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1. Zusammenfassung 

Im Rahmen dieser Arbeit wurden große analytische Datensätze des Metaboloms mit 

random forest (RF) Verfahren untersucht. Dabei wurden ausgewählte Lebensmittel 

hinsichtlich verschiedener Eigenschaften klassifiziert, relevante Variablen mit 

Variablenselektionsmethoden ausgewählt und deren gemeinsamer Einfluss auf das 

Klassifikationsmodell analysiert. Die auf diese Weise gefundenen Zusammenhänge 

wurden bezüglich des analytischen und biologischen Hintergrunds interpretiert und 

damit gezeigt, dass anhand der hier angewendeten Methoden eine detaillierte Analyse 

der untersuchten Proben, die weit über die bei machine learning-Verfahren häufig 

angewendete „black box“ Untersuchung hinaus geht, ermöglicht wird.  

Die Untersuchungen erfolgten an Metabolom-Daten aus 1H Kernspinresonanz-

spektroskopie (engl.: nuclear magnetic resonance, NMR-Spektroskopie) und gekoppelter 

Flüssigchromatographie mit Massenspektrometrie (engl.: liquid chromatography 

coupled with mass spectrometry, LC-MS) von Apfel-, Spargel- und Trüffelproben. Die 

Daten wurden dabei zuerst mit der oft eingesetzten Hauptkomponentenanalyse 

(principal component analysis, PCA) untersucht, um die Hauptunterschiede in den 

Datensätzen zu analysieren. Dabei zeigte sich, dass diese meistens keine klare 

Unterscheidung der analysierten Klassen ermöglichte und somit überwachte Verfahren 

angewendet werden sollten. RF zeigte sich als sehr gut geeignet, um die Datensätze mit 

teilweise recht geringen Stichprobengrößen einzelner Klassen zu klassifizieren, da durch 

die interne Validierung in Kombination mit dem Verzicht auf eine Optimierung der 

Modellparameter ein unabhängiger Validierungsfehler erhalten werden konnte, ohne 

zusätzliche Daten zu benötigen. Dabei konnten Klassifizierungsgenauigkeiten über 

70 %, meist zwischen 80-100 %, erreicht werden.  

Die Anwendung von surrogate minimal depth (SMD) zur Selektion relevanter Variablen 

und deren Beziehungsanalyse, zusammen mit der anschließenden Identifizierung mit 

Datenbankabgleich und LC-MS-MS Analyse, bzw. der zusätzlichen Analyse mit weiteren 
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Methoden der NMR-Spektroskopie und spike-in-Experimenten erwies sich als ein 

leistungsfähiger Ansatz zur Untersuchung der Wirkung von Variablen in den RF 

Modellen und damit deren Beitrag zur erfolgreichen Klassifizierung von Lebensmitteln. 

Dabei konnten sowohl Signale der gleichen Metabolite als auch biologisch sinnvolle 

Beziehungen zwischen einzelnen Metaboliten aufgedeckt werden. 

2. Abstract 

In the presented work large data sets of metabolomics data were analyzed with random 

forest (RF) methods. Data of chosen foods were classified concerning different 

characteristics. Relevant variables were selected with different approaches and their 

shared impact on the research outcome was investigated. The resulting connections 

were interpreted in light of their biological and analytical background. It was shown, that 

the applied methods provide a more detailed analysis of the examined samples, which 

went beyond the commonly applied black box approach that is associated with machine 

learning methods. 

The examinations were conducted on different metabolomics data sets of 1H nuclear 

magnetic resonance spectroscopy (NMR-spectroscopy) or liquid chromatography 

coupled with mass spectrometry (LC-MS) of apples, asparagus and truffles. In the first 

step all data sets were analyzed with the commonly applied principal component 

analysis (PCA) to show the main differences in the datasets. It was shown, that no clear 

indication of the analyzed classes was represented in the main variance of the data sets. 

Based on these findings, supervised machine learning approaches needed to be applied. 

RF presented itself as a powerful classification algorithm to analyze data sets especially 

with smaller sample sizes, since the combination of internal validation with the 

omission of parameter optimization resulted in independent validation errors without 

the need for further data. With this approach classification accuracies of above 70 %, but 

mostly 80-100 % were reached. 
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The application of surrogate minimal depth (SMD) for the selection of relevant variables 

and their relation analysis, combined with a subsequent comparison to data banks and 

LC-MS-MS analyses or additional NMR-spectroscopy methods and spike-in experiments 

resulted in a powerful approach for the analysis of the effect of variables to the 

classification model, and therefore for the classification of foods. With this combination 

signals from the same metabolite as well as logical biological relations between 

metabolites could be identified. 
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3. Einleitung 

Die Informatik, allen voran Methoden im Bereich des machine learnings, sowie die 

Lebenswissenschaften gelten aktuell als die Wissenschaftsdisziplinen mit der größten 

Dynamik.1,2 Sprunghafter Fortschritt entsteht oft an der Schnittstelle von 

Wissenschaftsdisziplinen.3 Die vorliegende Arbeit entstand an der Schnittstelle 

modernster machine learning (ML)-Methoden, die auf komplexe Datensätze von 

Metabolom-Analysen ausgesuchter Lebensmittel angewendet wurden.  

Die Lebensmittelanalytik dient der Qualitätskontrolle und verhindert überdies falsche 

Kennzeichnungen bzw. deckt diese auf. Dazu erhebt man vermehrt detaillierte 

analytische Fingerabdrücke der natürlichen Lebensmittelbestandteile4, um bspw. deren 

Herkunft, Anbaumethode und Sorte eindeutig zu klassifizieren.5–7 Hier kommt der 

Metabolom-Analyse ein steigender Stellenwert zu; jedoch sind hier die resultierenden 

Datensätze hochgradig komplex und ziehen langwierige, aufwändige Datenanalytik 

nach sich.8 Dabei können neueste ML-Verfahren wertvoll unterstützen, indem sie 

Gemeinsamkeiten, Unterschiede und damit ungewünschte oder unerlaubte 

Abweichungen der üblichen Zusammensetzung von Lebensmitteln herausarbeiten. Ein 

oft genanntes Problem dieser Methoden besteht in der mangelnden Nachvollzieh-

barkeit selbstlernender Systeme, deren intransparente Ergebnisfindung deshalb oft als 

„black box“ bezeichnet wird.9 Diesem Defizit soll in der vorliegenden Arbeit nachge-

gangen werden, indem Random Forest (RF) Datenanalyseverfahren auf unterschied-

liche, große Datensätze ausgewählter Analysen des Metaboloms von Lebensmitteln 

angewandt werden. Dabei sollen insbesondere Variablenselektionsverfahren verwendet 

werden, um relevante Variablen zu identifizieren und deren Wirken im RF-Modell 

aufzuklären. Zu Beginn dieser Arbeit sollen zunächst die relevanten Grundlagen 

bezüglich der untersuchten Lebensmittel (3.1), aus dem Bereich Metabolomics (3.2), 

sowie der Methode des maschinellen Lernens (3.3) und der verwendeten Software (3.4) 

ausgeführt werden.  
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3.1. Lebensmittel 

Da diese Arbeit im Zusammenhang mit der Entwicklung von Verfahren zur 

Authentifizierung von Lebensmitteln steht, wird im Folgenden zunächst allgemein auf 

Lebensmittel (3.1.1), Lebensmittelbetrug (3.1.2) und Lebensmittelauthentifizierung (3.1.3) 

sowie auf die Wahl der untersuchten Lebensmittel (3.1.4), Apfel (3.1.5), Trüffel (3.1.6) und 

Spargel (3.1.7) eingegangen werden. 

3.1.1. Definition Lebensmittel 

Lebensmittel sind gemäß Artikel 2 Basisverordnung (EG) Nr. 178/2002 alle Stoffe und 

Erzeugnisse, von denen nach vernünftigem Ermessen erwartet wird, dass sie im 

verarbeiteten, teilweise verarbeiteten oder unverarbeiteten Zustand vom Menschen 

aufgenommen werden. Hierzu zählen auch alle Stoffe, die für die Zubereitung eines 

Lebensmittels verwendet werden, um bestimmte sensorische Faktoren wie Aroma oder 

Geschmack zu bewirken. Allgemein gehören hierzu alle pflanzlichen und tierischen 

Lebensmittel sowie die Fruchtkörper von Speisepilzen, welche epi- oder hypogäisch 

wachsen können. Gemäß Artikel 14 Abs. (1) der Basisverordnung (EG) Nr. 178/2002 ist es 

verboten, Lebensmittel in den Verkehr zu bringen, die nicht sicher sind, also für den 

Endverbraucher gesundheitliche Risiken bergen. Die Richtlinien für das Inverkehrbringen 

ist die Lebensmittelinformationsverordnung (EG) Nr. 1169/2011. 

Lebensmittel sind im Allgemeinen komplexe Matrices, die aus diversen Stoffen 

zusammengesetzt sind. Aus diesen Matrices werden während des Abbaus durch 

chemische, enzymatische und physikalische Verdauungsprozesse kleinere Moleküle 

extrahiert, die der menschliche Organismus für verschiedenste Bioprozesse verwendet. 

So entstehen bspw. aus Polysacchariden über mehrere Schritte zunächst 

Monosaccharide, aus denen dann durch Spaltungs- und Umlagerungsreaktionen 

Pyruvat gebildet wird.10 Pyruvat wird unter anderem in den Mitochondrien direkt in den 
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Citratzyklus zur Energiegewinnung eingespeist oder dient in anderen Stoffwechsel-

prozessen zur Biosynthese von Grundbausteinen für Lipid- oder Proteinbiosynthese.11,12 

Auch Proteine aus Lebensmittelmatrices werden während des Verdauungsprozesses in 

Aminosäuren oder kleinere Bausteine abgebaut. Einige Aminosäuren können vom 

menschlichen Körper nicht synthetisiert werden, weswegen ihre Aufnahme über die 

Ernährung überlebenswichtig ist.12 

Lipide werden in der 𝛽1-Oxidation in Pyruvat-Bausteine umgesetzt. Wie bei Aminosäuren 

gibt es ebenfalls essentielle Fettsäuren, die vom Körper nicht synthetisiert werden.12  

Überdies gewinnt der Organismus aus Lebensmitteln wichtige Vitamine, sekundäre 

Pflanzenstoffe sowie Spurenelemente, u.a. als Zentralatome in Proteinen.12 

Da Lebensmittel überlebenswichtig sind, stellt die Rechtsprechung einen hohen 

Anspruch an die Echt- und die Sicherheit von Lebensmitteln. 

3.1.2. Lebensmittelbetrug 

Wenn ein Lebensmittel nicht die Ansprüche von Echt- und Sicherheit erfüllt, kann es sich 

um Lebensmittelbetrug handeln. Gemäß Artikel 8 der Basisverordnung (EG) 

Nr. 178/2002 zum Schutz der Verbraucherinteressen sowie der Kontrollverordnung (EG) 

Nr. 2017/625 wird unter dem Begriff “Lebensmittelbetrug” das vorsätzliche 

Inverkehrbringen von Lebensmitteln verstanden, um durch gezielte Täuschung einen 

finanziellen oder wirtschaftlichen Vorteil zu erreichen.  

Betrugsansätze gemäß Bundesinstitut für Risikobewertung (BfR) umfassen den Zusatz 

eines Fremdstoffs zur Vortäuschung einer besseren Qualität oder zur Streckung, 

Falschdeklarationen von Art, Sorte oder Herkunft, illegitime Güte- und/oder Qualitäts-

siegel sowie unerlaubte Herstellungsprozesse.13 Insbesondere hochpreisige Produkte 

oder Lebensmittel beliebter Marken sind von Lebensmittelbetrug betroffen. Für viele 
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Lebensmittel gibt es spezifische Vorschriften und Richtlinien, um die Echtheit zu 

überprüfen, wie z.B. für Fruchtsäfte14, Honig15,16, Olivenöl17 und Wein18. 

3.1.3. Lebensmittelauthentifizierung 

Die Lebensmittelauthentifizierung erfüllt den Zweck, Lebensmittel auf ihre Echtheit und 

die Erfüllung der rechtlichen Grundlagen zu untersuchen. Dies geschieht klassischer-

weise mit etablierten targeted Methoden. Bei targeted Methoden handelt es sich häufig 

um nasschemische Verfahren, bei denen einzelne Bestandteile eines untersuchten 

Lebensmittels bestimmt werden und deren Echtheit anhand von Erfahrungswerten oder 

Datenbanken überprüft wird.19 Eine große Schwachstelle ist, dass auch Betrüger diese 

Methoden nutzen und ein Lebensmittel gezielt modifizieren können, damit dieses in 

targeted Untersuchungen unverdächtig wirkt. Es können also bewusst verfälschte 

Produkte in Verkehr gebracht werden, die eine Prüfsubstanz in der für das Lebensmittel 

bekannten Konzentration enthalten und deshalb in einer targeted-Analyse nicht als 

solche identifiziert werden. Ein Beispiel hierfür ist der populäre Betrugsfall von 

chinesischer Babynahrung im Jahr 2008. Hierbei wurde die stickstoffreiche Verbindung 

Melamin zugesetzt, um bei der Analyse einen höheren Proteingehalt vorzutäuschen.20 

Für die Authentifizierung von Lebensmitteln kann es daher sinnvoll sein, einen möglichst 

großen Anteil der enthaltenen Inhaltstoffe gleichzeitig mit non-targeted Methoden zu 

erfassen. Hierbei wird ein Datensatz aus authentischen Proben erhoben und ein Modell 

trainiert, welches auf den Unterschieden der untersuchten Klassen basiert. Dieser 

Datensatz muss auf einer ausreichenden Anzahl an Stichproben für jede der Klassen 

basieren, um die Varianz dieser Klassen im Modell abzubilden. Zur Analyse einer 

potenziell gefälschten Probe wird deren Klassenzugehörigkeit mit dem entwickelten 

Modell vorhergesagt und, falls die Vorhersage auf eine Fälschung hindeutet, das 

Ergebnis mit weiteren Verfahren validiert.19 
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3.1.4. Wahl der analysierten Lebensmittel  

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Datensätze von Lebensmitteln untersucht, die sich 

biologisch möglichst stark unterscheiden sollten: Trüffel gehören zum taxonomischen 

Reich der Fungi, Äpfel und Spargel zum Reich der Plantae. Bei Äpfeln handelt es sich um 

eine ausgewachsene Frucht, bei Spargel um eine noch im Wachstum befindliche 

Sprossachse mit starker Zellproliferation. Im Folgenden wird jedes der drei untersuchten 

Lebensmittel im Zusammenhang mit der Relevanz der jeweiligen Authentifizierung 

dargestellt. 

3.1.5. Trüffel 

Der Genus Tuber fasst die “echten Trüffel” zusammen, welche eine Gattung innerhalb 

der Familie der Trüffelähnlichen (Tuberaceae) definieren. Diese Gattung besteht aus 

weltweit mehr als 200 Arten von Schlauchpilzen21, von welchen 30 auch in Europa 

vorkommen.22,23 

Im Allgemeinen wird zwischen weißen und schwarzen Speisetrüffeln unterschieden. Die 

wirtschaftlich wichtigsten Vertreter der Speisetrüffel sind die drei schwarzen Arten 

Tuber melanosporum VITTADINI, “Périgord-Trüffel”, T. aestivum VITTADINI, “Sommertrüffel” 

und T. indicum, der “Himalaya-” oder “China-Trüffel”, sowie die zwei weißen Arten T. 

magnatum pico, “Alba-Trüffel” und T. borchii VITTADINI, “Bianchetti/Bianchetto-Trüffel”. 

Innerhalb der weißen und schwarzen Trüffel gibt es aufgrund des verschieden stark 

ausgeprägten Aromaprofils preislich große Unterschiede.24,25 T. magnatum pico erreicht 

Marktpreise zwischen 1000-5000 €/kg26,27, während T. borchii zwischen 105 – 305 €/kg 

gehandelt wird.26 Innerhalb der schwarzen Trüffel gilt der T. melanosporum mit Preisen 

zwischen 950 – 4000 €/kg als der teuerste Vertreter.25,28 Der schwarze Sommertrüffel T. 

aestivum hingegen wird mit Preisen von etwa 200 €/kg gehandelt29, während T. indicum 

Preise zwischen 70 – 200 €/kg erzielt30. Auf verschiedenen Onlineportalen wird der 

Marktpreis von Speisetrüffeln verzeichnet und kann täglich eingesehen werden. Auch 
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hier werden die Arten T. melanosporum und T. magnatum pico als die teuersten Vertreter 

aufgeführt mit einem Durchschnittlichen Preis von 984 € für T. melanosporum und 

1960 € für T. magnatum pico für je 20-50 g.31 

Aufgrund der großen Preisunterschiede besteht daher ein finanzieller Anreiz, 

Lebensmittelbetrug mit Trüffeln zu betreiben.  

3.1.6. Apfel 

Der Genus Apfel, Malus sp., beschreibt mehr als 38 Arten von laubbildenden Kernobst-

gewächsen (Pyrinae) innerhalb der Familie der Rosengewächse (Rosaceae) mit einer 

Verbreitung in überwiegend gemäßigten Klimazonen in Asien, Europa, Nordamerika und 

Südafrika.32 

Die Authentifizierung von Äpfeln ist auf mehreren Ebenen von Relevanz, da Verbraucher 

an regionalen und ökologischen Lebensmitteln interessiert sind33 und es Hinweise 

darauf gibt, dass sich die verschiedenen Sorten hinsichtlich ihres allergischen Potenzials 

unterscheiden.34 Bisher konnte der Zusammenhang zwischen Sorte und Allergenität 

jedoch nicht eindeutig bestätigt werden, sondern vielmehr gezeigt werden, dass die 

Allergenität von Äpfeln durch die Lagerungsbedingungen und -dauer beeinflusst 

werden.35–37  

Der größte Preisunterschied bei Äpfeln und Apfelprodukten besteht zwischen 

herkömmlichen Mischapfelsäften und sortenreinen Bio-Apfelsäften. So sind 

Mischapfelsäfte ohne Bio Siegel bereits für 1 – 2 € je Liter erhältlich, während sortenreine 

Direktsäfte mit Biosiegel Preise von 2,50 – 10 €38 je Liter erreichen können. Aufgrund 

dieser Unterschiede und der potenziellen Relevanz von Lebensmittelallergien ist für 

Verbraucher eine ausführliche Untersuchung auf Lebensmittelbetrug zu gewährleisten. 
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3.1.7. Spargel 

Die Gattung Spargel (Asparagus) innerhalb der Familie der Spargelgewächse 

(Asparagaceae) enthält etwa 150 Arten von krautig wachsenden Pflanzen oder 

Halbsträuchern.39 

Es gibt diverse Spargelsorten, die verschiedene Produkteigenschaften, und 

Erntezeitpunkte erzielen sowie unterschiedliche Ansprüche an ihre Anbaubedingungen 

haben. Die in der Arbeit untersuchten Sorten Backlim, Cumulus, Gijnlim und Grolim sind 

weit verbreitet. 

Backlim ist eine Standardsorte, welche überwiegend in Gewächshäusern mit beheizten 

Böden angebaut wird und mit einer Pflanzdichte von 4-5 Pflanzen pro m in Reihe gute 

Erträge in der zweiten Hälfte der Erntesaison liefert.40 Cumulus ist als der zarteste 

Spargel bekannt, der überwiegend in der ersten Hälfte der Saison einen sehr hohen 

Ertrag bringt.41 Gijnlim ist eine Sorte, die sehr früh bereits hohe Erträge erzielt.42 Grolim 

ist eine Hochertragssorte, welche insbesondere in gemäßigterem Klima in humösen 

entwässerten Böden wächst.43 

Spargel erzielt je nach Jahr und Zeitpunkt innerhalb der Erntezeit Marktpreise zwischen 

15 und 30 €/kg. Wegen der hohen Nachfrage in Deutschland wird Spargel neben dem 

Anbau vor Ort auch importiert. Im Vergleich zu regionalem Spargel ist dieser i.d.R. 

günstiger, bspw. war peruanischer und griechischer Importspargel zu Beginn der Saison 

2024 für ca. 6 €/kg erhältlich, als regionale deutsche Ware noch ca. 20 €/kg kostete.44 

2023 wurde Spargel aus Griechenland, Spanien, Italien, Mexiko, Peru und den 

Niederlanden importiert; dabei wird Spargel auch über die Deutsch-Polnische Grenze 

z.T. illegal eingeführt.45 Das offenkundige Potential von Lebensmittelbetrug besteht 

darin, günstig im Ausland produzierten Spargel als deutsche Ware auszugeben. 
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3.2. Metabolomics 

In der vorliegenden Arbeit wurden Metabolomics-Daten untersucht, und in diesem 

Kapitel soll der biologische Hintergrund (3.2.1) sowie die analytischen Verfahren, welche 

zur Generierung der entsprechenden Daten (3.2.2) angewendet wurden, erläutert 

werden.  

3.2.1. Biologischer Hintergrund 

Das Metabolom ist der letzte Schritt in der in Abbildung 1 dargestellten omics-Kaskade, 

und metabolomics beschreibt die Methoden die zu seiner Untersuchung eingesetzt 

werden. Da alle vorhergehenden Schritte das Metabolom somit beeinflussen, soll hier 

kurz auf diese eingegangen werden.  

 

Abbildung 1:  Darstellung der omics-Kaskade. 

Genomics beschreibt die Methoden, mit denen das Genom, also die Gesamtheit der Gene 

mit ihren Informationen zum Bauplan eines Organismus, untersucht werden. In diesem 

Forschungsfeld finden verschiedenste Verfahren Anwendung wie bspw. DNA-

Extraktion, diverse Sequenzierungsmethoden, Schmelzpunktuntersuchungen, Restrik-

tionsverdau oder die Polymerase-Kettenreaktion. Diese Methoden sind oftmals Zeit- 

und Kosten-intensiv, weshalb genomics-Datensätze, besonders im Bereich der 

Lebensmittelanalytik, häufig aus vergleichsweise wenigen Proben bestehen.46 

Das Proteom beschreibt die Gesamtheit der Proteine, welche in der Zelle durch die 

Transkription exprimierter Gene (Gegenstand von transcriptomics) synthetisiert werden. 

Im Forschungsfeld proteomics werden alle Proteinanalytikmethoden zusammengefasst, 
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die die Sequenz, Struktur und quantitativen Expression untersuchen. Da Proteine aus 

Aminosäureketten aufgebaut sind, kann ihre Sequenz bestimmt werden, darüber hinaus 

aber auch ihre inter- und intramolekularen Wechselwirkungen. Klassischerweise fand 

die Strukturaufklärung insbesondere durch Kristallisation mit anschließender 

Röntgendiffraktion statt.47 Proteine können auch massenspektrometrisch untersucht 

werden, indem diese auf flüchtigen Matrizes aufgebracht unter Zufuhr von Energie 

mittels Laserlicht fragmentiert und vaporisiert werden.48 Die Deep-Learning-Technik 

AlphaFold49 entwickelte ein Modell, welches zur Strukturaufklärung von mittlerweile 

200 Millionen Proteinstrukturen beitrug.50  

Proteine katalysieren biochemische Reaktionen, die Umwandlung intra- und extra-

zellulärer Substanzen in Kaskaden von Folgeprodukten und fungieren als Signal-

moleküle.51 Diese zelleigenen Stoffwechselwege bilden den Metabolismus, die betei-

ligten und resultierenden Stoffe werden als Metabolite bezeichnet und ihre Gesamtheit 

als Metabolom.  

Das Metabolom besteht aus hunderten bis mehreren tausend Stoffwechselprodukten 

mit einer kleineren molekularen Masse als 1500 Da.52 Die strukturell stark unterschied-

lichen Metabolite decken ein Spektrum verschiedenster Eigenschaften ab und erfüllen 

vielfältige biologische Funktionen. Die Konzentration der Metabolite in einem 

Organismus resultiert aus dem Zusammenspiel von Genom, Transkriptom und Proteom. 

Diese Kaskade ist jedoch nicht nur endogen gesteuert, sondern auch dadurch, dass sich 

Organismen an ihre Umwelt anpassen.53 Deswegen können auch exogene Faktoren 

einen starken Einfluss auf das Metabolom haben. Die externen Faktoren können 

klimatischer, geographischer oder ökologischer Natur sein. Zu den klimatischen 

Effektoren zählen die Menge an zugeführtem Licht, die Außen- und Bodentemperatur, 

sowie die Menge an Niederschlag. Geographische Einflüsse sind u.a. die Nähe zu großen 

Gewässern und die Lage in Höhenmetern. Ökologische Einflüsse stellen Faktoren wie 

Bodenbeschaffenheit, die Anwesenheit anderer Organismen und die Menge an 

verfügbaren Nährstoffen dar.53 
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Das Metabolom repräsentiert somit umfassend den Phänotyp eines Organismus und 

metabolomics-Untersuchungen bieten den Vorteil gegenüber bspw. genomics-

Untersuchungen, dass sie Umwelteinflüsse oder andere externe Stressfaktoren 

umfassend berücksichtigen.54 Die chemische Analyse der vielfältigen Metabolite ist 

offenkundig äußerst komplex, nicht nur auf Seiten der eingesetzten Analyseverfahren, 

sondern auch in Bezug auf die Interpretation der großen Datensätze.8 

3.2.2. Analytische Verfahren zur Metabolomanalyse 

Folgerichtig werden für die Metabolom-Untersuchung Hochdurchsatz-Analytik 

Methoden mit statistischer bioinformatischer Auswertung kombiniert, um qualitative 

und quantitative Aussagen über Zwischen- und Endprodukte treffen zu können.53,55 In 

der Humanmedizin identifiziert man auf diese Weise krankheitsrelevante 

Markermoleküle56 oder verfolgt die Wirkung therapeutischer Maßnahmen57. 

In der Lebensmittelanalytik wird metabolomics dafür eingesetzt, Lebensmittel basierend 

auf einem metabolischen Fingerabdruck bezüglich Eigenschaften, wie Art, Sorte, 

Herkunft oder Anbaubedingungen zu authentifizieren. Da Metabolite sehr 

unterschiedliche Eigenschaften aufweisen, werden dazu verschiedene Verfahren 

angewendet, am häufigsten LC-MS Methoden58–60, NMR-61–63 sowie die Fourier-

Transform-Infrarotspektroskopie (FTIR)4,62,64. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die 1H 

NMR-Spektroskopie und LC-MS verwendet, weshalb diese Methoden hier kurz erläutert 

werden sollen. 

3.2.2.1. 1H Kernresonanz-Spektroskopie 

Die NMR-Spektroskopie, basiert auf der Umkehr des Eigendrehimpulses (engl.: spin) von 

erregbaren Atomkernen unter Einfluss von Radiowellen in einem stationären 

Magnetfeld.65 Die geläufigsten Atomkerne mit einem Eigendrehimpuls, welche mit 

NMR-Spektroskopie untersucht werden, sind 1H, 13C, 15N und 35S.65 Es können aber noch 

weitere Kerne mit NMR-Spektroskopie untersucht werden, jedoch fokussierte die 
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vorliegende Arbeit auf 1H NMR-Spektren, weshalb sich dieses Kapitel auf diese 

Untersuchungen konzentriert. 

Der Aufbau eines NMR-Spektroskops ist schematisch in Abbildung 2 dargestellt. 

 

Abbildung 2:  Schematischer Querschnitt eines NMR-Spektroskops mit Kryomagnet mit 1: 

Magnet mit Magnetspulen (a) mit Einfüllstutzen für flüssiges Helium (He) (b) und 

flüssigen Stickstoff (N 2) (c) und innerer und äußerer Vakuumkammer (d); 2: rotierender 

Probenkopf; 3: Probenröhrchen; 4: Probenwechsler; 5: Shim-Einheit.6 6  

In einem mit flüssigem Helium gefüllten Gefäß befindet sich eine Spule, welche unter 

Spannung gesetzt wird. Diese ist auf etwa 4 K gekühlt und wird zusätzlich von außen 

mit flüssigem Stickstoff gekühlt. Die Spule umgibt einen sich rotierenden Probenkopf, in 
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welchen ein Glasröhrchen gestellt wird.66 Dieses enthält die zu untersuchende 

Probenlösung. In einem Supramagnetfeld richten sich die Kerne entsprechend ihres 

spins entlang des Magnetfeldes aus. Die Shim-Einheit gleicht Magnetfeldschwankungen 

aus. Über einen Radiofrequenzemitter, die Sendereinheit, wird nun die Probe mit einem 

Radiofrequenzpuls angeregt. Der Detektor misst anschließend das Abklingverhalten der 

angeregten Kerne als free ion decay-Spektrum, kurz FID-Spektrum. Dieses FID-Spektrum 

wird von einem Computer einer Fouriertransformation (FT) unterzogen und es resultiert 

das NMR-Spektrum.66 In einem NMR-Spektrum wird die Intensität gegen die chemische 

Verschiebung aufgetragen. Einer Probe wird vor einer Messung i.d.R. ein interner 

Standard hinzugeben, dessen resultierendes NMR-Signal für verschiedenste Normali-

sierungsschritte verwendet wird.66 

Die NMR-Spektroskopie wird in Metabolom-Analysen meist als 1H NMR-Spektroskopie 

eingesetzt. Sie dient zur Strukturaufklärung organischer Substanzen, denn aus der 

chemischen Verschiebung der Protonenbanden und aus der Multiplizität ihrer Signale 

kann man auf deren räumliche Nähe schließen; überdies reflektiert das Integral die Zahl 

der Protonen und die Konzentration des Moleküls.67 Bei größeren Molekülen kombiniert 

man die Methode mit MS, welche die Molekülmasse und Fragment-Muster ergibt. In 

Kombination von MS mit den Protonenresonanzdaten gelingt in der Praxis oftmals die 

angestrebte Substanz-Identifikation und im Falle nicht zu komplexer Mischungen auch 

die Quantifizierung der Metabolite.67 

In metabolomics-Untersuchungen werden eine Vielzahl von Substanzen gleichzeitig 

gemessen werden, weswegen NMR-Spektren in diesem Forschungsfeld hoch komplex 

ausfallen.68–72 Ebenfalls werden insbesondere für Klassifizierungsfragestellungen in der 

Lebensmittelüberwachung eine große Anzahl an Proben gemessen, die alle jeweils ein 

individuelles NMR-Spektrum hervorbringen. Für eine reproduzierbare Untersuchung 

müssen daher Spektren in mehreren, in hier nicht näher aufgeführten Schritten 

normalisiert werden.73 
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Anschließend findet das sog. bucketing statt, im Zuge dessen man NMR-Spektren in 

einzelne Spektralabschnitte unterteilt und das Integral jedes einzelnen Abschnittes 

berechnet. So werden die Spektren zum einen vergleichbarer, zum anderen dient 

bucketing der Datenreduktion, da NMR-Spektren aus mehreren tausend Datenpunkten 

zusammengesetzt sind.74 Diese Reduktion ist für die Auswertung mit zeit- und 

rechenintensiven statistischen Methoden erstrebenswert. Da allerdings bucketing 

lediglich ein einzelnes Integral für mehrere Datenpunkte ergibt, somit die Informationen 

mehrerer Signale zusammenfasst, geht das bucketing immer auch mit einem Verlust an 

Informationen einher. Es ist daher bei der Untersuchung von in buckets unterteilten 

NMR-Daten immer empfehlenswert, zusätzlich die korrespondierenden NMR-Spektren 

zu berücksichtigen, damit Signale relevanten Spektralbereichen zugeordnet werden 

können.75,76 

1H NMR-Spektren können bei metabolomics-Untersuchungen verschieden ausgewertet 

werden. Für eine Klassifizierung von Proben sieht man ein Spektrum oft als 

Fingerabdruck an, ohne dass Informationen über die vorhandenen Metabolite 

existieren. Anhand von Spektralbereichen, die für Klassenunterschiede relevant sind, 

kann dann eine gezielte Metabolit-Identifikation erfolgen.77 

Da die Komplexität von metabolomics-Datensätzen wegen der großen Zahl der 

vorhandenen Metabolite sehr stark erhöht ist, gelingt eine Metabolit-Identifikation 

allein anhand von Kopplungskonstanten und Datenbankabgleich nur selten, zumal sich 

die Signale mehrerer Metabolite meist überlagern. Für die Zuordnung der Signale zu 

Metaboliten sind zweidimensionale NMR-Experimente hilfreich, welche die 

Korrelationsmuster verschiedener Signale darstellen. Dabei werden die 

Korrelationsspektroskopie (correlation spectroscopy, COSY) und die vollständige 

Korrelationsspektroskopie (total correlation spectroscopy, TOCSY) angewendet.78  

Das zweidimensionale COSY-Spektrum bildet auf der X- und Y-Achse jeweils das 1H NMR-

Spektrum der Probe ab. Auf der Diagonalen wird die sogenannte Selbstkorrelation jedes 



17 

 

einzeln angeregten Protons dargestellt. Zusätzlich erhält man die sogenannten off-

diagonal peaks, aus deren Position man korrelierende Protonensignale ableitet. Jeder 

dieser off-diagonal peaks stellt eine direkte Kopplung zwischen zwei Protonen dar, was 

auf ihre unmittelbare chemische Nähe innerhalb eines Moleküls hinweist.79 

Auch beim TOCSY Spektrum handelt es sich um ein zweidimensionales Spektrum, 

welches entlang der Diagonale alle angeregten Protonen enthält. Zusätzlich zu den off-

diagonal peaks der benachbarten Protonen sind hier ebenfalls Signale der nicht-

benachbarten Protonen sichtbar, sofern sich diese im selben spin-System befinden.80 

Für Strukturaufklärungen insbesondere komplexerer Metabolite in metabolomics-

Datensätzen bietet TOCSY den Vorteil gegenüber COSY, dass bedeutend mehr 

Korrelationsmuster dargestellt und entsprechend leichter eine Zuordnung zu einer 

Einzelsubstanz stattfinden kann. Zwar bildet COSY übersichtlichere Spektren ab, die 

Auswertungsmöglichkeiten sind jedoch begrenzt.81 Bei der Untersuchung von 

metabolomics-Daten ist es daher erstrebenswert, TOCSY-Experimente durchzuführen. 

Beispielhaft sind in Abbildung 3 jeweils ein COSY- und TOCSY-Spektrum einer Mischung 

aus 2-Pentanal und 5-Epoxyhexen nach Paul et al. dargestellt.82 
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Abbildung 3:  COSY(links) und TOCSY- Spektrums (rechts) einer Mischung aus 2 -Pentanal 

und 5-Epoxyhexen nach Magritek und Paul et al. 8 2  

Für die Untersuchung von metabolomics-Daten kann zusätzlich das Verfahren der 

statistischen vollständigen Korrelationsspektroskopie, engl. statistical total correlation 

spectroscopy, STOCSY, hilfreich sein, da der Informationsgewinn verglichen zu COSY und 

TOCSY nicht auf intramolekulare Wechselwirkungen begrenzt ist. Vielmehr kann eine 

STOCSY auch die intermolekularen Verknüpfungen von Metaboliten darstellen, die 

bspw. an demselben Stoffwechselweg beteiligt sind.83 Hierfür wird die Korrelation aller 

Variablen aller Spektren berechnet und eine einzige Korrelationsmatrix erhalten. Diese 

wird anschließend grafisch dargestellt, weswegen aus allen vorhandenen Spektren eine 

einzige STOCSY-Grafik erhalten wird. Somit sorgt die STOCSY im Vergleich zu COSY und 

TOCSY zeitgleich auch für eine Reduktion des analytischen Aufwands. In NMR-Spektren 

sind jedoch viele Signale mit niedrigen Intensitäten vorhanden, welche durch 

vorhandenes Rauschen auch zufällig korrelieren können. Deswegen ist es zielführend bei 

Metabolomics Analysen, eine multivariate Datenanalysemethode vorzuschalten, um 

klassifikationsrelevante Signale zu selektieren.83 Beispielhaft sind in Abbildung 4 die 

Ergebnisse einer STOCSY-Analyse nach Cloarec et al. dargestellt.83 
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Abbildung 4:  Beispielhafte Darstellung einer zweidimensionalen STOCSY Auswertung von 

1H NMR Spektren von drei verschiedenen Mausarten nach Cloarec et al. mit (1) 

Verunreinigung durch Wassersignalunterdrückung, (2) Proteinen, (3) Valeramid,  (4) 

Glucose; (5) Hippurat, (6) 2-Oxoglutarat und (7) 3-Hydroxyphenylpropionat. 8 3  

Für eine sichere Identifizierung von Metaboliten in einem NMR Spektrum einer 

komplexen Probe ist der Abgleich der Signale mit denen in Datenbanken oder selbst 

durchgeführten Referenzmessungen und/oder die Anwendung von zweidimensionalen 

NMR Experimenten nicht ausreichend. Dafür kann die potentiell identifizierte Substanz 

gezielt zur untersuchten Probe in einem sogenannten spike-in-Experiment zugegeben 

werden. Wenn die entsprechenden Signale im NMR-Spektrum ansteigen, gilt der 

entsprechende Metabolit als nachgewiesen.83 

3.2.2.2. Flüssigchromatographie gekoppelt mit Massenspektrometrie 

Die Flüssigchromatographie gekoppelt mit Massenspektrometrie, engl.: liquid 

chromatography coupled with mass spectrometry, LC-MS, basiert auf der 
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flüssigchromatographischen Auftrennung einer Probe in ihre Einzelkomponenten mit 

einer anschließenden Detektion an einem Massenspektrometer.84 

Der schematische Aufbau eines LC-MS ist in Abbildung 5 dargestellt. 

 

Abbildung 5:  Schematischer Aufbau eines LC-MS mit einem dreifach gekoppelten 

Quadrupol nach Östman et al.8 5  

Die LC ist eine Verteilungschromatographie, welche Substanzen anhand ihrer 

chemischen und physikalischen Eigenschaften verschieden stark an einer stationären 

Phase retardiert, während bei konstantem Fluss ein flüssiges Lösungsmittelgemisch als 

mobile Phase agiert. Durch Änderung der Polaritätsverhältnisse im Lösungsmittel 

werden während einer Messung an die stationäre Phase gebundene Analyten abgelöst 

und erreichen zeitlich verzögert einen Detektor. In der LC werden verschiedene 

Detektoren verwendet, wie bspw. die Absorption ultravioletter Strahlung eines Analyten 

oder ein entstehendes Signal an einem MS.84,86 

Ein MS erlaubt, die Masse von Ionen zu bestimmen und ist i.A. aus vier Untereinheiten 

aufgebaut; der Eingabe, der Ionisationsquelle, dem Massenanalysator und einem 

Massendetektor.87 
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Als Eingabe wird in der LC-MS die LC verstanden, da sie eine Probe in ihre 

Einzelkomponenten aufgetrennt an das MS weitergibt. Die Ionisationsquelle ionisiert 

ein Molekül, damit dieses vom MS erfassbar wird. Hierbei können verschiedene Ansätze 

verwendet werden, als Schonendste wird allerdings die Elektronensprayionisation, ESI 

verstanden. Im Vergleich zu anderen Ionisationsmethoden sorgt sie für eine nur geringe 

Fragmentierung der Analyten, wodurch Analyten kaum zersetzt den Detektor erreichen. 

Insbesondere in metabolomics-Untersuchungen wird die ESI-Methode am häufigsten 

angewendet, da die erhaltene Molekülmasse und die Massen der größten Fragmente 

wertvolle Informationen über den Analyten gibt.88 Als Massenanalysator können 

ebenfalls verschiedene Methoden verwendet werden. Am häufigsten werden hierbei 

Quadrupole verwendet. Diese sind aus vier Metallstangen aufgebaut, welche 

verschieden unter Spannung gesetzt sind. Durch das entstehende elektromagnetische 

Feld werden Ionen in Spiralbahnen beschleunigt und erreichen dann den Detektor, 

welcher letztendlich die Masse eines Ions als Masse zu Ladungsverhältnis (m/z) 

aufnimmt. Auch wird die Flugzeit eines Ions gemessen, engl.: time off light, ToF. Es 

basiert auf der Eigenschaft, dass schwerere Ionen eine längere Zeit für eine feste Distanz 

brauchen als Leichtere und dass mehrfach geladene Ionen stärker in einem 

elektromagnetischen Feld beschleunigt werden als einfach Geladene. Die Detektion 

findet in der MS anhand der Messung von Strömen statt, die ein Ionenpaket bei 

Erreichen erzeugt.87 

LC-MS ist ein oft angewendetes Verfahren für Untersuchungen des Metaboloms von 

Lebensmitteln.89 Die Kombination des ermittelten m/z Verhältnisses mit der 

Retentionszeit und der Signalintensität der Detektion charakterisiert die einzelnen 

Metabolite. Die Kombination der Informationen aller analysierten Metabolite 

ermöglicht eine detaillierte Analyse der Zusammensetzung der biologischen Proben, 

bspw. von Lebensmittelextrakten.89 Für die Metabolit-Identifikation wird in 

metabolomics-Untersuchungen ein LC-MS mit einem weiteren MS kombiniert (LC-

MS/MS), um eine stärkere Fragmentierung eines Metabolit-Ions zu verursachen. Hierfür 
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werden bspw. drei in Reihe geschaltete Quadrupole derart konfiguriert werden, dass der 

erste als Filter für das Metabolit-Ion agiert, der Zweite der weiteren Fragmentierung des 

Ions dient und der Dritte für eine m/z-spezifische Auftrennung der entstandenen 

Fragment-Ionen sorgt. Aus dem entstehenden MS-Spektrum lassen sich dann einzelne 

Gruppen und Seitenketten eines Metaboliten identifizieren und auf die Struktur des zu 

untersuchenden Ziel-Metaboliten schließen.90 

3.3. Maschinelles Lernen 

Bei multidimensionalen Datensätzen, wie sie typischerweise in metabolomics- 

Untersuchungen vorkommen, stoßen univariate statistische Ansätze an ihre Grenzen. 

Dies ist insbesondere der Fall, wenn es darum geht, hochkomplexe Zusammenhänge 

darzustellen.91 Im Allgemeinen werden für diese Fragestellungen multivariate Verfahren 

angewendet, welche auch als maschinelle Lernmethoden bezeichnet werden. Dieses 

Kapitel soll daher einen Einblick in die Grundlagen des maschinellen Lernens geben 

(3.3.1) und auf die multivariaten Verfahren der PCA (Abschnitt 3.3.2) und RF (3.3.3), sowie 

allgemein auf die RF basierte Analyse der variable importance (3.3.4), der 

Variablenselektion (3.3.5) und die Verfahren Boruta (3.3.6) und SMD (3.3.7) eingehen. 

3.3.1. Grundlagen 

Es wird zwischen überwachten (supervised), unüberwachten (unsupervised) und 

halbüberwachten (semi-supervised) maschinellen Lernalgorithmen sowie dem 

reinforcement learning unterschieden.92   

Bei überwachten Methoden wird ein Modell basierend auf den input bzw. unabhängigen 

Variablen trainiert, welche die output oder abhängigen Variablen vorhersagen sollen. 

Hierfür werden für den Trainingsprozess Daten bereitgestellt, bei denen die 

entsprechende Zuordnung bekannt ist, diese also mit einem sog. label versehen sind. 

Innerhalb der unabhängigen Variablen werden Muster oder einzelne Marker erkannt, 

die spezifisch für Vorhersage der abhängigen Variablen sind. Im Allgemeinen spricht 

man dann von einem überwachten Ansatz, wenn der Hauptfokus auf dem Beantworten 
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einer konkreten Fragestellung liegt.93 Dabei kann zwischen Klassifikations- oder 

Regressionsanalysen unterschieden werden. Bei Klassifikationsfragestellung wird eine 

kategorielle output Variable basierend auf den unabhängigen Variablen vorhergesagt 

und ein konkretes Beispiel dafür ist die Vorhersagte des Herkunftslandes oder der Sorte 

von Lebensmitteln .59,94 Bei Regressionsfragestellungen wiederum werden quantitative 

outcome Variablen vorhergesagt. Ein Beispiel im Zusammenhang der Lebensmittel-

analyse ist die Vorhersage der Frische von Fisch.95 

Bei allen diesen Ansätzen ist die Validierung des entstandenen Modells notwendig, 

welche mit einem unabhängigen Datensatz durchgeführt wird. Hierfür wird vor dem 

Training eines Modells ein repräsentativer Teil des Datensatzes nicht in den 

Trainingsprozess einbezogen, um mit diesem eine Validierung durchzuführen.96 Auch 

können mehrere Modelle mit unterschiedlichen Anteilen der Datensätze trainiert 

werden und die nicht verwendeten Anteile anschließend für die Validierung.97  

Bei unüberwachten maschinellen Lernmethoden wird, im Gegensatz zu überwachten 

Verfahren, ein Modell ohne Einbeziehung der abhängigen Variablen und damit ohne 

externe Anreize trainiert.98 Es können daher aussagekräftige Trends oder Strukturen und 

Gruppierungen für explorative Zwecke in den Daten identifiziert werden. Unüberwachte 

Verfahren werden für Clusteranalysen, Dichteabschätzungen oder Dimensions-

reduktion, sowie Assoziationsregeln und Ausreißer-Detektion verwendet. Cluster-

analysen sind hilfreich, um ähnliche oder abweichende Proben zu identifizieren oder 

auch Eigenschaften von unabhängigen Variablen miteinander zu vergleichen.93 

Halbüberwachte ML Methoden können als eine Kombination von überwachten und 

unüberwachten Methoden verstanden werden. Sie sind sowohl für den Umgang mit 

gelabelten als auch nicht-gelabelten Daten geeignet. Gelabelte Daten kommen in 

Echtweltszenarien seltener vor als nicht-gelabelte Daten. Das Ziel halbüberwachter 

Verfahren ist ein besseres Vorhersagemodell im Vergleich zu überwachten Ansätzen. 

Anwendungsbereiche sind u.a. bei maschineller Übersetzung von Texten, Betrugs-

erkennung und Kennzeichnung unbekannter Daten in einem beschrifteten Datensatz, 
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sowie Textklassifizierungen.93,99  

Das reinforcement learning ist ein umgebungsgesteuerter Ansatz. Der Algorithmus passt 

sich an bestimmte Fragestellungen an und identifiziert jene Sequenz, die das beste 

Ergebnis erzielt. Es basiert auf einem Belohnungssystem, was nach dem „trial and error“- 

Prinzip den analytischen Fortschritt einer Fragestellung überwacht. Hierbei wird ein 

Fortschritt für die Beantwortung der Fragestellung als Belohnung angesehen (bspw. eine 

höhere Vorhersagegenauigkeit), während kein Fortschritt als Strafe angesehen wird. Der 

Algorithmus ist darauf ausgelegt, die Belohnungspunkte zu maximieren und die 

Strafpunkte zu minimieren. Die Implementierung solcher Ansätze ist jedoch heraus-

fordernder als die Anwendung von überwachten oder unüberwachten Algo-

rithmen.100,101 Es wird überwiegend bei der Automatisierung von Robotiksystemen, 

Kraftfahrzeugen, Herstellungsprozessen und in der Logistik von Versorgungsketten 

angewendet.102 

Eine häufige Vorgehensweise bei der Analyse von metabolomics Daten ist die 

Anwendung sowohl von unüberwachten als auch überwachten ML Ansätzen. Ein 

unüberwachtes Verfahren wird typischerweise dafür eingesetzt, zu analysieren ob die 

gefundene Klassenzugehörigkeit bereits aus der Untersuchung der Hauptunterschiede 

des Datensatzes ersichtlich wird. Falls dies der Fall ist, entfällt oftmals die weitere 

Untersuchung mit überwachten Verfahren, da unüberwachte Verfahren i.d.R. weniger 

rechenaufwändig und somit zeitsparender sind. Sollte die Hauptvarianz der Proben 

nicht den abhängigen Variablen entsprechen, wird auf überwachte Verfahren 

zurückgegriffen, um eine genaue Vorhersage zu erreichen. Halbüberwachte Verfahren 

werden angewendet, wenn entsprechende Metainformationen nicht für alle Proben 

vorliegen. Erste Ansätze existieren bereits, bei denen reinforcement learning für 

metabolomics-Fragestellungen angewendet wird.103,104 
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3.3.2. Hauptkomponentenanalyse 

Die PCA ist ein unüberwachtes ML Verfahren und ein Standardwerkzeug in der 

modernen Datenanalyse. Die PCA ist in der Lage, versteckte Strukturen und 

Zusammenhänge innerhalb der Daten hervorzuheben, ohne dabei durch Rauschen 

beeinflusst zu werden105, indem die größten Unterschiede durch eine Dimensions-

reduktion dargestellt werden. Dies geschieht durch eine Transformation der unab-

hängigen Variablen in sogenannte Hauptkomponenten, die voneinander unabhängig 

sind und jeweils die größtmögliche Varianz darstellen. Diese Hauptkomponenten 

können als Richtungsvektoren gesehen werden, die orthogonal zueinander sind und an 

denen sich die Daten der Proben wie in einem Koordinatensystem anordnen.105 Die 

Anwendung der PCA lässt sich in mehrere Schritte unterteilen: die Vorverarbeitung, die 

Bildung der Kovarianzmatrix und schließlich die Bestimmung der Hauptkomponenten. 

Im ersten Schritt wird eine Zentrierung der Daten durchgeführt, bei der von allen input 

Variablen der jeweilige Mittelwert subtrahiert wird. Dieser Schritt ist wichtig, damit die 

erste Hauptkomponente nicht primär durch die Mittelwerte der Variablen beeinflusst 

wird, sondern die gewünschten relevanten Unterschiede innerhalb der Daten 

widerspiegelt.105 Zusätzlich dazu kann eine Skalierung der Daten durchgeführt werden, 

bei der die zentrierten Variablen durch die Standardabweichung dividiert werden. Dies 

führt dazu, dass jede Variable gleichermaßen die Ergebnisse der PCA beeinflusst.  

Nach der Datenvorbereitung wird im zweiten Schritt die Kovarianzmatrix berechnet, 

welche den Zusammenhang der Variablen untereinander repräsentiert: Hierbei 

bedeutet ein positiver Wert der Kovarianz zweier Variablen, dass sie in die gleiche 

Richtung variieren.105 Die Kovarianzmatrix C mit n Proben wird berechnet nach: 
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C = 
1

n-1
XT ∙ X 

mit: 

X – standardisierte Datenmatrix X   

XT – transponierte Datenmatrix X 

Bei der PCA werden nun im dritten Schritt die Eigenvektoren und Eigenwerte der 

Kovarianzmatrix berechnet, um die Hauptkomponenten zu bestimmen. Die Eigenvek-

toren geben dabei die Richtung der jeweils maximalen Varianz der Daten und damit der 

neu gebildeten Hauptkomponenten an, während die Eigenwerte die Größe der Varianz 

in dieser Richtung darstellen. Dabei werden mehrere Hauptkomponenten berechnet, 

deren Anzahl oft so gewählt wird, dass sie einen großen Anteil der Varianz repräsen-

tieren (üblicherweise entsprechend 90-95% der Gesamtvarianz). Anschließend werden 

die Daten auf die neu gebildeten Hauptkomponenten projiziert, indem die zentrierte 

Datenmatrix mit den ausgewählten Eigenvektoren multipliziert wird. Die neu gebil-

deten Hauptkomponenten sind aufgrund ihrer Orthogonalität voneinander unabhängig 

und repräsentieren zeitgleich die größte Varianz der ursprünglichen Daten.105 

Zwei zentrale Begriffe sind für die Interpretation von Ergebnissen der PCA relevant: die 

scores und die loadings. Die scores repräsentieren die transformierten Daten und 

entsprechen den Koordinaten einer Probe bezüglich der Hauptkomponenten. Die 

loadings entsprechen den jeweiligen Eigenvektoren der Kovarianzmatrix und geben 

somit an, wie stark jede der ursprünglichen Variablen zur Bildung der jeweiligen 

Hauptkomponente beiträgt. Sowohl scores als auch loadings werden als Ergebnis einer 

PCA graphisch dargestellt und interpretiert. Die scores werden üblicherweise in eine 

Abbildung dargestellt, welcher die Werte zweier oder dreier Hauptkomponenten 

enthält, um Gruppierungen innerhalb der Daten aufzuzeigen. Proben, die sich hier sehr 

weit von allen anderen Proben befinden, können dabei als Ausreißer identifiziert 

werden. Im Bereich der Metabolomics Analysen von Lebensmitteln könnten diese bspw. 

auf eine verdorbene Probe hinweisen. Die Auftragung der loadings geschieht in 
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Zusammenhang mit den unabhängigen Variablen oder den scores, um den Einfluss der 

einzelnen Variablen auf die PCA zu analysieren.105 

3.3.3. Random Forest 

In der vorliegenden Arbeit wurde der multivariate, überwachte maschinelle 

Lernalgorithmus RF zur Klassifizierung von Lebensmitteln angewendet. Dieser basiert 

auf einer Vielzahl binärer Entscheidungsbäume, die unabhängig voneinander trainiert 

werden und deren Funktionsweise zunächst erläutert werden soll. Ein Entscheidungs-

baum ist eine Anordnung hierarchischer Entscheidungen, bei denen die Proben durch 

die Festlegung eines spezifischen Splits, d.h. einer Splitvariable und eines Grenzwertes, 

jeweils in zwei Gruppen eingeteilt werden. Diese Gruppen sollten möglichst rein sein, 

d.h. möglichst ausschließlich Proben aus einer der vordefinierten Klassen enthalten.106 

Es werden im Zusammenhang mit RFs die Begriffe root node, parent node, child node und 

leaf node verwendet. Die root node ist jener Knotenpunkt, an dem der erste Split 

stattfindet. Sie ist zeitgleich die erste parent node für die darunterliegenden child nodes. 

Die child nodes sind immer einer einzelnen parent node untergeordnet. Am Ende eines 

Entscheidungsbaum befinden sich die leaf nodes, an welchen keine weiteren 

Knotenpunkte gebildet werden und eine Zuordnung der Proben zu den Klassen erfolgt.  

Der schematische Aufbau eines Entscheidungsbaumes eines RF ist in der Abbildung 6 

dargestellt.  
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Abbildung 6:  Schematische Darstellung eines RF mit R: root node ,  C: child node  und L: leaf 

node. 

Um jeweils den bestmöglichen Split zu erreichen, wird die Gini impurity G berechnet, 

welche ein Maß für die Reinheit eines Knotenpunktes darstellt.107,108 Diese summiert die 

Reinheit der einzelnen Klassen pi auf, welche durch den Quotienten der Anzahl an 

Proben dieser Klasse ni und der Gesamtprobenzahl n im Knotenpunkt t berechnet wird. 

Die Gini impurity kann Werte zwischen 0 und 0.5 annehmen, wobei ein Wert von 0 

bedeutet, dass alle Proben an einem Knotenpunkt zu einer Klasse gehören. Sie wird 

berechnet nach107: 
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G(t) = 1 - ∑ p
i
2

C

i=1

 

mit:  

t – node im Entscheidungsbaum  

C – Anzahl der Klassen  

pi – Reinheit der Klasse i  

Um den optimalen Split für einen Knotenpunkt zu bestimmen, wird der Gini gain ∆G 

berechnet, welcher die Gini impurity vor (G(t)) und nach dem entsprechenden Split, d.h. 

für die parent und die child node, verwendet:106,107 

∆G = G(t) - 
nL

n
G(tL)+ 

nR

n
G(tR) 

mit: 

tL,R – linke bzw. rechte child node  

nL, nR – Anzahl der Proben der linken bzw. rechten child node 

Der Gini gain wird nun für jeden möglichen Split, d.h. alle Variablen und Grenzwerte, 

berechnet und der ausgewählt, welcher den größten Wert aufweist. Dieser Prozess wird 

dann jeweils mit jeder der child nodes wiederholt, bis ein spezifisches Kriterium erfüllt 

ist. Meistens ist dieses durch den Parameter der minimal node size definiert, was 

bedeutet das nur noch eine festgelegte Anzahl an Proben im Knotenpunkt vorhanden 

ist.106 

Bei einem RF wird nun eine Vielzahl von Entscheidungsbäumen trainiert, wobei 

möglichst unterschiedliche Bäume erhalten werden sollen. Dies wird einerseits dadurch 

erreicht, dass nur eine zufällig ausgewählte Teilmenge der abhängigen Variablen als 

potentielle Split-Variablen ausgewählt wird. Die Größe dieser Teilmenge wird über den 

Parameter mtry festgelegt.106 Andererseits wird für jeden Baum auch eine zufällig 

selektierten Teilmenge der Trainingsdaten verwendet. Diese Proben werden durch 
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bootstrapping, d.h. zufällig mit Zurücklegen gezogen, sodass eine Probe auch mehrmals 

im Trainingsdatensatz eines Baumes vorkommen kann. Da bei einem RF eine Vielzahl 

von Entscheidungsbäumen, deren Anzahl mit dem Parameter ntree festgelegt werden, 

mit verschiedenen bootstrap-Proben aggregiert werden, spricht man in diesem 

Zusammenhang auch von bootstrap aggegation oder bagging.109 

Bei der Anwendung eines RF zur Klassifikation wird für jeden Baum eine 

Klassifizierungsentscheidung getroffen und diese gemittelt, um die Entscheidung des RF 

zu bestimmen. Ein wesentlicher Vorteil von RF ist, dass für jeden Baum ca. 37% der 

Proben im Trainingsdatensatz vorhanden sind, welche beim bootstrapping nicht 

gezogen wurden und somit für eine unabhängige, interne Validierung verwendet 

werden können.106 Der Vorhersagefehler wird dabei als out-of-bag-Fehler (OOB) bezeich-

net und für jeden Baum und den gesamten RF bestimmt. Dieser Fehler ist besonders 

dann von Vorteil, wenn auf eine Optimierung der Parameter ntree, mtry und minimal 

node size verzichtet wird. Dieser ist somit vergleichbar mit der Vorhersage eines 

Testdatensatzes. Bezüglich der Parameter hat sich gezeigt, dass eine Optimierung einen 

vergleichsweise kleinen Einfluss auf die Leistungsfähigkeit eines RF hat und diese für 

ntree ab einem bestimmten Wert konvergiert.106,110,111 

Um den generellen Nachteil von Klassifizierungsalgorithmen anzugehen, dass keine 

Information darüber vorliegt, wie klar eine Klassifizierungsentscheidung getroffen wird, 

wurden für RF sogenannte probability machines entwickelt. Hierfür wird der Algorithmus 

im Regressionsmodus angewendet, um für die vorhergesagten Proben eine 

Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehörigkeit zu den einzelnen Klassen zu generien.112 

Diese kann sowohl bezüglich der Klarheit der Entscheidung, aber auch zur Untersuchung 

der generellen Ähnlichkeit der untersuchten Klassen interpretiert werden. 

3.3.4. Variable Importance 

RF bietet verschiedene Möglichkeiten zur Analyse der Wichtigkeit einzelner Variablen. 

Die Gini importance, welche auch als impurity importance bezeichnet wird, summiert 
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den Gini gain aller Splits, die auf der entsprechenden Variablen basieren auf. Da die Gini 

importance allerdings eine Verzerrung aufweist und z.B. bezüglich des Vergleichs von 

kategoriellen Variablen fehlerhaft sein kann113, wurde zusätzlich die sog. permutation 

importance entwickelt. Diese basiert auf der Permutation, also zufälligen Durchmisch-

ung der Werte einer Variablen über die Proben und wird aus der Differenz des OOB-

Fehlers des RF Modells, welches aus den Originaldaten erhalten wurde, und den Daten, 

bei denen die entsprechende Variable permutiert wurde, erhalten.113  

Zur Veranschaulichung ist eine Permutation beispielhaft anhand von drei Proben mit 

drei gemessenen Variablen in Tabelle 1 dargestellt. 

Tabelle 1:  Permutation von drei Proben mit den Original variablen x 1 - 3  und den 

permutierten Variablen perm. x 1 - 3  

 

x1 x2 x3 perm. x1 perm. x2 perm. x3 

Probe 1 1.34 5.43 3.42 2.09 3.87 2.61 

Probe 2 2.14 4.99 2.61 1.34 4.99 0.17 

Probe 3 2.09 3.87 0.17 2.14 5.43 3.42 

 

Eine Weiterentwicklung der Gini impurity stellt die actual impurity reduction (AIR) dar, 

bei der die Gini impurity einer Variablen mit der Gini impurity einer permutierten Version 

dieser Variablen korrigiert wird:113  
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AIRXi
 = VIMoriginal - VIMreordered 

mit: 

AIRXi – Neuberechnete Wichtigkeit einer Variable Xi  

VIMoriginal – Wichtigkeit einer betrachteten Originalvariable  

VIMreordered – Wichtigkeit einer permutierten Originalvariable 

3.3.5. Variablenselektion 

Die Variablenselektion beschreibt den Prozess, die im vorigen Abschnitt ausgeführte 

variable importance dafür zu verwenden, wichtige von unwichtigen Variablen zu 

separieren. Sie kann zwei Ziele haben: Die Verbesserung, bzw. Vereinfachung des 

Modells und das Verständnis der Funktionsweise des Modells. Für ersteres Ziel wird die 

sog. minimal-optimal Selektion angewendet. Das Ziel hierbei ist es eine möglichst 

geringe Anzahl an Variablen zu finden, um die Rechenzeit zu reduzieren und die 

Performance eines ML-Algorithmus zu verbessern, welcher durch eine große Zahl 

irrelevanter Variablen beeinflusst wird.114  

Im Rahmen dieser Arbeit haben wir uns auf das zweite Ziel fokussiert, welches als all 

relevant selection bezeichnet wird. Hier sollen alle relevanten Variablen selektiert 

werden, z.B. um die Mechanismen des Modells zu verstehen. Eine Studie von Degenhardt 

et al. hat in diesem Zusammenhang RF basierte Variablenselektionsverfahren unter 

Nutzung der permutation importance verglichen und die Methoden Vita115 und Boruta116 

als die leistungsfähigsten Selektionsverfahren identifiziert.117 Die Vita-Methode berech-

net P-Werte basierend auf einer empirischen Null-Verteilung, welche nur nicht-positive 

importance-Werte verwendet. Daher wird für eine sinnvolle Anwendung dieser Methode 

ein Datensatz benötigt, der eine sehr große Menge an unwichtigen Variablen enthält. 

Da dies bei unseren Analysen nicht sicher der Fall ist, haben wir im Rahmen dieser Arbeit 

nur Boruta angewendet und mit dem neuartigen Verfahren Surrogate Minimal Depth 

(SMD)118 verglichen. Die Funktionsweise dieser beiden Methoden soll im Folgenden 

erläutert werden. 
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3.3.6. Boruta  

Boruta ist ein RF basierter Variablenselektionsalgorithmus, welcher auf der Permutation 

aller unabhängigen Variablen zur Generierung sogenannter shadow variables (SVs) 

basiert. Dabei wird sowohl für die Originalvariablen als auch die SVs eine variable 

importance berechnet und nur die Originalvariablen selektiert, die einen signifikant 

höheren Wert aufweisen. Um dies zu bestimmen, wird die Generierung der SVs und die 

Berechnung der importance Werte iterativ, in diversen sogenannten runs, durchgeführt 

und ein Z-score aus der durchschnittlichen importance geteilt durch dessen Standard-

abweichungen für alle Variablen berechnet.119 Zur Selektion relevanter Variablen wird 

dann ein statistischer Test angewendet, um die Variablen zu bestimmen, die signifikant 

höhere importance Werte haben als der jeweils höchste Werte der SVs eines Runs. In 

Abbildung 7 ist das Ergebnis der Anwendung von Boruta auf einen Beispieldatensatz 

dargestellt116. In dieser Abbildung sind der Z-score von den Variablen V1-V13 sowie der des 

jeweils höchsten, mittlere und niedrigsten SVs als Box-Whisker-Plot dargestellt.  

 

Abbildung 7:  Ergebnis der Anwendung von Boruta auf einen Beispieldatensatz  aus Kursa 

et al. 1 1 6  Es sind die Z-scores der Variablen und SVs (blau), sowie in Grün die selektierten 

und in Rot die nicht-selektierten Variablen gezeigt.  
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3.3.7. Surrogate Minimal Depth 

Surrogate Minimal Depth (SMD) ist ein RF basiertes Maß für die Wichtigkeit von 

Variablen, welches auch zur Variablenselektion angewendet werden kann.118 Der Unter-

schied zu anderen Verfahren besteht darin, dass hier die Wichtigkeit der Variablen nicht 

einzeln sondern in Zusammenhang mit anderen Variablen bewertet wird. Des Weiteren 

kann SMD genutzt werden, um die Beziehung zwischen Variablen bezüglich deren 

Einfluss auf das RF Modell zu untersuchen. 

Grundlage für SMD ist das variable importance Maß Minimal Depth (MD)120, welches die 

Wichtigkeit von Variablen nach deren jeweils erstem Auftreten in den 

Entscheidungsbäumen evaluiert und damit auf der Struktur der Entscheidungsbäume 

basiert. MD ist definiert als der Quotient aus der Summe der Ebene des ersten Auftretens 

über alle Entscheidungsbäume des RF und der Gesamtzahl an Entscheidungsbäumen120:  

MD =  
∑ Dn

i=1

n
 

mit: 

MD – minimal depth einer Variablen  

i – Zahl des aktuellen Entscheidungsbaums  

n – Anzahl aller Entscheidungsbäume  

D – Tiefe des ersten Erscheinens einer Variablen in dem Entscheidungsbaum i 

Das Konzept der minimal depth ist in der Abbildung 8 dargestellt. 
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Abbildung 8:  Schematische Darstellung der minimal depth  von Variablen anhand eines 

beispielhaften Entscheidungsbaums mit drei Ebenen.  

Für die Variablenselektion wird die MD dann mit einem Grenzwert TMD verglichen, 

welcher über die folgende Gleichung berechnet wird118:  

TMD = ∑ j∙πj∙nj 

mit: 

j – betrachtete Ebene  

πj –Wahrscheinlichkeit für die zufällige Wahl einer Variablen in Ebene j  

nj – Anzahl der nodes in j 

Bei SMD ist nun nicht nur das erste Auftreten einer Variablen p für den Split in der node, 

sondern auch als Surrogatvariable q relevant. Diese wurden ursprünglich dafür etabliert, 

einzelne fehlende Variablen bei der Anwendung von RF Modellen durch alternative 

Splits mit einer ähnlichen Auftrennung der Proben auszugleichen.107 Das Konzept von 

Surrogatsplits und SMD ist in Abbildung 9 dargestellt. 
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Abbildung 9:  Schematische Darstellung der minimal depth  und der surrogate minimal 

depth, sowie  der Originalsplitvariablen (schwarz) und Surrogatvariablen (rot) für einen 

beispielhaften Entscheidungsbaum mit drei Ebenen.  

Als Alternative zu Surrogatvariablen kann auch die sogenannte majority rule 

angewendet werden, welche bei fehlenden Variablen die Proben der child node 

zuordnen, die am meisten Proben enthält. Da Surrogatvariablen eine bessere Leistung 

als die majority rule aufweisen sollten, werden diese über den Parameter adjusted 

agreement (agree(p,q)) bestimmt, welcher für alle möglichen alternativen Variablen und 

Splits berechnet wird118: 

agree(p,q) = 
nsurr-nmaj

ntotal-nmaj
 

mit: 

ntotal – Anzahl an Proben an einer node  

nmaj – Anzahl an Proben, die durch die majority rule der gleichen child node zugeordnet 

werden wie durch den Originalsplit  

nSurr – Anzahl an Proben, die durch den Surrogatsplit der gleichen child node zugeordnet 

werden wie durch den Originalsplit 

Das adjusted agreement kann Werte zwischen 0 und 1 einnehmen. Ein Wert von 1 

bedeutet eine exakte Übereinstimmung der Klassifizierungsleistung von Surrogat- und 

Originalsplit, während ein Wert von 0 eine entsprechende Übereinstimmung von 

Surrogatsplit und majority rule bedeutet. Die Surrogatsplits werden nun durch die 
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größten Werte der adjusted agreement für jeden nicht-terminale Knotenpunkt des RF 

bestimmt.121 Dies ist in Abbildung 10 beispielhaft dargestellt. 

 

Abbildung 10:  Visualisierung des agreements  und des adjusted agreements  innerhalb 

eines Splits anhand einer Original - und Surrogatvariable sowie der Vergleich mit einem 

Split entsprechend der der majority rule.  

Da SMD nun nicht nur das erste Auftreten der Variable als Originalsplit, sondern auch 

als Surrogatsplit betrachtet, muss der Schwellenwert TSMD für die Variablenselektion mit 

SMD nach Seifert et al. angepasst werden:118 

TSMD = ∑ j∙πj∙(nj+s̅j)

j

 

mit: 

s̅j – Durchschnittliche Anzahl an Surrogatvariablen auf der Ebene j  

Um die Beziehung zweier Variablen A und B bezüglich deren Einfluss auf das RF Modell 

zu analysieren, kann nun jeder Split betrachtet werden, der Variable A in seinem 

Originalsplit und Variable B in einem Surrogatsplit verwendet. Das mean adjusted 

agreement MAA ist nach Seifert et al. wie folgt definiert:118 
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MAA = 
∑ agree(p

i
A,q

i
B)

|nodes(A,B)|
i=1

|nodes(A)|
 

mit: 

agree(p
i
A,qi

B) – Split, in welchem A die Originalsplitvariable darstellt und B die Surrogatvariable 

nodes(A) – Anzahl aller nodes, in welchen A als Primärsplitvariable agiert 

Der Beziehungsparameter MAA kann Werte zwischen 0 und 1 einnehmen. Ein Wert von 

0 ist gleichbedeutend mit der Aussage, dass zwischen den Variablen kein 

Zusammenhang vorliegt und ein Wert von 1 bedeutet, dass die Variablen bezüglich 

deren Wirkung im RF exakt gleich sind. Im Gegensatz zu einem Korrelationskoeffizienten 

ist MAA nicht symmetrisch, was bedeutet, dass unterschiedliche Werte erhalten werden 

können, abhängig davon ob eine Variable für die Berechnung als Originalsplit- oder 

Surrogatvariable betrachtet wird. 

3.4. Software 

Für diese Arbeit wurde die open-source-Programmiersprache und -umgebung R für 

statistische Berechnungen, Datenauswertung und -visualisierung genutzt. In R sind 

diverse Pakete vorhanden, welche Funktionen durch Einbindung in die 

Programmierumgebung integrieren.122 Details zu den verwendeten Paketen sind im 

kumulativen Teil der Dissertation (Abschnitt 5) aufgeführt. 
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4. Zielsetzung der Arbeit 

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung verschiedener Metabolomics-Daten von 

Lebensmitteln mit RF Methoden, welche dadurch bezüglich verschiedener 

Authentifizierungsfragen klassifiziert werden sollen. Des Weiteren werden relevante 

Variablen selektiert und identifiziert, um deren Einfluss auf die entwickelten Modelle 

detailliert zu analysieren. Dabei liegt ein Hauptschwerpunkt auf der Anwendung des 

neuartigen Variablenselektionsverfahrens SMD, welches die Einbeziehung und Analyse 

von Variablenbeziehungen ermöglicht.118 Durch die erstmalige Anwendung dieses 

Verfahrens auf verschiedene metabolomics Datensätze, soll insbesondere analysiert 

werden, wie die gefundenen Variablenbeziehungen bezüglich des analytischen und 

biologischen Hintergrunds interpretiert werden können. 
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5. Kumulativer Teil der Dissertation 

5.1. Authentifizierung von Äpfeln bezüglich verschiedener Fragestellungen 

durch 1H Kernresonanz-Spektroskopie  

In der ersten Publikation wurden die 1H NMR-Daten von 217 authentischen Apfelproben 

aus den Erntejahren 2020 – 2022 untersucht und hinsichtlich deren geographischer 

Herkunft, Sorte und Anbaubedingung mit RF klassifiziert. Die Daten entstammen einer 

Erhebung des Landeslabors Schleswig-Holstein. 

Für die Klassifikation nach Herkunftsländern wurde eine Vorhersagegenauigkeit für 

Äpfel aus Deutschland, Frankreich, Italien, Neuseeland, Chile und Südafrika von 

insgesamt 75.8 % erreicht, wobei Klassen mit einer großen Anzahl an Proben eine höhere 

Genauigkeit als Klassen mit wenigen Proben aufwiesen. In einem weiteren Ansatz 

wurde für die Unterscheidung von deutschen und nicht-deutschen Äpfeln eine 

Vorhersagegesamtgenauigkeit von 88.5 % erreicht.  

Des Weiteren wurden die deutschen Apfelproben hinsichtlich ihrer regionalen Herkunft 

untersucht. Hierbei wurden die zwei Klassen “Nord” und “Süd” aus Proben aus Nord- 

(Schleswig-Holstein, Niedersachsen, Hamburg), und Süddeutschland (Baden-

Württemberg, Bayern) gebildet und jeweils nur Daten von Apfelsorten verwendet, die in 

beiden Klassen vorlagen. Es wurde eine Vorhersagegenauigkeit von 80.7 % erzielt. 

Für die Unterscheidung von biologisch und konventionell angebauten Äpfeln konnte 

eine Vorhersagegenauigkeit von 79.5 % erreicht werden. Allerdings wurde dabei die 

größere Klasse der konventionell angebauten Äpfel mit einer Sensitivität von 87.5 % mit 

einer viel höheren Wahrscheinlichkeit richtig klassifiziert als die kleinere Klasse der 

biologisch angebauten Äpfel, welche nur eine Sensitivität von 52.9 % aufwies. Ein 

ähnlicher Effekt zeigte sich auch bei der Klassifizierung der Apfelsorte, bei der eine 

Vorhersagegenauigkeit von 73.2 % erreicht wurde. Auch hier wurde bei größeren Klassen 



41 

 

höhere Genauigkeiten und häufig eine Sensitivität über 90 % erreicht, während kleinere 

Klassen teilweise eine Sensitivität unter 50 % zeigten.  

Durch die Anwendung der Variablenselektionsverfahren SMD und Boruta konnte 

gezeigt werden, dass die 1H NMR Spektroskopie ein vielversprechender Ansatz zur 

simultanen Untersuchung verschiedener Klassifizierungsfragen von Äpfeln darstellt, da 

verschiedene Teile des Spektrums für einzelne Fragestellungen relevant sind. Die 

vergleichsweise niedrige Klassifizierungsgenauigkeit kleinerer Klassen wurde darauf 

zurückgeführt, dass in diesen Fällen die Varianz der untersuchten Klasse nicht 

ausreichend im Modell repräsentiert werden konnte.  
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5.2. Klassifizierung und Charakterisierung von Speisetrüffeln (Tuber sp.) 

mit 1H Kernresonanz-Spektroskopie 

In der zweiten Publikation wurden die 1H NMR-Daten von 80 authentischen Proben der 

fünf relevantesten Speisetrüffelarten mit RF-Methoden untersucht. Die Klassifikation 

erreichte eine Vorhersagegenauigkeit von 100 %, was mit den Ergebnissen von Mix et al. 

übereinstimmt, die durch Anwendung von support vector machines erreicht wurde.63 

Durch die Variablenselektion mit Boruta wurden 341 Variablen und mit SMD 210 

Variablen selektiert, wobei 209 Variablen von beiden Verfahren selektiert wurden. Da 

Boruta im Gegensatz zu SMD Variablen lediglich einzeln hinsichtlich ihrer Relevanz 

bewertet, ist davon auszugehen, dass die 132 ausschließlich von Boruta selektierten 

Variablen vergleichsweise individuelle Informationen für die Klassifizierung liefern, was 

in der Publikation bestätigt werden konnte.116,118 Der gemeinsame Einfluss der 

selektierten Variablen wurde anschließend mit dem SMD Parameter MAA analysiert und 

es wurden verschiedene Ebenen bezüglich der Variablenbeziehungen identifiziert, 

welche im Folgenden ausgeführt werden sollen.  

Die stärksten Variablenbeziehungen zeigten jeweils benachbarte oder recht nah 

beieinander liegende Variablen, die jeweils auf das gleiche Multiplet Signal im Spektrum, 

welches bei der Präprozessierung in verschiedene Buckets geteilt wurde, zurückgeführt 

werden konnte. Darüber hinaus konnten intramolekulare Zusammenhänge aufgedeckt 

und mittels 1H-1H TOCSY-NMR-Spektren und spike-in-Experimenten bestätigt und somit 

zur Metabolit-Identifizierung genutzt werden. Darüber hinaus konnten Gruppen von 

Metaboliten identifiziert werden, die erhöhte Werte für den Beziehungsparameter 

aufwiesen und damit einen ähnlichen Einfluss auf das Klassifizierungsmodell haben. 

Diese Gruppen enthielten chemisch ähnliche Moleküle, z.B. verschiedene ähnliche 

Aminosäuren aber auch Metabolite, deren Wechselwirkungen in Stoffwechselwegen 

bekannt sind, z.b. im Citratzyclus oder Kohlenhydratmetabolismus. 

Allgemein konnten wir in dieser Publikation zeigen, dass SMD ein leistungsstarkes 

Werkzeug für die Untersuchung von NMR-metabolomics-Daten darstellt, welches 
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sowohl für die Identifizierung der Metabolite als auch für die umfassende Analyse deren 

Wechselwirkung angewendet werden kann.  
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5.3. Klassifizierung und Charakterisierung von Daten aus gekoppelter 

Flüssigchromatographie mit Massenspektrometrie von weißem 

Spargel (Asparagus officinalis)  

In den beiden bisher beschriebenen Publikationen wurde SMD für die Untersuchung von 

1H NMR-metabolomics-Daten angewendet. Hier erfolgte nun eine Anwendung auf LC-

MS Daten und es wurden 317 authentische Proben weißen Spargels aus Deutschland, 

Polen, Griechenland, Peru und den Niederlanden hinsichtlich ihrer Herkunft mit RF 

klassifiziert. Die Vorhersagegenauigkeit betrug 87.1 %. Die deutschen Proben, bei denen 

die entsprechende Information vorlag, wurden anschließend zusätzlich bezüglich deren 

Sorte (Backlim, Cumulus, Gijnlim, Grolim) klassifiziert, wobei die Vorhersagegenauigkeit 

70 % betrug. 

Beide Klassifizierungsfragestellungen wurden zusätzlich mit probability machines112 

untersucht, um Ähnlichkeiten der Klassen zu untersuchen. Dabei konnte gezeigt 

werden, dass sich die Proben aus den verschiedenen Ländern i.A. stärker unterscheiden 

als die Proben verschiedener Sorten, was die Klassifizierungsergebnisse bestätigt. 

Zusätzlich wurde eine Variablenselektion mit SMD durchgeführt und die Ergebnisse mit 

der Selektion mit Boruta verglichen. Für die Klassifizierung nach Herkunft und Sorte 

selektierte SMD 98 bzw. 60 Variablen, während Boruta 165 bzw. 48 selektierte. Auch hier 

zeigte sich, dass für die ausschließlich von Boruta selektierten Variablen vergleichsweise 

wenige andere Variablen mit ähnlichem Einfluss auf das Modell vorlagen.  

Die Analyse der Variablenbeziehungen der selektierten Variablen ergab auch hier, dass 

Werte nahe 1 meisten auf Variablen desselben Metaboliten zurückzuführen sind, die 

durch Fragmentierung oder Bildung von Proton-, Natrium- oder Ammonium-Addukten 

entstanden. Für die Herkunftsanalyse konnte dies insbesondere für die im Spargel 

identifizierten Phytosterolester und für verschiedene Di- und Triglyceride beobachtet 

werden. Analog zu den NMR Daten konnten auch hier basierend auf der SMD 

Variablenbeziehungsanalyse Gruppen von Metaboliten mit ähnlichem Einfluss auf das 
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Modell gebildet werden. Diese konnten auf bekannte Stoffwechselwege im 

Lipidmetabolismus, der Sterol-Biosynthese oder auch verschiedene Coenzyme 

zurückgeführt werden.   
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6. Diskussion 

In diesem Kapitel sollen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit übergreifend diskutiert 

werden.  

6.1 Einordnung der Arbeiten zu metabolomics-Analysen von Lebensmitteln  

Metabolomics ist ein verhältnismäßig neues Forschungsfeld, das deshalb von 

besonderem Interesse ist, weil das Metabolom direkt von intrinsischen und 

extrinsischen Faktoren abhängt und somit auch durch Umgebungsbedingungen wie 

Temperatur, Wasser- und Nährstoffzufuhr sowie externen Stress beeinflusst wird.53 

Metabolomics-Untersuchungen, welche häufig auf den analytischen Verfahren der 

NMR-Spektroskopie und LC-MS basieren, werden für die Lebensmittelauthentifizierung 

eingesetzt, weil sie taxonomische oder geographische Unterschiede aufzeigen. Im 

Rahmen dieser Arbeit wurde dieser Ansatz für die Authentifizierung von Spargel, 

Trüffeln und Äpfeln erfolgreich angewendet. Die Unterscheidung verschiedener Arten 

von Trüffeln war dabei für alle untersuchten Proben möglich, während Unterschei-

dungen auf taxonomischer Ebene der Sorten, die für Apfel und Spargel durchgeführt 

wurde, geringere Genauigkeiten erzielte. Der Grund dafür liegt vermutlich darin, dass 

sich Proben auf dieser Ebene allgemein ähnlicher sind. Qi et al. haben bspw. gezeigt, dass 

metabolomics-Ansätze dafür geeignet sind, Pflanzenarten anhand spezifischer 

Metaboliten mit hoher Genauigkeit zu unterscheiden, aber auch Ähnlichkeiten zwischen 

Arten über ihre gemeinsamen Metabolite darzustellen.123 Bei der Untersuchung von 

Sorten ist ein geringerer Unterschied zwischen den Metabolomen zu erwarten, 

weswegen mehr gemeinsame Metabolite in den Sorten vorhanden sind und die 

niedrigeren Klassifizierungsgenauigkeiten durch diesen Sachverhalt erklärt werden 

könnten. Auch Klassifizierungen basierend auf der geographischen Herkunft und der 

Produktionsweise sind allgemein mit geringeren Änderungen des Metaboloms 

verbunden, weshalb in dieser Arbeit für entsprechende Äpfel- und Spargelproben auf 

dieser Ebene keine perfekten Klassifizierungsergebnisse erreicht wurden. Die 
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Unterscheidung von biologisch und konventionell angebauten Äpfeln wurde bspw. von 

Xu et al. für Äpfel der Sorte Fuji durchgeführt. Sie erreichte eine akkuratere Vorhersage 

der Anbaubedingung mittels PCA und orthogonal projection to latent structures 

discriminant analysis von MS-Daten.124 Ebenso wurden weitere Lebensmittel, wie bspw. 

Weißkohl125 oder Kakao126 hinsichtlich ihrer Anbaubedingung mit höheren 

Vorhersagegenauigkeiten klassifiziert. Es ist jedoch darauf hinzuweisen, dass die 

Klassen für die unter Abschnitt 5.1. präsentierte Studie selbst eine große innere Varianz 

aufweisen. So wurde Xus et al.‘s Untersuchung von Äpfeln und auch die erwähnten 

Studien von Weißkohl und Kakao jeweils mit einer einzigen Sorte durchgeführt, 

während in den von uns präsentierten Untersuchungen Äpfel und Spargel von 

verschiedenen Sorten verwendet wurden. Die Annahme liegt also nahe, dass für eine 

genauere Klassifizierung der Anbaubedingungen und geographischer Herkunft Proben 

aus ein und derselben Sorte vorliegen sollten.  

Äpfel werden aufgrund ihrer hohen Verfügbarkeit i.A. häufiger untersucht. So 

analysierten Bechynska et al. 274 authentische Apfelproben der Sorten Idared, Golden 

Delicious und Gala aus Polen und der Tschechischen Republik aus 2020 und 2022 mit LC-

MS.127 Ihre Klassifizierungsergebnisse ähneln den von uns präsentierten: Ihre 

Klassifizierungsmodelle mit orthogonal partial least square discriminant analysis 

erreichten Klassifizierungsgenauigkeiten innerhalb der einzelnen Sorten zwischen 65 

und 88 %. Es ist aber zu betonen, dass sie ausreichend authentische Proben einer Sorte 

hatten, um diesen Ansatz zu verfolgen, was in unserer Studie nicht der Fall war.127  

Des Weiteren untersuchten Li et al. die NIR-Daten von Äpfeln der Sorten Fuji, Red Star 

und Gala hinsichtlich ihrer regionalen Herkunft innerhalb Chinas mit PCA, 

backpropagation neural network, SVM, successive projections algorithms und extreme 

learning machines. Sie erhielten eine breite Spanne an Vorhersagegenauigkeiten 

zwischen 43 und 97 %. Allerdings betrachteten auch Li et al. die Sorten jeweils immer nur 

einzeln, während uns Datensätze mit geringerer Homogenität vorlagen. 
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Trüffel werden ebenfalls häufiger untersucht, da durch die Verwendung von günstigeren 

Arten größere Gewinnmargen beim Lebensmittelbetrug erzielt werden können 

(Vergleich: Abschnitt 3.1.5.). Creydt et al. erreichten mit LC-MS sowie collision cross section 

MS/MS eine Vorhersagegenauigkeit von 100 %.128 Šiškovič et al. erhielten mit einem 

Headspace/solid space microextraction gas chromatography Ansatz verschiedene Vorher-

sagegenauigkeiten für die Untersuchung von gefriergetrockneten Proben hinsichtlich 

verschiedener Trüffelarten und ihrer regionalen Herkunft innerhalb Sloweniens. Die von 

ihnen beschriebenen Ansätze erreichen Vorhersagewerte zwischen 60 und 85 % für T. 

aestivum, T. brumale, T. magnatum und T. melanosporum. Dem gegenüber erreichten 

Sibono et al. eine 95 %-ige Vorhersagegenauigkeit für die Unterscheidung zwischen 

spanischen und argentinischen T. melanosporum mit Gaschromatographie und gekop-

pelter MS und PCA-linear discrimant analysis.129 Auch finden sich in der Literatur FT-NIR 

Ansätze: Segelke et al. erreichten mit einer discriminant subspace analysis eine 100 %-ige 

Unterscheidung innerhalb der weißen Trüffel und eine Vorhersagegenauigkeit von 99 % 

innerhalb der schwarzen Trüffel für Tuber melanosporum gegen T. aestivum und T. 

indicum. Dem gegenüber konnte T. magnatum von anderen schwarzen Trüffeln nur mit 

83 % unterschieden werden. Es gibt desweiteren diverse Untersuchungen, die das 

Metabolom einzelner Trüffelarten untersuchen, wie Gao et al. für T. indicum130 und 

Mannina et al. für T. aestivum. Diese Beispiele verfolgen allerdings keinerlei multivariate 

Klassifizierungsansätze, weswegen sie hier nur erwähnt werden.  

Klassifizierungsfragen von Trüffel und Apfel werden in der Literatur häufig beschrieben, 

ihrer im Vergleich zu weißem Spargel größeren Marktrelevanz entsprechend. Da der 

weiße Spargel für den deutschen Markt besonders wichtig ist, stammen die meisten 

Studien tatsächlich aus Deutschland und zielen darauf, deutschen Spargel von anderen 

Herkünften zu unterscheiden. Da sich, wie in Abschnitt 3.1.7. beschrieben, Sorten im 

Prinzip lediglich bezüglich ihres Erntezeitraumes unterscheiden, wurde dieser Aspekt 

bisher kaum untersucht.  

Klare et al. untersuchten weißen Spargel mit isotope ratio MS und NMR ausschließlich 



87 

 

hinsichtlich geographischen Herkunft mit SVM und erreichten Vorhersage-

genauigkeiten von jeweils 70.9 % und 87.8 %.131 In einem isotopolomics Ansatz beschrie-

ben Richter et al. Messungen mit ICP-MS, womit sie eine Vorhersagegenauigkeit von 

91.2 % mit SVM erreichten.132 Creydt et al. untersuchten weißen Spargel in diversen MS-

Ansätzen.59,133,134 Da ihre Daten allerdings als Grundlage für die von uns untersuchten 

Variablenbeziehungen dienten, sollen sie hier nicht weiter vertieft werden. 

Zusammenfassend ist zu sagen, dass wir mit unseren RF-Methoden detailliertere 

Analysen durchführten, die vielen bisherigen Methoden überlegen waren. Es ist aber 

immer zu beachten, dass nicht alle analytischen oder chemometrischen Methoden 

unmittelbar miteinander vergleichbar sind. So kann ein unterschiedlicher Ansatz in der 

Klassifizierung gleicher Daten zu unterschiedlichen Ergebnissen führen, und es ist 

überdies zu erwarten, dass bspw. bei der Unterscheidung der Apfel- und Spargelsorten 

mit größerer Anzahl an Proben jeder einzelnen Sorte bessere Vorhersagen für die Sorten- 

oder Herkunftsunterscheidung zu erzielen wären. 

6.2 Verwendete multivariate Verfahren  

Bei der Analyse aller dreier Lebensmittel zeigte sich, dass durch das unüberwachte 

Verfahren der PCA keine klare Unterscheidung bezüglich der untersuchten Frage-

stellungen, v.a. der taxonomischen Sorte oder der geographischen Herkunft, erreicht 

werden konnte. Somit sind die größten Unterschiede zwischen den jeweiligen Daten 

nicht allein auf diese Fragestellungen zurückzuführen, vermutlich überlagern sich 

verschiedene Parameter. Dies zeigte sich ebenfalls bei der Untersuchung von Shami et 

al., die genetisch veränderte Baumwollpflanzen anhand ihres Metaboloms kaum von 

unveränderter Baumwolle in einer PCA unterscheiden konnten.135  

Wenn eine Überlagerung verschiedener Einflüsse vorliegt, sollten überwachte 

Methoden wie artificial neural networks (ANN), SVM, partial least square discriminant 

analysis (PLS-DA) und RF angewendet werden, denn diese trainieren ein Modell auf 
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spezifische, vorgegebene Klassenunterschiede. Um die Leistungsfähigkeit eines solchen 

Modells sinnvoll einzuschätzen, müssen allerdings Proben analysiert werden, welche 

nicht zum Training des Modells verwendet wurden. Deshalb teilt man üblicherweise die 

vorhandenen Daten in einen Trainings- und einen Testdatensatz, wobei auch der 

Trainingsdatensatz häufig noch zusätzlich, z.b. im Rahmen einer Kreuzvalidierung 

unterteilt wird, um die Parameter der überwachten Methode zu optimieren.96  

Das am Häufigsten angewendete Verfahren zur Analyse von metabolomics-Daten ist die 

PLS-DA, wobei Gromski et al. die Frage aufwarfen, ob der Grund dafür wirklich in der 

Eignung des Verfahrens oder doch Bequemlichkeit liegt.136 Sie wiesen darauf hin, dass 

hier auch andere Verfahren angewendet werden und analysiert werden sollte, welche 

Verfahren für die konkreten Datensätze geeignet sind. Bei RF wird deren Fähigkeit 

hervorgehoben, mit großen Datensätzen umzugehen, robust gegenüber overfitting zu 

sein und überdies eine variable importance berechnen zu können.136  

Im Rahmen dieser Arbeit haben wir einen weiteren Vorteil von RF ausgenutzt, der bisher 

recht wenig hervorgehoben wurde. Wie in Abschnitt 3.3.3. ausgeführt, erhält man mit 

der auf bagging basierenden RF-Methode einen unabhängigen Vorhersagefehler der 

Trainingsdaten. Breiman führt aus , dass bagging bei Anwesenheit von starken 

Prädiktorvariablen der immanenten, hohen Korrelation der Bäume durch die zufällige 

Merkmalsauswahl in RFs entgegenwirkt.106 Die damit entstehenden unkorrelierten 

Bäume ermöglichen so eine effektivere Varianzreduktion. In ökonomischen Untersuch-

ungen zeigten Lee et al., dass bagging die Robustheit von RF erhöht.137 Wenn zusätzlich 

darauf verzichtet wird, die Parameter des RF zu optimieren, was sowieso häufig zu 

keinen sehr großen Unterschieden in der Leistungsfähigkeit des Modells führt110,111, wird 

ein OOB Fehler erhalten, der vergleichbar mit dem eines unabhängigen Testdatensatzes 

ist. Dies ist gerade dann von Vorteil, wenn ein Datensatz mit recht wenigen Proben, bzw. 

Klassen mit relativ wenigen Proben vorliegt, was im Rahmen von metabolomics-

Untersuchungen häufig der Fall ist. Gerade bei diesen hochkomplexen Daten benötigt 

man jedoch hinreichende Probenzahlen, um extrinsische Einflüsse mit statistisch 
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robusten Datenpunkten abzudecken. Nyamundanda et al. leiteten bereits 2013 her, dass 

belastbare Aussagen von metabolomics-Analysen eine ausreichende Probenzahl 

erfordern.138 Dieser Einfluss der Probenanzahl wurde auch durch Hansen et al. im 

Rahmen der Authentifizierung von Honig mittels LC-MS bestätigt, wo sie mit größerer 

Probenzahl höhere Klassifizierungsgenauigkeiten erreichten.  

Bei der in dieser Arbeit durchgeführten NMR-basierten Klassifizierung von Äpfeln wurde 

festgestellt, dass kleinere Gruppen eine vergleichsweise geringe Vorhersagegenauigkeit 

aufwiesen, was darauf zurückgeführt wurde, dass die komplexe Varianz dieser Gruppen 

durch die geringe Anzahl an Proben im Modell nicht ausreichend repräsentiert war. Dies 

war hier der Fall, obwohl durch das vorteilhafte RF-Verfahren der Anteil der für das 

Training des Modells verwendeten Proben maximierte. Eine Nutzung eines anderen 

überwachten Verfahrens wäre für diese Fragestellung nicht sinnvoll möglich, weil zum 

einen dann der Trainingsdatensatz aus einer noch geringeren Zahl an Proben bestehen 

würde, vor allem aber, weil die ermittelte Genauigkeit dann nur auf wenigen Proben 

basierte. Der von uns gewählte Ansatz der RF Klassifizierung ohne Optimierung der 

Parameter ermöglicht somit die mit überwachten Verfahren durchgeführte Analyse von 

metabolomics-Daten, die sonst nicht sinnvoll hätten analysiert werden könnten. Inte-

ressanterweise war im Gegensatz zu Äpfeln die Klassifizierung der Trüffelart T. borchii 

erfolgreich, obwohl auch hier nur 7 Proben vorlagen. Hier zeigt sich, dass die Anzahl an 

Proben, die für eine aussagekräftige Analyse vorliegen müssen, sehr stark von der 

untersuchten Fragestellung, also von der Varianz der untersuchten Proben, aber auch 

davon abhängt, wie stark sich die verschiedenen Klassen unterscheiden.  

6.3 Verwendete RF Parameter 

Wie bereits ausgeführt, wurde im Rahmen dieser Arbeit keine Optimierung der RF 

Parameter ntree, mtry und min.node.size durchgeführt. Für den Parameter ntree, welcher 

die Anzahl trainierter Bäume festlegt, wurde jeweils ein Wert von 10000 verwendet. 

Dieser begründet sich darin, dass ntree ausreichend hoch sein sollte, um einen stabilen 
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OOB-Fehler zu erhalten, was bedeutet, dass jede Probe ausreichend häufig Teil der OOB-

Proben ist. Aufgrund der asymptotischen Stabilisierung führt ein sehr viel höherer Wert 

von z.B. 100000 zu einer sehr viel höheren Rechenzeit, während das Ergebnis 

weitestgehend gleichbleibt.106,139 Für den Parameter min.node.size, der bestimmt, wie 

tief die einzelnen Bäume trainiert werden, wurde der Wert von 1 verwendet, ein sehr 

häufiger Standardwert.140 Für den Wert mtry, der die Anzahl der für den Split eines 

Knotenpunktes in Frage kommende Variablen bestimmt, wurde nicht der übliche 

Standardwert verwendet, der aus der Wurzel der Gesamtvariablen berechnet wird, 

sondern der Wert, der aus der Anzahl der Variablen hoch ¾ berechnet wird. Dieser Wert 

wurde deshalb gewählt, weil Ishwaran et al. für die Anwendung von MD diesen Wert in 

Simulationsstudien als besser geeignet identifizierten, und ein Schwerpunkt der Arbeit 

auf der Anwendung des darauf basierenden SMD Verfahrens liegt. Ein weiterer im 

Rahmen der RF Anwendungen festgelegter Parameter ist case.weights. Dieser legt die 

Wahrscheinlichkeit fest, mit der die entsprechenden Proben beim bootstrapping 

gezogen werden und ermöglicht so, ein overfitting des Modells zu verhindern. Dieser 

Parameter case.weights wurde somit entsprechend der Größe der jeweiligen Klassen 

festgelegt. 

6.4 Selektion relevanter Variablen 

Ein Vorteil von RF besteht darin, die Einschätzung der Wichtigkeit und Selektion 

relevanter Variablen zu ermöglichen. Diese bewerten jede Variable einzeln bezüglich 

ihrer Relevanz für das Modell. Im Rahmen dieser Arbeit wurde AIR in Kombination mit 

dem Selektionsverfahren Boruta angewendet. Zusätzlich dazu wurde SMD verwendet. 

SMD unterscheidet sich dadurch von etablierten Verfahren, dass Variablen nicht 

individuell, sondern im Zusammenhang mit anderen Variablen bewerten und selektiert 

werden. Als Erstes wurde dieses Verfahren auf Brustkrebs- sowie simulierte 

Genexpressions-Daten angewendet118, anschließend aber auch auf komplexe Daten aus 

Zelluntersuchungen mit oberflächenverstärkter Raman-Spektroskopie zur Analyse der 

Wirkweise tricyclischer Antidepressiva, welche Lipidakkumulationen in den Lysosomen 
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hervorrufen.141 Im Rahmen dieser Arbeit wurde SMD erstmalig auf metabolomics-Daten 

angewendet.  

Der Vergleich der selektierten Variablen mit SMD und Boruta zeigte, dass jeweils ein 

großer Teil der Variablen von beiden Verfahren ausgewählt wurde, dass es aber auch 

Variablen gibt, die jeweils nur von einem Verfahren selektiert wurden. Die gemeinsam 

selektierten Variablen wurden meistens ebenfalls mit ANOVA selektiert, was 

dafürspricht, dass deren Relevanz für die jeweiligen Fragestellungen recht klar und der 

Einfluss vergleichsweise hoch ist.59,63 Bei den Variablen, die nur von einem Verfahren 

selektiert wurden, ist dies nicht der Fall. Sie unterscheiden sich dadurch, dass die mit 

SMD zusätzlich selektierten Variablen mit anderen relevanten Variablen stark 

korrelieren, während die mit Boruta selektierten Variablen relativ individuelle 

Informationen enthalten.   

Die Tatsache, dass SMD im Allgemeinen einzelne unkorrelierte relativ zu vielfach 

korrelierenden Variablen als unwichtiger einschätzt118, ist eine bekannte Verzerrung 

dieser Methode, die auch hier der Grund dafür sein könnte, dass solche Variablen nur 

mit Boruta selektiert werden. SMD wiederrum selektiert im Vergleich zu Boruta eine 

größere Anzahl an Variablen mit ähnlichen Informationen, was sich auch bei der Analyse 

simulierter Raman Daten zeigte.15 Wenn, wie im Falle dieser Arbeit, das Ziel der Selektion 

die Identifizierung aller relevanten Variablen zur Interpretation der Zusammenhänge ist 

(all relevant-Ansatz), lässt sich aus den Ergebnissen schlussfolgern, dass es sinnvoll ist, 

Boruta und SMD gemeinsam anzuwenden.  

Die Auswahl und der Vergleich der Variablen, die für Authentifizierungsfragen wie z.B. 

die geographische Herkunft oder die taxonomische Sorte ausgewählt wurden, hat 

gezeigt, dass sowohl bei der Untersuchung von Äpfeln mit NMR als auch bei der 

Untersuchung von Spargel mit LC-MS größtenteils unterschiedliche Variablen relevant 

sind. Die Ergebnisse dieser Arbeit deuten also darauf hin, dass beide metabolomics-

Verfahren unterschiedliche Aspekte der komplexen Daten für verschiedene 
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Authentifizierungsfragen nutzen und damit vielversprechend dafür sind, diese simultan 

zu untersuchen.  

6.5 Analyse von Variablenbeziehungen mit SMD  

Anders als die bereits etablierten Verfahren zur Selektion relevanter Variablen, wie z.B. 

Boruta, ermöglicht SMD zusätzlich eine Analyse von Variablenbeziehungen. Hierzu kann 

für jede paarweise Variablenbeziehung der Parameter MAA berechnet werden. Dieser 

wird einerseits durch die Korrelation der Variablen beeinflusst, aber auch, da er aus dem 

RF berechnet wird, durch die untersuchte Klassifizierungsfragestellung. Die MAA 

evaluiert also die Variablen bezüglich ihres gemeinsamen Einflusses auf das 

Klassifizierungsmodell, und es können Gruppen von Variablen mit ähnlichem Einfluss 

identifiziert werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die SMD-Variablenbeziehungs-

analyse auf NMR-Daten von Trüffeln und LC-MS-Daten von Spargel angewendet. 

Das Ergebnis, eine zweidimensionale Ähnlichkeitsmatrix, wurde jeweils einer 

Clusteranalyse zugeführt und das Ergebnis in einer heatmap dargestellt. Um die 

Ergebnisse mit denen der Korrelationsanalyse zu vergleichen, wurden auch 

Korrelationskoeffizienten berechnet und auf ähnliche Weise, bzw. für NMR Daten, als 

zwei-dimensionale STOCSY Spektren dargestellt. Dieser Vergleich zeigte, dass einige der 

durch SMD identifizierten Variablenbeziehungen auch durch die Analyse der Korrelation 

ersichtlich sind, aber die Einbeziehung von Klasseninformationen in die 

Beziehungsanalyse und die Clusterbildung von Variablen mit homogenen 

Klassifizierungsmustern auch zusätzliche Erkenntnisse liefert, die für eine Interpretation 

der Zusammenhänge in RF Modellen und damit eine umfassende Analyse der 

Klassenunterschiede sehr hilfreich sind.  

Allgemein zeigte sich sowohl für die Analyse von LC-MS- als auch von NMR-Datensätzen, 

dass Variablenbeziehungen auf verschiedenen Ebenen vorlagen und auch entsprechend 

interpretiert werden konnten. Bei NMR-Datensätzen wiesen sehr hohe MAA Werte bei 
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benachbarten Variablen darauf hin, dass hier einzelne Multiplet-Signale im Rahmen des 

angewendeten bucketings in mehreren Variablen aufgeteilt wurden. Die Analyse mit 

SMD kann hier gerade bei überlagernden Signalen dabei helfen, die entsprechenden 

Variablen sinnvoll zuzuordnen und zu interpretieren.  

Bei der Analyse der Daten beider Analyseverfahren wurden kleine Gruppen von 

Variablen identifiziert und jeweils den gleichen Molekülen zugeordnet. Die LC-MS-

Variablen konnten dabei auf verschiedene Addukte, bzw. bekannte Fragmente der 

Moleküle, zurückgeführt werden. Dass die NMR-Variablen tatsächlich Signale des 

jeweils gleichen Metaboliten sind, konnte durch 2-dimensionale NMR-Spektroskopie 

bestätigt werden. Allgemein zeigte sich hier, dass SMD ein hilfreiches Werkzeug zur 

Identifizierung von Molekülen mit überlagernden Informationen verschiedener 

Metabolite in komplexen Proben sein kann, und so wertvolle Beiträge bei der Analyse 

von Lebensmitteln liefert.  

Der vermutlich jedoch wichtigste Aspekt der SMD Beziehungsanalyse ist die Analyse von 

Variablen verschiedener Metabolite und damit der Analyse intramolekularer 

Beziehungen. Hier wurden Gruppen von Variablen identifiziert, die ähnliche 

Informationen für die Klassifizierung liefern und deren Ähnlichkeiten sinnvoll 

interpretiert werden konnten. Beispielsweise wiesen bei der LC-MS-Analyse von Spargel 

zahlreiche Phytosterolester ähnliche Klassifizierungsmuster auf und erlaubten die 

Unterscheidung niederländischer und deutscher Proben von den Proben der anderen 

geographischen Herkünfte. Da diese Metabolite alle Bestandteile der Sterolsynthese 

sind, können die Ergebnisse dahingehend gedeutet werden, dass bei Proben der 

entsprechenden Länder prinzipielle Unterschiede dieses Stoffwechselwegs und nicht 

nur Unterschiede einzelner Metabolite vorliegen. Auch können die Unterschiede des 

Coenzym Q9 und Q10 Gehaltes dahingehend interpretiert werden, dass sich die 

Spargelsorten in dem Gehalt dieses Coenzyms unterscheiden. Des Weiteren wurden bei 

der NMR Klassifizierung von Trüffeln jeweils ähnliche Aminosäuren gruppiert, die auf 

generelle Unterschiede in der Synthese und Umsetzung dieser Metabolite hindeuten. 
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Auch konnten wir bspw. den Zusammenhang von Uridin-Diphosphat-N-

Acetylglucosamin und Trehalose biochemisch sinnvoll auf Unterschiede in der 

Zellwandkomposition und des Zuckermetabolismus zurückführen.  

Allgemein lässt sich zur Auswertung von metabolomics-Datensätzen mit SMD schließen, 

dass die black box Klassifizierung mit RF durch diese Analyse und die damit verbundene 

Integration von Variablenbeziehungen sinnvoll ergänzt werden kann, um eine 

umfangreiche Interpretation der Wirkungsweise der Variablen und Metabolite zu 

erreichen. Dies konnten wir für die Klassifizierung der geographischen Herkunft von 

Mandeln bestätigen, die u.a. durch verschiedene Fettsäuren beeinflusst wird.142 

6.6 Grenzen und Ausblick der Anwendung von SMD 

Ähnlich wie andere Verfahren zur Analyse der variable importance und der Selektion 

relevanter Variablen, ist SMD von bekannten Verzerrungen betroffen. Beispielsweise 

werden, wie bei der Gini-Impurity, Variablen mit vielen möglichen Splits systematisch 

bevorzugt. Ein ähnlicher Einfluss kann sowohl beim importance Maß SMD, als auch beim 

Beziehungsparameter MAA beobachtet werden.143 Daher wurden die Parameter mutual 

forest impact (MFI) und mutual impurity reduction (MIR) entwickelt, welche auf dem 

gleichen Prinzip der Korrektur durch Permutation beruhen wie die AIR für die Gini-

Impurity. Da im Rahmen dieser Arbeit metabolomics-Daten mit kontinuierlichen 

Variablen untersucht wurden, ist der Einfluss der Verzerrungen jedoch nicht sehr groß, 

sodass die MFI- und MIR-Analyse des NMR-Datensatzes von Trüffelproben sehr ähnliche 

Ergebnisse wie die entsprechende SMD-Untersuchung liefert (hier nicht gezeigt). 

Da mittels einzelner analytischer Verfahren, wie auch der hier angewendeten Verfahren 

zur Metabolom-Analyse, jeweils nur ein geringer Teil der komplexen Zusammensetzung 

von Lebensmitteln erfasst wird, ist es vielversprechend, verschiedene Datensätze durch 

eine Data Fusion zu kombinieren.62,144 In diesem Zusammenhang ist die Anwendung von 

SMD sinnvoll, um Variablenbeziehungen über mehrere Datensätze hinweg zu 
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analysieren, was wir im Rahmen der Diplomarbeit von Florian Gaerber durch die 

Kombination von NMR, LC-MS und ICP-MS Daten von Spargel zeigen konnten.144 Darüber 

hinaus wurde durch die Anwendung von SMD auf fusionierte NIR- und LC-MS-Daten 

gezeigt, dass die Klassifikation zur Unterscheidung von biologisch und konventionell 

erzeugten Eiern auf Basis der NIR-Spektroskopie weniger aussagekräftig ist, da im 

Gegensatz zur LC-MS-Analyse keine Informationen über die enthaltenen Carotinoide 

vorliegen.145 Durch die oben beschriebene Weiterentwicklung von SMD könnten in 

Zukunft nicht nur verschiedene analytische Verfahren zur Metabolom- und 

Elementanalyse, sondern auch Daten aus genomics-Experimenten verknüpft und die 

Beziehungen der Variablen analysiert werden. Dies könnte besonders für 

Fragestellungen der Lebensmittelauthentifizierung interessant sein, da so die 

Auswirkungen genetischer Grundlagen auf die Beschaffenheit des Metaboloms 

hervorträten.  

7. Anhang 

Für diese Arbeit wurden keine KMR-Chemikalien verwendet. 
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