY [l adzy3avyaaas
KFt23aSyKIftdAaaa 3S0Syod

Tab. 13.9: In dieser Arbeit verwendete KMRoffe der Kategorien GHS 1A und 1B.

IUPAGName CASNummer GHSKategorie Verwendete Menge

Trichlormethan 67-66-3 1B insgesamt caz50 mL
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13.3 Erganzungen zum Ergebnisteil
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Abb.13.1: Anzahl der Features in der @€obe je Extraktionsmethode fiir polare Metaboliglau positiver
lonenmodusRot negativer lonenmodus. Evaluierte ExtraktionsmethodgeheTab.6.1 (n=3).

B positiv
_ O negativ

Anzahl der Features
1000 2000 3000 4000 5000 6000

0
|

Ex01 Ex02 Ex03 Ex04 Ex05 Ex06 Ex07 Ex08 Ex09 Ex10 Ex11 Ex12

Abb.13.2: Anzahl der Features in der @obe je Extraktionsmethode fur unpolare Metaboli@®rin:
positiver lonenmodusGellr negativedonenmodus. Evaluierte ExtraktionsmethodemeheTab.6.2 (n=3).
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Abb.13.3: Scoresplots der PIFA (nhach ParetoScaling des Sortenprobensets bei Trennung nach
KdrnermaissortePolare Metabolite detektiert im positiven lonenmodus) bzw. im negativen lonenmodus

(B).

0.74.

Unpolare Metabolite, detektiert im positivenC( bzw.
Koérnermaissorte ist farblichegennzeichnet, siehe Legende. E@éWerte betrugen 0.80, 061, 0.39 und

im negativen 0O)

lonenmodus. Die
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Abb.13.5: Histogramme der Intensitatenverteilung der detektierten Features der Metabolitgerteilt
nach genutzter L&MSMethode. Polare Metabolitedetektiert im positiven lonenmodus A) bzw. im
negativen lonenmodus (B). Unpolare Meabolite, detektiert im positiven (O bzw. im negativen (D)
lonenmodus.

Tab.13.10: Bedeutende Markerfeatures in polaren Extrakten fir die Herkunftsbestimmung von Kérnermais.
Emittelt durch die Analyse deMetabolite mittels der L@&1SMethode fur polare Metabolite nach
Extraktion der Proben mittels Methanol/Wasser 2:1 v/v.

lonenmodus | Retentionszeit | m/z- Addukt Summenformel Identifikation
[min] Verhéltnis
positiv 9.52 756.554 [M+H" CioHsNOP PC(34:3)
positiv 9.54 758.570 [M+H] CioHsgNOP PC(34:2)
positiv 9.45 782.570 [M+H] CusHsgNOP PC(36:4)
negativ 8.07 738.507 [M+Na2H GaoH7eNG,P PE(34:1)
negativ 9.86 802.560 [M+HCOOHH] | CyoHgoNOsP PC(34:2)
negativ 9.78 826.561 [M+HCOOHH] | CiyHsgNOP PC(36:4)
negativ 9.77 828.575 [M+HCOOHH] | CHe,NOP PC(36:3)
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Abbildung modifiziert nach Schixz al3*,

178



ANHANG

Tab.13.11: Top20 der intensivsten, signifikanten (ANOVéstp-2 S NID.01)KPeaks je Lipidklasse. Die
Peaks wurden als PCs, PEs, DGs resp. TGs entsprechendnilzr@ierhaltnis Error X6 ppm) identifiziert.
Tabelle teilweise mit Daten aus Schétal>* erstellt.

RT [min] m/z-Verhaltnis | Substanz Addukt | RSD in QC Anzahl sign. Paare
[Da] Probe(n=10) im TUKEYTest

13.3 782.570 PC (36:4) [M+H] 11.3% 14
14.6 758.571 PC (34:2) [M+H] 10.5% 15
14.6 784.586 PC (36:3)* [M+H] 11.7% 14
16.5 760.586 PC (34:1)* [M+HT 11.7% 12
16.4 786.601 PC (36:2) [M+H] 11.0% 11
12.9 716.523 PE (34:2)* [M+H] 10.8% 15
13.0 742.538 PE (36:3)* [M+H] 13.2% 12
12.1 740.522 PE (36:4) [M+HT 7.4% 14
12.3 780.553 PC (36:5)* [M+H] 5.7% 16
13.3 756.553 PC(34:3) [M+H] 8.8% 13
13.9 718.537 PE (34:1)* [M+H] 6.6% 10
14.0 744.553 PE (36:2) [M+H] 6.8% 10
13.0 764.520 PE (38:6) [M+H] 12.9% 11
14.4 732.553 PC (32:1) [M+H] 41.5% 15
13.0 730.537 PC (32:2) [M+H] 15.8% 12
15.7 772.586 PE (38:2) [M+H] 23.0% 16
15.0 746.569 PE (36:1) [M+H] 32.5% 3
13.9 740.519 PC (33:4) [M+H] 6.8% 11
13.3 778.537 PC (36:6) [M+H] 35.9% 15
12.9 768.552 PE (38:4) [M+H] 39.8% 12
14.6 610.541 DG (34:2)* [M+NH]" | 12.6% 15
15.4 612.556 DG (34:1)* [M+NH]" | 9.1% 16
13.0 632.525 DG (36:5)* [IM+NH]™ | 9.9 16
16.2 640.588 DG (36:1)* [M+NH]" | 5.3% 16
16.3 666.603 DG (38:2) [M+NH]" | 7.2% 15
15.3 586.540 DG (32:0)* [M+NH]" | 8.0% 15
13.8 608.524 DG (34:3) [M+NH]" | 6.8% 14
16.1 614.572 DG (34:0) [M+NH]™ | 13.7% 14
17.8 722.663 DG (42:2) [M+NH]" | 16.0% 14
18.4 724.684 DG (42:1) [M+NH]" | 7.2% 14

* Als Marker im optimierten RModell genutzt und mittels MS/MSpektren verifiziert.
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Tab.13.11: Top20 der intensivsten, signifikanten (ANOVast p-2 S NJID.01)KPeaks je Lipidklasse. Die
Peaks wurden als PCs, PEs, DGs resp. TGs entsprechendnizr¥ierhaltnis Error X5 ppm) identifiziert
(Fortsetzung). Tabelle teilweise mit Daten aus Schiit.>** erstellt.

RT [min] m/z-Verhaltnis | Substanz Addukt | RSD in QC Anzahl sign. Paare
[Da] Probe (n=10) im TUKEYTest

17.1 694.632 DG (40:2) [M+NH]" | 9.8% 12
16.7 684.650 DG (39:0) [M+NH]* | 9.8% 14
17.7 696.651 DG (40:1) [M+NH]* | 7.7% 7
13.7 730.633 DG (43:5) [M+NH]* | 20.1% 12
13.3 582.507 DG (32:2) [M+NH]" | 14.5% 2
11.9 728.618 DG (43:6) [M+NH]" | 9.9% 7
14.3 584.524 DG (32:1) [M+NH]* | 12.8% 5
18.4 750.697 DG (44:2) [M+NH]* | 8.0% 12
15.0 650.572 DG (37:3) [M+NH]" | 24.9% 15
12.9 606.509 DG (34:4) [M+NH]" | 11.1% 10
20.5 904.835 TG (54:2) [M+NH]" | 14.9% 10
19.7 848.773 TG (50:2) [M+NH]" | 17.7% 7
20.1 850.789 TG (50:1) [M+NH]* | 16.8% 8
20.5 878.820 TG (52:1) [M+NH]" | 15.9% 8
20.5 930.852 TG (56:3)* [M+NH]" | 13.1% 13
20.9 932.868 TG (56:2)* [M+NH]" | 13.2% 11
20.9 906.851 TG (54:1) [M+NH]" | 18.7% 6
20.1 928.835 TG (56:4) [M+NH]* | 13.9% 8
17.8 892.739 TG (54:8) [M+NH]* | 9.1% 10
21.2 986.914 TG (60:3)* [M+NH]" | 14.0% 8
21.2 960.898 TG (58:2)* [M+NH]" | 12.4% 9
19.4 886.788 TG (53:4)* [M+NH]* | 11.8% 13
21.6 988.929 TG (60:2)* [M+NH]™ | 11.7% 8
19.9 888.804 TG (53:3) [M+NH]" | 11.1% 12
20.8 958.883 TG (58:3)* [M+NH]" | 12.7% 10
19.0 884.772 TG(53:5) [M+NH]" | 11.0% 12
18.3 868.740 TG (52:6)* [M+NH]* | 9.1% 12
21.6 962.913 TG (58:1)* [M+NH]" | 11.5% 10
19.6 926.819 TG (56:5) [M+NH]" | 10.9% 11
21.2 934.882 TG (56:1) [M+NH]" | 11.8% 9

* Als Marker im optimierten RModell genutzt und mitteld1S/MSSpektren verifiziert.

- per [SIB] sPa | ukr [UNGIJUSRN cc - per [BEG] sea | uxr JUNGIIUSAN cc - per [BI6) spa  ukr [UNG USR] cc
2144 | 0.01 | 0.01 0 0.99 255 0 8576% 2205 0 0 o 0 285 0 |88.20% 2348 0 0 a o 152 | 0 93.92%
PER 0 279 0 0 212 0 009 91.16% PER Q || 2300| 0 [ 2,00 Q 0 92.00 % PER 0 | 2361 0 0 0.64 0 0.75 | 94.44 %
[BE8 213 | 100 757 206 | 0 042 082 s407%  JBEOY o 033 [443 225 199 0 500 31e4% [SUGN o o 867 011 351 0 171 6183%
SPA 0 0 0.15 | 1746 1] 007 232 B730% SPA 0 0.03 | 0.24  16.94 0 0 2.79 | 84.70 % SPA ] 002 089 1160 190 100 | 459 5800 %
UKR 0 1.14 0 0 17.86 0 0 94.00 % UKR | 0.05 0 0 0 18.86 0.09 0 99.26 % UKR o a 118 084 | 14.34 0 264 7547 %
193 0 0 | 0.56 | 0 2184 057 B776% 1.14 o 0 0 0 23.86 o 95.44 % 114 0 o [} 0 23B6| 0 9544%
170 | 085 040 | 206 | 005 002 1782 7791% 052 210 11 286 029 048 | |5‘54.GB‘DU% . o 380 122 480 194 | 137 987 4291%

Abb.13.7: RFKlassifikationsmatrizen (1@®al wiederholt und 1&ach kreuzvalidiert) unter Verwendung
der Peakflachen der jeweils T@p signifikanten Phospholipide, DGs und T&<$hospholipideB: DGs bzw.
C TGs.
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die Marker wurden jeweil25-mal wiederholt, zufallig aus den @0arkern ausgewahlt. Die Rfassifikation
wurde 10fach kreuzvalidiert, sowie jeweil$}mal pro Markersubset wiederholt.
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Abb.13.9: Boxplots der mittleren Peakflaichemer 20Markerfeatures in Abhangigkeit von der
geographischen HerkunfiA: P((36:3), B: P((34:1),C PK34:2), D: PE(36:3), E PC(36:5), F:PE(34:1),
G DG(34:2),H: DG(34:1) I: DG(36:5) } DG(36:1) K:DG(32:0) L TG(56:3) M: TG(56:2) N: TG(58:3)
O: TG(60:3) P. TG(58:2) Q: TG(53:4) R TG(60:2) S TG(52:6) T: TG(58:1) Abbildung modifiziert nach
Schutzet al**
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Tab.13.12: Informationen zu derMarkerfeatures fir die Unterscheidung der geographischen Herkunft von

Kdrnermaisproben. Angegeben siSdibstanznameRetentionszeitm/z-Verhaltnis,Addukt sowie MS/MS
Fragmentedie zur Identifikation der Substanz fihrtefiabelle teilweise nach Schigzal.*** modifiziert.

Marker Summen Addukt m/z-Verhéaltnis | m/z- Error Relevante | RT [min]
formel berechnet [Da] | Verhéltnis [ppmM] MS/MS
beobachtet Fragmente
[Da]

PC (36:3) CuHeNGP [M+HT 784.5851 784.5862 1 601.5 14.6
184.1

PC (34:1) CiHeNOP [M+HT 760.5851 760.5859 1 577.5 16.5
184.1

PE (34:2) GeoHraNGsP [M+HT 716.5225 716.5229 1 575.5 12.9
337.3

PE(36:3) CuHeNGP [M+HT 742.5381 742.5383 <1 601.5 13.0
339.3

PC (36:5) CuHrsNGP [M+HT 780.5538 780.5532 1 597.5 12.3
184.1

PE (34:1) GeoHreNQ,P [M+H] 718.5381 718.5374 1 577.5 13.9
339.3

DG (34:2) Gs7HeeOs [M+NH]* 610.5405 610.5408 <1 337.3 14.6
313.3

DG (34:1) GarHrOs [M+NH] 612.5561 612.5561 <1 339.3 15.4
313.3

DG (36:5) GeoHeeOs [M+NH]* 632.5248 632.5245 1 337.3 13.0
335.3

DG (36:1) Gaoth40s [M+NH]" | 640.5874 640.5875 <1 341.3 16.2
339.3

DG (32:0) GsHeeOs [M+NH] 586.5405 586.5396 2 3133 15.3

TG (56:3) GsoH10605 [M+NH] 930.8484 930.8515 3 633.6 20.5
631.6
601.5

TG (56:2) GooH100s [M+NH]" 932.8641 932.8677 4 633.6 20.9
603.5

TG (58:3) GoaH11:05 [M+NH]* 958.8797 958.8827 3 661.6 20.8
659.6
601.5

TG (60:3) GoaH1160s [M+NH]* 986.9110 986.9139 3 689.6 21.2
687.6
601.5

TG (58:2) Gs1H1105 [M+NH] 960.8954 960.8983 3 689.6 21.2
661.6
575.5

TG (53:4) GseH10005 [M+NH] 886.7858 886.7881 3 599.5 19.4
589.5

TG (60:2) GoaH1160s [M+NH]* 088.9267 088.9287 2 689.6 21.6
603.5

TG (52:6) GssHoaOs [M+NH] 868.7389 868.7401 1 597.5 18.3
573.5
571.5

TG (58:1) Gs1H11605 [M+NH] 962.9116 962.9128 2 689.7 21.6
663.6
577.5

182




ANHANG

Tab.13.13: Ranking der 20Markersubstanzen nach ihrer Variableneinfluss in bindren- RF
Klassifikationsmodellen (ein Land.die restlichen Lander, 16fch wiederholt und 1@ach kreuzvalidiert).
Tabelle nach Schuet al**.

Ranking FRAvs.Rest PER/s.Rest |[SLOvs.Rest [SPAvs.Rest [UKRvs.Rest [UKRvs. Rest [USAvs. Rest
1 PE (34:1) [TG (60:3) |[TG (53:4) |DG (36:5) |PC (34:1) |DG (34:2) |PC (34:1)
2 TG (52:6) [TG (60:2) |PE (34:1) DG (32:0) |PE(34:1) |DG(34:1) |PE (36:3)
3 DG (34:1) [TG(58:1) [|PC(34:1) DG (34:2) |PC(36:3) |DG (36:1) [PE (34:2)
4 DG (36:1) [TG (56:2) |[TG (52:6) |[PC (36:5) |PE(36:3) |DG (36:5) |[TG (56:3)
5 DG (32:0) [TG (58:3) |DG (36:5) [TG (58:3) |PE(34:2) |DG (32:0) |PC (36:5)
6 DG (34:2) [TG(56:3) PC (36:5) [TG(56:3) |PC(36:5) |PE(34:1) [TG (58:1)
7 TG (58:1) DG (34:1) DG (32:0) [TG(58:2) [TG (52:6) [PE (36:3) |[DG (36:5)
3 DG (36:5) [TG (58:2) ([TG (58:3) ([TG (56:2) ([TG (60:2) |[TG (58:1) |PC (36:3)
9 PE (36:3) |PC (36:5) |PE(36:3) [PC(34:1) ([TG (58:1) ([TG (52:6) |DG (34:1)
10 PC (34:1) |DG (36:1) |DG(36:1) (TG (58:1) [TG (53:4) |PC(34:1) |PE (34:1)
11 PC (36:5) |PE(34:2) |DG (34:2) |PE(34:1) ([TG(60:3) (TG (60:2) |DG (36:1)
12 PC (36:3) [TG (53:4) |[TG (56:3) [PE(36:3) |DG (36:1) ([TG (56:2) |[TG (58:3)
13 TG (60:2) |PC (36:3) |PE (34:2) ([TG(60:2) DG (34:1) |[TG (58:3) |DG (32:0)
14 TG (53:4) DG (36:5) [TG(60:2) |PE(34:2) [TG(58:3) [TG(53:4) [TG (56:2)
15 TG (58:3) |PC (34:1) [TG(58:1) DG (34:1) DG (36:5) |PE(34:2) |DG (34:2)
16 PE (34:2) ||PE (36:3) DG (34:1) |PC (36:3) [TG(56:3) PC (36:3) [TG (58:2)
17 TG (58:2) DG (34:2) [TG(58:2) [TG(60:3) DG (32:0) [TG (60:3) [TG (60:2)
18 TG (56:2) [TG (52:6) [|PC(36:3) DG (36:1) [TG(56:2) [TG(58:2) [TG (60:3)
19 TG (56:3) DG (32:0) [TG(56:2) [TG(52:6) [TG(58:2) |PC(36:5) [TG (52:6)
20 TG(60:3) PE (34:1) ([TG (60:3) [TG (53:4) |DG (34:2) |[TG (56:3) |[TG (53:4)
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Tab.13.14. MRMUbergange der 26elektierten Markermetabolite zur Herkunftsbestimmung von
Kornermais. Neben deRetentionszeit in der verkiirzten iMethode, sind zudem die Anderungen bei

Peakflachen beim Ubergang von Md&ten zu MS/M®aten angegeben.

Marker Prearsorion Quantifier Qualifier
m/z- Area QC m/z- Area QC Verhaltnis m/z-
Verhdltnis Probe Verhdltnis | Probe MS/MS Verhaltnis
PC(36:3)* 784.586 10585986| 184.073 10265230| 97 % 601.523
PC(34:1) 760.586 498858 | 184.073 10784273| 216% 577.518
PE(34:2) 716.523 272020| 575.503 37245 | 14% 337.273
PE(36:3)* 742.538 209180 | 601.518 17019| 8% 339.29
PC(36:5) 780.553 39339 | 184.073 19576380| 4977% 597.485
PE(34:1) 718.537 76914 | 577.515 12716 | 17% 339.289
DG(34:2)* 610.541 2552942 | 313.272 185508 7 % 337.275
DG(34:1) 612.556 1114084 | 313.276 409684 | 37% 339.292
DG(36:5) 632.525 918431 | 337.275 102904 | 11% 335.259
DG(36:1) 640.588 2045@ | 341.307 79737 | 39% 339.292
DG(32:0) 586.540 105878 | 313.275 89363 | 84% 551.506
TG(56:3)* 930.852 511052 | 631.574 408325| 8% 633.585
TG(56:2)* 932.868 2560492 | 633.589 229425| 9% 603.539
TG(60:3)* 986.914 1124771 | 689.648 27567 | 2% 687.635
TG(58:2)* 960.898 1145538| 575.510 87323 | 8% 661.618
TG(53:4) 886.788 573853 | 589.524 18427 | 32% 599.508
TG(60:2)* 988.929 579310 | 689.649 53031 | 9% 603.538
TG(58:3) 958.883 35043 | 661.622 350759 | 100% 659.605
TG(52:6)* 868.740 443198 | 573.493 416231| 94% 597.492
TG(58:1) 962.913 114048 | 663.636 108129 | 95% 577.525

* Marker, die spéter beispielhaft in allen Proben quantifiziert und eingehender validiert wurden.
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Abb.13.10: Kalibrationsgeraden der Standardsubstanzén. P((36:2), B:

D: TG(48:0).
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Abb.13.11: Kalibrationsgeraden der Verdunnwsrgihe derneunquantifizierten Markermetabolite A-J).
A: P(36:3),B: PE36:3),C DG(34:2),D: TG(56:3),E TG(56:2),F TG(60:3),G. TG(58:2),H: TG(60:2) und
I: TG(52:6).

* Auf der xAchse ist die Konzentration des jeweiligen Marker®Rk@lation zu der Verdiinnungsreihe der Poolprobe
angegeben.
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