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Zusammenfassung

1 Zusammenfassung

Haselniisse sind ein wichtiges internationales Handelsgut mit einer Weltjahresernte von
713.000t (2014), wobei die wirtschaftlich relevanten Anbaugebiete iiber diverse Lander
verteilt sind. Der mengenméBig grofite Teil stammt aus der Tiirkei, gefolgt von Italien,
Georgien, USA sowie Aserbaidschan. Es bestehen zum Teil erhebliche Qualitéts- und damit
verbunden Preisunterschiede fiir Haselniisse aus den verschiedenen Anbauldndern, sodass
eine Verfdlschung von Waren fiir kriminell motivierte Unternehmer zur Gewinnmaximierung
potentiell sinnvoll erscheinen kann. Derzeit existieren jedoch keinerlei analytische Methoden
zur Authentizititspriifung in Bezug auf die geographische Herkunft von Haselniissen, sodass

Verfalschungen nicht valide detektiert werden kdnnen.

In der vorliegenden Arbeit erfolgte daher die Entwicklung von massenspektrometrischen
Metabolomics-Applikationen zur Bestimmung der geographischen Herkunft von Haselniis-
sen. Zu diesem Zweck wurden 207 authentische Haselnussproben sowie 59 Haselnussproben
der SiiBwarenindustrie aus den Erntejahren 2014 und 2015 aus wirtschaftlich relevanten

Anbaulidndern akquiriert.

Zu Beginn erfolgte die Entwicklung von non-targeted UPLC-ESI-QTOF-MS Methoden zum
hochaufgeldsten Screening von Haselnussproben in Bezug auf das polare und unpolare
Metabolom. Beim Vergleich verschiedener Methoden erwies sich die Analyse des unpolaren
Metaboloms im positiven Ionenmodus als am besten geeignet fiir die vorliegende Fragestel-
lung. Es wurden 20 Markersubstanzen mit hochsignifikanten Unterschieden zwischen den
verschiedenen Landern identifiziert. Dabei handelt es sich um Lipide der Stoftklassen
Phosphatidylethanolamine, Phosphatidylcholine, Diacylglycerole und Triacylglycerole mit

unterschiedlichen Fettsdure-Seitenketten sowie y-Tocopherol.

Auf Basis dieser 20 Markersubstanzen wurde eine targeted HPLC-ESI-QqQ-MS/MS Methode
entwickelt, welche die Anforderungen der Routineanalytik in Uberwachungs- und
Qualitdtssicherungslaboratorien in hervorragender Weise erfiillt, wodurch eine spitere
Implementierung ohne groBen Aufwand ermdglicht wird. Eine umfangreiche Validierung
gemal} den Richtlinien der FDA und der DIN 32645 belegte die Robustheit und Sensitivitat
der entwickelten Methode, welche mit einer Gesamtanalysenzeit (inkl. aller notwendigen
Aufarbeitungs- und Messprozesse) von ca. 30-40 min fiir eine high-throughput Analytik im

Metabolomics-Bereich besonders geeignet ist.

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 1



Zusammenfassung

AbschlieBend wurden anhand der authentischen Haselnussproben diverse multivariate
Datenanalyseverfahren zur Entwicklung von zuverldssigen statistischen Modellen zur
Vorhersage des Herkunftslandes unbekannter Proben getestet und evaluiert. Die besten
Ergebnisse konnten mit einem Vorhersagemodell mittels Support Vector Machine
Classification erzielt werden, wobei eine Genauigkeit von 100 % erreicht werden konnte.
80 % der Haselnussproben der SiiBwarenindustrie konnten auf diese Weise korrekt
vorhergesagt werden. Erste Messungen deuteten dariiber hinaus darauf hin, dass diese

Methode auch auf gerostete Haselniisse anwendbar ist.
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2  Abstract

Hazelnuts are an important commodity in the international trade with an annual world crop
size accounting for about 713.000 t (2014), whereas commercially relevant harvest areas are
spread across several countries. The main production is provided by Turkey, followed by
Italy, Georgia, USA and Azerbaijan. To some extent, the the quality and consequently, the
price for hazelnuts from these countries may vary considerably, affording a potential incentive
for some criminal entrepreneurs to adulterate products for profit maximization. However,
there are still no existing analytical methods for verifying the authenticity related to the

geographical origin of hazelnuts and thus, no data is available.

Hence, this work focussed on the development of mass spectrometric metabolomics
applications for the determination of the geographical origin of hazelnuts. For this purpose,
207 authentic hazelnut samples and 59 hazelnut samples for confectionary industry were

acquired from harvest years 2014 and 2015 out of commercially relevant countries.

Initially, non-targeted UPLC-ESI-QTOF-MS methods for high-resolution screening of the
polar and nonpolar metabolome of hazelnuts were developed. After the assessment of these
methods, the analysis of the nonpolar metabolome in positive ion mode emerged to be best
suited for the present issue. Overall 20 marker substances comprising highly significant
differences between the different countries were determined and structurally identified. They
belong to the lipid classes phosphatidylethanolamines, phosphatidylcholines, diacylglycerols

and triacyclglycerols containing different fatty acid side chains, as well as y-tocopherol.

Based on these 20 marker substances, a targeted HPLC-ESI-QqQ-MS/MS method was
developed that perfectly meets the requirements of routine analytics in surveillance or quality
control laboratories. Therefore, this method could be easily implemented into routine
analytics. A comprehensive validation in accordance with guidelines of the FDA and DIN
32645 has proven the robustness, reproducibility and sensitivity of this method. The whole
analysis process only lasts about 30-40 min, including all sample preparation and analysis

steps and thus, it is perfectly suited for high-throughput analytics.

Based on authentic hazelnut samples, several multivariate data analysis methods for creating
reliable statistical models predicting the geographical origin of unknown hazelnut samples

were tested and evaluated. Best results could be achieved using support vector machine

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 3



Abstract

classification, gaining 100 % accuracy in the training data. Applying this model to the
hazelnut samples for confectionary industry, 80 % could be predicted correct. Furthermore,

preliminary results indicate a general applicability for roasted hazelnuts, too.
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3  Einleitung

3.1 Haselnuss

Haselniisse sind die einsamigen Nussfriichte verschiedener Pflanzenarten der Gattung Hasel
(Corylus) aus der Familie der Birkengewidchse (Befulaceae). Heutzutage sind zehn
verschiedene Spezies bekannt, die sich in ihrer Morphologie unterscheiden kdnnen, aber als
Gemeinsamkeit essbare Haselniisse produzieren. Unter dem Begriff ,,Haselnuss®“ im
wirtschaftlichen Sinn werden gemeinldufig die Friichte der Spezies Corylus avellana
verstanden, die den Grofiteil der kommerziellen Produktion ausmachen. Obwohl die
nahverwandte Lambertshasel (Corylus maxima Mill.) frither als eine eigenstindige Spezies
aufgefasst wurde, zeigen aktuelle Forschungsergebnisse auf Basis von DNA-Sequenz- und
Mikrosatteliten-Analysen, dass keine wissenschaftliche Grundlage fiir die Betrachtung als
eigenstindige Spezies existiert und daher beide in einer groflen, polymorphen Spezies -
C. avellana - zusammengefasst werden sollten.!”* Nichtsdestotrotz ist die Bezeichnung von
Haselniissen aus dem Schwarzmeergebiet als C. maxima heutzutage noch weit verbreitet und

auch in der Wirtschaft hdufig anzutreffen.

Die Pflanzen von C. avellana wachsen im Regelfall als vielstimmige, sympodial verzweigte,
aufrechte Straucher von bis zu sechs Metern Hohe, in seltenen Fillen aber auch baumartig bis
zehn Meter hoch. In einigen Féllen werden die Pflanzen auf Stdmme der Baumhasel
(C. colurna) gepfropft. Die Bliiten der Hasel sind mondzisch verteilt in dichasialen
Teilbliitenstinden. Dabei sind die ménnlichen Bliiten zu vielen in Kétzchen und die
weiblichen Bliiten zu mehreren in Infloreszenzen vereinigt. Die Bestdaubung erfolgt durch den
Wind, wobei die Befruchtung erst mehrere
Wochen danach erfolgt. Die Haselnuss ist
selbst-inkompatibel, wodurch eine
Selbstbestdubung verhindert wird. Daraus
ergibt sich die Besonderheit in grofen
Haselnussplantagen, dass neben dem

eigentlichen = Kultivar  stets  zusitzlich

vereinzelt in unmittelbarer Ndhe kompatible

Bestduberpflanzen von einem bis mehreren Abbildung 3-1: (A) Cupula (Fruchthiille); (B) Nuss-
) frucht (Haselnuss in-shell); (C) Samen (Haselnuss-
anderen Kultivaren stehen miissen. In kern); (D) Blatt.
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traditionellen, eher kleineren Plantagen erfolgt meist eine Wildbestdubung durch Pflanzen in
ndherer Umgebung. Aus dem weiblichen Bliitenstand entwickeln sich 1 -4 einsamige
Nussfriichte, die jeweils von einer glockenférmigen, vielfach gerissen gezdhnten Fruchthiille
(Cupula) umgeben sind." #¢ Je nach Anbaugebiet und klimatischen Gegebenheiten erreichen
die Haselniisse ihre volle Reife von August bis November. Wahrend die Ernte in der
Schwarzmeerregion iiblicherweise noch hindisch erfolgt, wird in den meisten westlichen
Liandern sowie neueren Anlagen mittlerweile eine maschinelle Ernte bevorzugt. Die
gesammelten Niisse werden anschlieBend durch maschinelle Trocknungsanlagen oder auf
Planen im Freien durch die Sonne bis zu einem Restwassergehalt von ca. 3,5-4,5%
Kernfeuchtigkeit getrocknet.”” Die getrockneten Niisse werden geschiilt als Haselnusskerne
oder ungeschilt als sogenannte ,,in-shell* Niisse verkauft, wobei die geschilte Form mit 79 %

im Weltmarkt dominiert.'°

Die grofite Menge der weltweiten Jahresernte (ca. 90 %) wird in der StiBwarenindustrie
weiterverarbeitet, meist in gerdsteter Form als ganze, gehackte oder gemahlene Nusskerne. !
Insgesamt belief sich die Weltjahresernte 2014 auf 713.000 t, wobei mit ca. 63 % der grofite
Anteil von der Tiirkei produziert wird, gefolgt von Italien (11 %), Georgien, USA,
Aserbaidschan, China, Iran, Spanien und Frankreich (jeweils < 5 %).*® Fiir den deutschen
Markt spielen die Haselniisse aus China und dem Iran allerdings nur eine untergeordnete
Rolle, wihrend immer mehr aus deutschen Plantagen stammen.!? Die Hauptanbaugebiete der
jeweiligen Lénder fokussieren sich iiberwiegend auf sehr kleine, lokal begrenzte Gebiete

(siche Abbildung 3-2). In den ,klassischen® Anbauldndern (Tiirkei, Italien, Georgien,

=]

ingrelien und Shaki-
" Qberswanetien  Zaqatala

k.
Adquitanien

Abbildung 3-2: Hauptanbaugebiete der wirtschaftlich relevantesten Anbauléinder Europas und der USA.
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Aserbaidschan, Spanien) haben sich groBtenteils spezifische Haselnusssorten etabliert, die fiir
die jeweiligen Gebiete typisch sind und traditionell bevorzugt angebaut werden'?, wihrend
Lénder, in denen der Haselnussanbau erst seit einigen Jahren oder Jahrzehnten forciert wird
(z.B. Frankreich, USA, Deutschland und seit kurzem auch Chile und Australien), ein breiteres
Spektrum an kultivierten Sorten aufweisen.!*!” Tabelle 3-1 gibt eine Ubersicht iiber die
wirtschaftlich relevantesten Haselnusssorten und deren vorwiegende Anbaugebiete. Dabei ist
zu beachten, dass in einigen Landern der Name der Sorte zum Teil gleichbedeutend mit der
Bezeichnung der jeweiligen Region ist (z.B. in Aserbaidschan und Georgien), wobei es sich
dann bei den kommerziell erhdltlichen Haselniissen aus diesen Regionen fast ausschlieBlich
um Mischungen diverser Sorten handelt, bedingt durch die Erntepraktiken bei meist noch
kleinbéuerlichen Strukturen." '* Nach der Ernte werden die Haselniisse zahlreicher Bauern
gesammelt, bevor sie von Grof3betrieben verarbeitet (geschilt, sortiert) und/oder exportiert
werden, wobei es meist zur Vermischung der Niisse kommt.'® Im Gegensatz dazu ist die

Praxis in Italien dahingehend ausgelegt, moglichst sortenreine Haselniisse zu verarbeiten.

Tabelle 3-1: Wirtschaftlich relevante Haselnusssorten und ihre Hauptanbaugebiete.

Anakliuri Georgien (Mingrelien und Oberswanetien)
Ata Baba Aserbaidschan
Barcelona Deutschland, Frankreich (Korfu, g.g.A.; Aquitanien; Midi-Pyrénées),
USA
Butler Frankreich, USA
Cakildak Tiirkei (Ordu)
Corabel Frankreich
Emoal Deutschland
Ennis Frankreich, USA

Fosa Tiirkei (Trabzon)
Gulshishvela Georgien (Gurien)
Karafindik Tiirkei (Diizce)
Khachmaz Aserbaidschan
Lewis USA
Mincane Tiirkei (Trabzon)
Mortarella Italien (Kampanien, g.g.A.)
Negret Spanien (Tarragona, g.U.), Frankreich
Palaz Tiirkei (Ordu)
Pauetet Spanien (Tarragona, g.U.), Frankreich
Rote Zellernuss Deutschland

Segorbe Deutschland, Frankreich
Shvesliskura Georgien (Gurien)
Sivri Tiirkei (Giresun)
Tombul Tiirkei (Giresun)
Tonda Romana Italien (Lazio, g.U.)
Tonda di Giffoni Deutschland, Frankreich, Italien (Kampanien, g.g.A.)

Tonda Gentile Trilobata Italien (Piemont, g.g.A.)
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So werden in der Region Lazio nahezu ausschlielich Tonda Romana und in Piemont nur
Tonda Gentile Trilobata angebaut. Die italienischen Haselniisse der drei Hauptanbaugebiete
werden traditionell mit einer hohen Qualitdt assoziiert, sodass Produkte dieser Herkunft
inzwischen von der Europdischen Union (EU) mit einem Giitesiegel besonders geschiitzt
werden. Die Bezeichnung ,Nocciola di Giffoni“ und ,,Nocciola del Piemonte* sind
geographisch geschiitzte Angaben (g.g.A.), wobei Anbau und Ernte in einem begrenzten
geographischen Gebiet erfolgen miissen und nur die dort spezifizierten Sorten verwendet
werden dirfen. Bei ,,Nocciola Romana“ handelt es sich um eine geschiitzte Ursprungsbe-
zeichnung (g.U.), bei der neben Anbau und Ernte auch alle weiteren Verarbeitungsschritte
(z.B. Sortieren, Schélen, Rosten oder Verpacken) in dem raumlich begrenzten Gebiet erfolgen
miissen. Neben diesen Produkten genieBen zusitzlich ,Noisette de Cervione g.g.A.“ aus
Korsika (Frankreich) und ,,Avellana de Reus g.U.“ aus Tarragona (Spanien) besonderen

Schutz durch die EU."

Die o6lhaltigen Samen der Haselnuss dienen seit prahistorischer Zeit als Nahrungsmittel der
Menschen. Sie zeichnen sich durch ihren hohen Néhrstoffgehalt von 650 kcal pro 100 g aus,
welcher vor allem auf den hohen Fettgehalt von etwa 60 % zuriickzufiihren ist. Das Fett
besteht tiberwiegend aus ungesittigten Triacylglycerolen. Dabei handelt es sich groBtenteils
um Ol- und Linolsdure mit Anteilen von 80 % bzw. 14 % an der Summe der Fettsduren.
Daneben enthélt die Haselnuss als weitere Hauptinhaltsstoffe 16 % Kohlenhydrate, 14 %
Proteine, 5 % Wasser und 2 % Mineralstoffe.?% 2! Die exakte chemische Zusammensetzung ist
allerdings unter anderem von der geographischen Herkunft der Pflanze abhédngig und variiert
deshalb in Bezug auf die Provenienz. Tabelle 3-2 zeigt eine Ubersicht iiber die stoffliche

Zusammensetzung von Haselniissen aus verschiedenen Anbaugebieten.

Zusitzlich zur geographischen Abhéngigkeit wird die chemische Zusammensetzung noch von
dem zugrundeliegenden Genotyp (Sorte) beeinflusst. Es ist bereits bekannt, dass bestimmte
Haselnusssorten in verschiedenen Gebieten unterschiedlich erfolgreich kultiviert werden
konnen. Aus diesem Grund werden in Gebieten, in dem der Haselnussanbau erst seit einiger
Zeit kommerziell ausgebaut wird, umfangreiche Ziichtungsversuche durchgefiihrt. In
Sortenversuchsanstalten wird nach denjenigen Sorten gesucht, die an dem jeweiligen Standort
am besten wachsen konnen, resistent gegen etwaige einheimische Krankheiten sind und die

hochsten Ertrage liefern.
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Tabelle 3-2: Ubersicht iiber einige wesentliche Inhaltsstoffe von Haselniissen aus verschiedenen Anbaulindern; angegeben als Mittelwerte mit

Konfidenzintervallen (o = 0,05) sofern vorhanden, ansonsten als Schwankungsbereiche.

20, 22-28, 214

56,1 56,5+23

Fett® 61,2+1,0 64,1+04 60,8 £ 0,4 64,0 58,4 -
(59,2 - 69,0) (54,6 - 63,2) (49,3 - 65,4)
Proteine® 154+04 13,7+0,5 15,0£0,2 10,9 16,3 - - -
9,3-12,7) (14,3 -18,2)
Kohlenhydrate® 17,3+£0,5 15,5+0,6 16,7+0,6 17,6 17,5 - - -
(12,1-21,1) (15,6 - 20,5)
Palmitinsdure® 4,9+0,0 5,6 5,8+0,0 5,6 49 5,8 - 4,5+0,1
(5,0 -6,0) (4,8 -6,8) (4,1-59) (5,4 -6.,5)
Stearinsdure® 2,7+0,0 2,7 3,1+0,1 2,7 1,9 2,0 - 1,8 +£0,1
(2,5-29) (2,1-3,7) (1,6 -2,0) (1,6 -2,3)
Olséure® 82,7+ 0,0 81,6 83,0+0,0 80,4 71,5 79,1 - 80,8 £ 0,5
(78,9 - 82,8) (76,7 - 82,8) (73,8 - 80,1) (77,1 - 84,1)
Linolsiure® 8,9+0,0 9,5 7,6 £0,0 9,2 13,7 12,6 - 12,1+£0,5
(8,2-12,8) (72-11,4 (12,0 - 16,5) (6,6 -15,0)
Stigmasterol® 1,5-2,8 20-54 1,0 1,9+0,1 1,7 1,5-1,9 1,4-2,7 0,8
(0,2-3.3) (1,5-23) (0,7-0,9)
Clerosterol® 1,8-3,8 1,8-2,8 - 1,2+0,1 - 1,9-4,0 1,5-2,4 1,0
(0,7-1,3)
B-Sitosterol® 84,5 - 143,1 116,4 - 138,8 105,0 156 £0,2 151,5 92,9 - 149,1 112,5-161,2 116,9
(82,6 - 130,6) (141,6 - 169.,3) (107,5 - 126,2)
Campesterol® 5,8-10,7 6,7 -8,1 6,8 10,1 £0,2 9,1 5,9-9,7 7,3-10,1 7,8
(5,3-9,4) (7,8-11,4) (6,7-8,9)
a-Tocopherol® 40,4+ 0,6 11,8-44,0 33,5 29,0 33,9 31,4-59,0 343 -545 33,6 £ 0,0
(21,1 - 44,3) (15,9 - 38,8) (19,9 - 40,9)
B-Tocopherol® 1,5+0,0 nd.-1,0 - 1,2 1,1 nd.-1,5 nd.-1,0 1,2+0,0
(0,5-2,2) 0,6 -1,7)
v-Tocopherol® 83+0,2 nd.-1,0 - 0,8 4.5 nd.-4,2 nd.-1,0 34+0,2
(0,2-3,3) (1,9 -14,9)

n.d.: nicht detektierbar

ag/100 g

®g/100 g extrahiertes Ol
°mg/100 g extrahiertes Ol
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Tabelle 3-3: Ubersicht iiber einige wesentliche Inhaltsstoffe von verschiedenen wirtschaftlich relevanten
Haselnusssorten aus einer Sortenversuchsanstalt in Portugal; angegeben als Mittelwerte mit Konfidenzin-
tervall (a = 0,05).3¢

Fett* 62,7+0,2 61,8+1,9 60,2+0,1 69,0+0,2 657+0,1 653=+0,1 66,7+0,0

Proteine* 10,9+0,1 11,3+0,1 9,5+0,1 10,6+0,0 10,7+0,1 9,3+0,2 10,9+0,1
Kohlenhydrate®* 17,5+0,4 199+1,5 21,1+0,1 145+0,3 155+0,1 164+0,2 158+0,0
Wasser® 63+02 44+00 64+00 35+£02 56+£03 63+00 42+0,0
Mineralstoffe* 2,7+0,1 2,7+0,0 2,8+0,1 24+00 26+00 2,6+0,1 24+0,0
Palmitinsdure® 5,4+0,0 58+0,0 6,1+00 51+00 58+0,0 51+00 6,0+0,0
Stearinsdure® 22+0,0 3,1+0,0 28+00 26+0,0 25+00 25+00 3,0+0,0
Olsdure® 79,1 +0,1 79,7+0,1 80,4+0,1 79,8+0,3 79,3+0,0 80,1 +0,1 80,0+0,1
Linolsédure® 11,4+0,0 9,1+0,0 84+0,0 10,4+0,0 99+0,0 103+0,0 8,8+0,0
Stigmasterol® 1,60+0,1 1,4+0,0 2,0+00 1,7+0,0 23+01 18+0,0 14+00
Clerosterol® 1,7+0,1 1,5+0,0 1,6+00 1,5+0,1 23+01 20+02 1,8+00
B-Sitosterol® 136+ 0 132+0 154+0 153+0 153+0 163 +0 108+ 0
Campesterol® 9,5+0,1 78+0,1 81+0,1 99+0,0 11,0+02 9,7+0,1 7,2+0,0
22/100 g
®g/100 g extrahiertes Ol

Diese Selektionsverfahren werden unter anderem in Deutschland!®, Slowenien?’, Chile'®,
Siidafrika®® und Australien’! betrieben. Treibende Kraft fiir den Ausbau des Haselnusswirt-
schaft in den drei letztgenannten Lindern ist der weltweit grofite Verarbeiter von Haselniissen
(Ferrero), der mit den eigens dafiir gegriindeten Firmen AgriChile (seit 1991), AgriSudafrica
(seit 2009) und AgriAustralia (seit 2011) lokale Farmer durch Forschungsprojekte und
agrarwirtschaftlicher Beratung fordert.?? Fiir die Bewertung der Eignung einer Haselnusssorte
fiir eine Kultivierung werden dabei vor allem folgende Faktoren beriicksichtigt: Ertrag,
Aromaprofil, Form und GrdBe, Schilbarkeit und Krankheits-/Verderbnisanfalligkeit.® ' 33 34
Tabelle 3-3 zeigt eine Ubersicht iiber kompositionelle Unterschiede von verschiedenen

Haselnusssorten.

Da verschiedene Anbauregionen bevorzugt regionaltypische Sorten anbauen, folgt daraus eine
starke herkunftsabhingige Variation des Metaboloms der Haselnusskerne. Obwohl die
,Piemonteser Haselnuss (Nocciola del Piemonte g.g.A.) in der StiBwarenindustrie bereits seit
Mitte des 19. Jahrhunderts ein ,,unumstrittenes Prestige* besitzt und hiufig als aromatischste
Haselnuss der Welt bezeichnet wird, scheiterten Versuche, die zugehdrige Sorte Tonda

Gentile Trilobata in anderen Gebieten einzufiihren, weil sich ,,die Sorte nicht anpassen konnte

Seite 10 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Einleitung

6.000

5.000

4.000

3.000

USD/t

2.000

1.000 -~

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Aserbaidschan e Frankreich Georgien emm|tglien emsSpanien esT(rkei USA

Abbildung 3-3: Erzeugerpreise fiir Haselniisse mit Schale.’

bzw. nicht die Waren- und organoleptischen Merkmale entwickelte, die diese Haselnuss in
ihrem Herkunftsgebiet auszeichnen“.’” Dies verdeutlicht die Relevanz der geographischen

Herkuntft fiir die chemische Zusammensetzung der Haselnuss bei identischem Genotyp.

Zusitzlich zur genetischen und geographischen Abhéngigkeit wird die chemischen
Zusammensetzung und dadurch resultierend die organoleptischen Eigenschaften zusétzlich
noch durch agrarwirtschaftliche Aspekte (Kultivierung, Ernte, Nachernte) beeinflusst.!® Durch
die herkunftsbedingten Unterschiede sowie etwaige Qualitétssiegel wie g.g.A. und g.U.
variieren die zu erzielenden Preise je nach Anbauland. Wiahrend Italien 2014 durchschnittlich
einen Erzeugerpreis von 5.191 USD/t (ungeschilte Haselnlisse) erzielen konnte, lagen die
Preise des Weltmarktfiihrers Tiirkei um 18 % und die der restlichen Lénder zwischen 24 %
und 56 % niedriger. Im Jahr 2015 wiederum lag die Tiirkei mit 5.526 USD/t an der Spitze,
wihrend die anderen Léander 14 % bis 68 % giinstiger waren. (Abbildung 3-3) Dabei ist seit
Jahren ein kontinuierlicher Anstieg der durchschnittlichen Haselnusspreise zu beobachten,
wobei die Preisspanne zwischen den unterschiedlichen produzierenden Léndern ebenfalls
stetig wichst.*® Solche preislichen Unterschiede sind im Allgemeinen ein Anreiz fiir kriminell
motivierte Lebensmittelverfalschungen z.B. durch Strecken oder Ersetzen von hochwertigen
Produkten durch niedrigpreisige Ware um eine hdhere Marge erzielen zu koénnen. Die
bisherige Praxis der Uberpriifung der geographischen Herkunft verlduft anhand der
Nachverfolgung von Lieferwegen auf Basis von Lieferdokumenten, welche allerdings durch
geschickte Manipulationen verhéltnismédBig einfach iiberlistet werden kann. Aus diesem

Grund werden analytische Methoden bendétigt, mit denen die geographische Herkunft
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zweifelsfrei nachgewiesen werden kann. Einen moglichen Ansatz stellen dabei Metabo-

lomics-Applikationen dar.
3.2 Metabolomics
3.2.1 Definition

Der Begriff Metabolomics wurde erstmals 2001 von Oliver Fiehn vorgeschlagen und
beschreibt die Charakterisierung und Quantifizierung moglichst aller Metabolite eines
Organismus.>* Metabonomics hingegen wurde bereits 1999 durch Nicholson als quantitative
Messung der dynamischen, multiparametrischen Anderung von lebenden Systemen als
Antwort auf pathophysiologische Stimuli oder genetische Modifikationen definiert.** In der
Praxis werden diese beiden Begriffe jedoch meistens synonym verwendet.*! Im Folgenden

wird allerdings einheitlich der Begriff Metabolomics verwendet.

Metabolomics gehdrt neben Genomics, Transkriptomics und Proteomics zu den vier Haupt-
gruppen der ,,-omics“-Disziplinen, welche sich als Teil eines als ,,Systems Biology*
bezeichneten Forschungszweiges mit der Studie verschiedener Kollektive von Molekiilen,
biologischen Prozessen oder physiologischen Funktionen und Strukturen als System und
deren Verinderungen durch duBere Einfliisse beschiftigen.** Der Phénotyp eines Organismus
resultiert entsprechend der Omics-Kaskade aus der konsekutiven Abfolge der genetischen
Expression, ausgehend vom Genom iiber das Transkriptom und Proteom bis hin zum

Metabolom gemif des zentralen Dogmas der Molekularbiologie (Abbildung 3-4).

Reverse Transkription Feedback Regulierung

7 g - |

‘ Q%ﬂ'anskription < Translation 5{/ Enzymkatalyse

DNA-Replikation RNA-Replikation

DNA mRNA Proteine Metabolite
GENOMICS TRANSCRIPTOMICS PROTEOMICS METABOLOMICS

Abbildung 3-4: Erweitertes zentrales Dogma der Molekularbiologie als Omics-Kaskade.
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Metabolite sind per Definition kleine Molekiile (typischerweise < 1000 Da** %), die ein
Organismus selbst synthetisiert oder aufnimmt, metabolisiert oder katabolisiert. Fiir die

Klassifiierung eines Stoffes als Metabolit miissen bestimmte Kriterien erfiillt sein®:

- Metabolite sind chemische Verbindungen, die sich innerhalb von Zellen befinden
- Metabolite werden durch Enzyme erkannt und umgesetzt

- Produkte von Metaboliten miissen in Folgereaktionen eintreten konnen

- Metabolite haben meist eine begrenzte biologische Halbwertszeit

- Viele Metabolite sind Regulatoren, die Gleichgewichte beeinflussen und regeln

- Metabolite iibernehmen niitzliche biologische Funktionen in Zellen

Dazu zdhlen unter anderem Lipide, Aminosdure, Nukleinsduren, Kohlenhydrate, organische
Siuren, Vitamine, Mineralstoffe, Steroide, sekundire Pflanzenstoffe und Toxine.*® Die
Gesamtheit aller Metabolite eines Organismus wird als Metabolom bezeichnet. Es wird davon

ausgegangen, dass im Pflanzenreich etwa 0,2 - 1 Mio. verschiedene Metabolite existieren.*’- 43

3.2.2 Probenvorbereitung und zu beriicksichtigende Faktoren

Neben der genetischen Pridisposition eines Organismus, wird dessen Metabolom zusétzlich
wesentlich direkt oder indirekt durch exogene Faktoren beeinflusst. Bei Pflanzen im
Allgemeinen, die in der Regel ortsgebunden sind, zdhlen hauptsichlich Temperatur,
Wasserverfiigbarkeit, Sonnenstunden, Bodenbeschaffenheit, Hohe iiber NN und Alter zu
diesen Faktoren, da sich der Stoffwechsel der Pflanze den entsprechenden Moglichkeiten und
Gegebenheiten anpasst (sieche Abbildung 3-5).4-! Im Fall von landwirtschaftlich genutzten
Pflanzen spielen dariiber hinaus agrarwirtschaftliche Aspekte wie z.B. Pestizidbehandlung,
Diingung, kiinstliche Bewisserung, Wachstumskontrolle, ~Schutzmaflnahmen (z.B.
Folienbedeckung) oder die Ziichtung in Glashdiusern eine Rolle.’!>® Viele dieser Faktoren
konnen abhdngig von klimatischen und agrarwirtschaftlichen Bedingungen jdhrlichen
Schwankungen unterworfen sein.>* 3> Bei Haselniissen im Speziellen als Produkt der
geschlechtlichen Fortpflanzung konnte dariiber hinaus die Sorte der Bestduberpflanze als
mannlicher Part des Samen-Genoms auf genetischer Ebene Einfluss nehmen. Auch die
einzelnen Schritte im Workflow eines Metabolomics-Experiments haben direkten Einfluss auf
dessen Ergebnisse und sind daher von essentiellem Stellenwert. Die Schritte unterteilen sich

in Ernte und Nacherntebehandlung, Probenvorbereitung, Extraktion und apparative Analytik.
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Abbildung 3-5: Einflussfaktoren auf das Metabolom von Nutzpflanzen.

Schon ab dem Moment der Ernte konnen sich diverse Faktoren in Veridnderungen des
Metaboloms widerspiegeln. Es ist z.B. bekannt, dass bereits der Tag und sogar die Uhrzeit der
Ernte zu signifikanten Unterschieden in Metabolit-Gehalten fiihren kénnen.’® >’ Je nachdem,
an welcher Position im Strauch bzw. in der Plantage sich eine Haselnuss befindet, erhilt sie
mehr oder weniger Sonnenlicht, Wind, Regen oder Schadstoffe, wodurch sich selbst innerhalb
eines Haselnussstrauches Unterschiede ergeben kénnen.** Im weiteren Verlauf iibt sowohl die
Trocknung der Niisse (Sonne oder maschinell) sowie die Lagerung generell einen erheblichen
Einfluss auf das Metabolom aus. Nach der Ernte bleiben viele Stoffwechselprozesse aktiv,
sodass sich das Metabolom kontinuierlich verdndert. Aus diesen Griinden sollte das
Probenmaterial fiir Metabolomics-Analysen idealerweise unter standardisierten Bedingungen
geerntet und sofort nach der Ernte mit Fliissigstickstoff bei -196 °C schockgefroren werden,
um jegliche Stoffwechselaktivitit unverziiglich zu unterbinden.”® % In der Praxis ist diese
Vorgehensweise allerdings aus logistischen und finanziellen Griinden oft nicht bzw. nur sehr
schwer realisierbar. Dariiber hinaus spiegelt diese Prozedur bei der vorliegenden Fragestel-
lung nicht die marktrealen Bedingungen wider. Im Gegensatz dazu sind z.B. bei medizinisch-
biologisch motivierten Metabolomics-Experimenten jegliche metabolische Verdnderungen
nach der Probenahme unerwiinscht, da die Studien hadufig dem Verstindnis von physiologi-
schen oder zelluldren Prozessen dienen und daher konservierte metabolische Zustinde zum

Zeitpunkt der Probenahme analysieren werden miissen.’’ Vielmehr sollte die Entwicklung

Seite 14 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Einleitung

von Methoden zur Authentizitdtsbestimmung von Lebensmitteln unter Beriicksichtigung
realer Praktiken im Laufe der Wirtschaftskette mdoglichst realistisch erfolgen, damit sie
iiberhaupt fiir Proben im Zuge der Lebensmitteliiberwachung oder —kontrolle anwendbar sind.
Daraus folgt allerdings, dass wegen der relativ hohen moglichen Variabilitdt der Metabolome
ein ausreichend grof3er statistischer Umfang an Probenmaterial zugrunde gelegt werden sollte,
damit die Gesamtheit der Haselnussproben des jeweiligen Standortes erfasst wird und das
Ergebnis nicht durch eine biologische Verzerrung verfalscht wird. (z.B., weil alle Haselniisse
von einem Strauch in randsténdiger, schattiger und besonders feuchter Position gesammelt

wurden)

Nach der Probenahme muss das Probenmaterial im ndchsten Schritt (Probenvorbereitung)
sinnvoll homogenisiert werden, um reprisentative Messungen durchfiihren zu konnen.
Idealerweise erfolgt die Homogenisierung ebenfalls unter gekiihlten Bedingungen um
unerwiinschte Reaktionen durch die entstehende Reibungswérme gering zu halten. Bei sehr
fetthaltigen Matrices wie der Haselnuss bietet dies dariiber hinaus den Vorteil, dass das
Homogenisat keine breiige Konsistenz aufweist, sondern pulverformig bleibt. Die groBere
Oberfliche verbessert gleichzeitig den Extraktionsprozess.®' Eine weitere bzw. zusitzliche
Moglichkeit zur Konservierung des Metaboloms stellt die Gefriertrocknung des Probenmate-
rials dar, wobei durch den Entzug von Wasser die Enzymaktivitit verringert werden kann.
Der Nachteil ist allerdings, dass die Extraktionseffizienz durch eine grof8ere Adsorption von

Metaboliten am Pflanzenmaterial verringert werden kann.®?

Die Extraktion als ndchster Schritt im Workflow ist ein weiterer essentieller Punkt, der die
Resultate von Metabolomics-basierten Experimenten maligeblich beeinflusst. Sie sollte
moglichst nur von kurzer Dauer sein um moglicherweise auftretende biochemische Prozesse
zu verhindern.’® Generell sollte der Extraktionsprozess fiir eine groBtmdgliche Reproduzier-
barkeit so schnell und so einfach wie mdglich durchgefiihrt werden und gleichzeitig die
Zersetzung, Verinderung und der Verlust von Metaboliten verhindert werden.®> % Im
Metabolomics Bereich ist die Fliissig-Extraktion derzeit am weitesten verbreitet, wobei die
exakte Prozedur und Extraktionsmittelzusammensetzung fiir jede Fragestellung individuell
bewertet und optimiert werden muss, da aufgrund der hohen chemischen Diversitit kein
Losungsmittel/-gemisch in der Lage ist alle Metabolite gleichzeitig quantitativ zu extrahie-
ren.”® ¢! Zu beriicksichtigende Parameter sind dabei die Eigenschaften der Losungsmittel
(Selektivitat, Polaritit, Siedepunkt, Toxizitdt, Reinheit und Umweltvertrdglichkeit), der pH-

Wert, das Verhéltnis von Extraktionsmittel und Probenmaterial, die Extraktionszeit, die
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Temperatur, die Zellaufschlussverfahren (z.B. Ultraschall, Mikrowellen oder Kugelmiihle)
sowie ggfs. die Pufferkapazitit.>® % Ublicherweise werden Methanol, Acetonitril, Chloroform
und Wasser sowie Mischungen dieser verwendet.*> 6 Bei der Verwendung eines
Gemisches aus Wasser und organischem Losungsmittel erfolgt die Zugabe des organischen
Losungsmittels tiblicherweise zuerst, um eine Proteinprazipitation zu erreichen, damit
eventuell noch aktive Enzyme inaktiviert werden und gleichzeitig Proteine als storende

Substanzen in der apparativen Analytik aus dem Extrakt entfernt werden.®
3.2.3 Apparative Methoden

Im Gegensatz zu Genomics, Transcriptomics und Proteomics, welche sich mit Makromolekii-
len dhnlicher chemischer Eigenschaften beschiftigen, zeichnet sich Metabolomics durch eine
Vielzahl von unterschiedlichen Verbindungen mit geringem Molekulargewicht und einer
groBen chemischen Diversitit aus.”” Aus diesem Grund gibt es derzeit keine analytische
Plattform, mit der alle Metabolite simultan erfasst werden konnen.”! Es haben sich daher
verschiedene Applikationen etabliert, von denen die Massenspektrometrie (MS), die
Kernresonanzspektroskopie (NMR) und die Infrarotspektroskopie (IR) zu den meistgenutzten
Verfahren zdhlen. Im Fall der Massenspektrometrie ist in der Regel zur Erhéhung der
Detektionsleistung eine kapillarelektrophoretische (CE), fliissig- (LC) oder gaschromatogra-
phische (GC) Trennung der meist komplexen Stoffgemische vorgeschaltet.*”> 7> 7> Wihrend
sich die Massenspektrometrie in Hinsicht auf Metabolomics-Analysen vor allem durch die
Eignung fiir quantitative Analysen bei hoher Selektivitit und Sensitivitit sowie die
Identifizierung von Metaboliten mittels MS/MS-Experimenten auszeichnet, liegt der grofle
Vorteil der NMR-Analytik in dem hohen Probendurchsatz bei minimaler Probenvorbereitung
sowie der nicht-destruktiven Detektion. Die Vorteile der Infrarotspektroskopie hingegen sind
vor allem die verhéltnisméBig niedrigen Gerétekosten sowie der geringe apparative Aufwand
und dadurch einfache Handhabung. Zu den Nachteilen des MS zdhlen insbesondere der
teilweise hohe Aufwand fiir die Probenvorbereitung, die lange Analysendauer (bei Kopplung
mit chromatographischer Trennung) sowie die eingeschriankte Reproduzierbarkeit, wihrend
die geringere Sensitivitdt, die komplexen Spektren, die schwierige Identifizierung von
einzelnen Metaboliten und die starke Matrixabhéngigkeit bei der NMR-Spektroskopie sowie
der geringe Informationsgehalt, die Notwendigkeit der Probentrocknung und die fehlende

Identifizierbarkeit von Metaboliten bei der Infrarot-Spektroskopie ins Gewicht fallen.”" 74
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Prinzipiell existieren unabhidngig von der verwendeten apparativen Methodik zwei
verschiedene Verfahren zur Analyse des Metaboloms: Das Metabolic Fingerprinting und das
Metabolic Profiling.”> Beim Metabolic Fingerprinting handelt es sich um ein Verfahren zur
qualitativen und relativ quantitativen Erfassung moglichst vieler Metabolite eines biologi-
schen Systems, mit dem Ziel ein charakteristisches Metabolit-Profil (,,Fingerprint) zu
erhalten und durch den Vergleich der erhaltenen Muster Verdnderungen des Metaboloms
zwischen  unterschiedlichen  Probenpopulationen (z.B.  geographische  Herkunft)
festzustellen.”!” 7® Dieser Ansatz wird auch als non-targeted Metabolomics bezeichnet, da
keine gezielte Messung von vorher festgelegten Analyten erfolgt.”” Metabolite, denen ein
signifikanter Konzentrationsunterschied der Fragestellung betreffend zwischen unterschiedli-
chen Probenpopulationen zugrunde liegt, werden als Schliisselmetabolite oder Markersub-
stanzen bezeichnet. Eine Identifikation oder absolute Quantifizierung der korrespondierenden
Schliisselmetabolite ist dabei nicht zwingend erforderlich.* Allerdings ist es in Hinsicht auf
die Anwendung von Routineapplikationen in der Forschung oder Lebensmitteliiberwachung
sinnvoll, die Struktur von potentiellen Biomarker aufzukléren, um ein besseres Verstindnis
iber die moglichen Ursachen der identifizierten Unterschiede zu erhalten sowie sie im
Rahmen von zielgerichteten Assays (Metabolic Profiling) gezielt quantifizieren zu kénnen.’®
Als Metabolic Profiling, oder auch targeted Metabolomics, wird die gezielte Analyse von
zuvor definierten Schliisselmetaboliten bezeichnet. Die Auswahl der zu untersuchenden
Metabolite beruht typischerweise auf bestimmten biochemischen Fragestellungen oder
Hypothesen und beschrinkt sich teilweise auf spezifische Stoffwechselwege oder Substanz-
klassen.”” Der Vorteil des Metabolic Profiling liegt vor allem darin begriindet, dass die
Moglichkeit der Erstellung von validierten, quantitativen Analysemethoden besteht, durch die
absolute Gehalte der zu untersuchenden Metabolite bestimmt werden konnen. Die absolute
Quantifizierung ist vor allem in Hinsicht auf eine methoden- und laboratorieniibergreifende

Vergleichbarkeit als besonders wertvoll einzuschétzen.
3.2.4 Food Metabolomics

Neben den Metabolomics-basierten Ansédtzen hat sich auch die Stabilisotopen-Analytik
(Isotopolomics) seit einigen Jahren stark entwickelt und stellt einen komplementdren Ansatz
dar.” % Die Analyse beruht auf der regional unterschiedlichen Verteilung von stabilen
Isotopen (iiberwiegend '2C/13C, '°0/'*0, 'H/?H, N/PN, 32S/*4S), die auf biochemischen,
klimatischen, anthropogenen und geologischen Faktoren beruhen. Aufgrund der Massenunter-

schiede der Isotope kommt es bei unvollstdndigen physikalischen und chemischen Prozessen
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(z.B. globaler Wasserkreislauf) zu Fraktionierungen und damit geringfiigigen Unterschieden
in der Isotopenverteilung. Allerdings kann diese Zusammensetzung insbesondere durch
agrarwirtschaftliche Praktiken wie kiinstliche Bewisserung, Diingung oder Pestizidbehand-

lung derart beeinflusst werden, dass eine sichere Vorhersage der Herkunft oft schwer ist.%!- %2

Im Gegensatz dazu weisen Metabolomics-basierte Ansétze oft einen Vorteil gegeniiber diesen
traditionellen Methoden auf.** Die Anwendungsmdglichkeiten der Metabolomics-basierten
Authentizitdtsbestimmung von Lebensmitteln (Food Metabolomics) sind bereits in
zahlreichen Veroffentlichungen aufgezeigt worden und demonstrieren die hervorragende
Eignung des Metaboloms fiir zahlreiche unterschiedliche Fragenstellungen.* 4% 0. 33
Insbesondere die Uberpriifung der Authentizitit von Lebensmitteln in Bezug auf deren
geographische Herkunft ist in zunehmendem Maf3e von Relevanz, was sich in der steigenden
Anzahl an wissenschaftlichen Publikationen widerspiegelt. Tabelle 3-4 zeigt dazu eine

Auswahl relevanter Veroffentlichungen seit 2014 zu dieser Thematik am Beispiel verschiede-

ner Lebensmittel.

In Bezug auf Haselniisse existieren ebenfalls bereits einige Verodffentlichungen, die sich
allerdings iiberwiegend auf die Sortenunterscheidung oder Authentizititsbestimmung von
ausgewdhlten Produkten geschiitzter geographischer Herkunft (Nocciola del Piemonte, g.g.A.;
Nocciola Romana, g.U.) beschrinken. Hauptaugenmerk liegt dabei allerdings meist auf der
Identifizierung der jeweiligen Haselnussorte, wihrend die geographische Herkunft teils
unbeachtet bleibt oder zusammen mit der Sorte betrachtet wird. Die verwendeten apparativen
Methodiken sind vorwiegend NIR, 'H-NMR, GC-FID sowie HPLC-UV sowie dariiber hinaus
ein Ansatz zum Vergleich der Spurenelemente mittels ICP-MS. Ein echter, konkreter Ansatz
zur Bestimmung der geographischen Herkunft von Haselniissen unabhéingig der Haselnuss-
sorte existiert bislang nicht. Wéhrend der Vergleich von Haselniissen aus verschiedenen
Anbauregionen oder verschiedener Sorten in Bezug auf bestimmte Inhaltsstoffe bereits
vielfach erfolgte und per Definition ebenfalls als Metabolic Profiling zu verstehen ist, sind
diese Studien hdufig auf vergleichende agrarwirtschaftliche oder qualitative Fragestellungen
beschriankt und haben nicht die tatsdchliche analytische Bestimmung der geographischen
Herkunft zum Ziel (sieche Tabelle 3-2 und Tabelle 3-3, Abschnitt 3.1). Im Zuge der
Entwicklung von Methoden zur Bestimmung der geographischen Herkunft sollte unbedingt
darauf geachtet werden, dass die Methoden und die entsprechenden Schliisselmetabolite
moglichst sortenunabhingig sind, da selbst fiir bestimmte Regionen charakteristische Sorten

(z.B. Tonda di Giffoni, Kampanien, Italien) mittlerweile auch in an-
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Tabelle 3-4: Veroffentlichungen zu Metabolomics-Applikationen zur Bestimmung der Authentizitit von
Haselniissen sowie zur Bestimmung der geographischen Herkunft von anderen Lebensmitteln seit 2014.

Haselnuss RP-HPLC-DAD Phenole Einfluss der Rostung auf Locatelli et al. (2015)
GC-FID Fettsduren geographische Herkunfts-
bestimmung
Haselnuss NIR non-targeted Authentizitit Nocciola Moscetti et al. (2014)
Romana (g.U.)
Haselnuss HPLC-UV Phenole Sortenunterscheidung Ciarmiello et al. (2014)
MALDI-TOF-MS Proteine
Haselnuss "H NMR non-targeted Authentizitit Nocciola del Caligiani et al. (2014)
(polare Metabolite) Piemonte (g.g.A.)
Haselnuss 'H NMR non-targeted Sortenunterscheidung Sciubba et al. (2014)
Haselnuss RP-HPLC-UV Phenole Authentizitit Nocciola del Locatelli et al. (2011)
GC-FID Fettsduren Piemonte (g.g.A.)
Haselnuss ICP-MS Spurenelemente Authentizitét Nocciola del Oddone et al. (2009)
Piemonte (g.g.A.)
Geleepalme UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft/ Hoffmann et al. (2017)
Genotypen
Reis 'H-13C NMR non-targeted Geographische Herkunft Chae and Kim (2016)
Himbeere UPLC-ESI-Orbitrap-MS non-targeted Geographische Herkunft D’Urso et al. (2016)
UPLC-ESI-QTrap-MS Phenole
Kaffee NIR non-targeted Geographische Herkunft/ Marquetti et al. (2016)
Genotypen
Olivenol UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft Gil-Solsona et al. (2016)
Kaffee GC-MS non-targeted Geographische Herkunft Arana et al. (2016)
"H NMR
Apfel "H NMR non-targeted Geographische Herkunft Tomita et al. (2015)
Goji Beere NIR non-targeted Geographische Herkunft Tingting et al. (2015)
Tabak UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft Li et al. (2015)
Tee "HNMR non-targeted Geographische Herkunft Lee et al. (2015)
Kakao UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft Hori et al. (2015)
Pistazie 'H NMR non-targeted Geographische Herkunft Sciubba et al. (2014)
(polare Metabolite)
Orange UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft Diaz et al. (2014)
Goji Beere UPLC-ESI-QTOF-MS non-targeted Geographische Herkunft ~ Bondia-Pons et al. (2014)
Butter FT-IR non-targeted Geographische Herkunft Bassbasi et al. (2014)

deren Lindern bzw. Regionen angebaut werden und es sonst zu Verzerrungen der statisti-
schen Modelle durch einen ldanderiibergreifenden Sortenanbau kommen kann. Dariiber hinaus
ist ersichtlich, dass bereits existierende Ansétze zur geographischen Herkunftsbestimmung bei
anderen Lebensmitteln fast ausschlieBlich auf non-targeted Analysen beschrinkt sind,
wihrend echte targeted Metabolomics-Applikationen derzeit noch fehlen. Der in dieser
Forschungsarbeit verfolgte Ansatz der Entwicklung von LC-MS-basierten targeted Methoden
zur Quantifizierung ausgewihlter Schliisselmetabolite in einfachen und robusten Methoden
nach vorangegangener non-targeted Analyse zur Identifizierung geeigneter Schliisselmetabo-

lite ist daher bislang einzigartig.
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3.3 LC-MS
3.3.1 Fliissigchromatographie

Die Fliissigchromatographie ist ein auf chemisch-physikalischen Grundlagen basierendes
Trennverfahren fiir Stoffgemische. Durch unterschiedlich starke Wechselwirkungen mit einer
immobilisierten, stationdren Phase und einer diese durchstromende mobile Phase werden die
zu trennenden Substanzen unterschiedlich retardiert. Voraussetzung fiir die Anwendung
dieser Methode ist die Loslichkeit der Analyten in der mobilen Phase. Die Hochleistungs-
Fliissigchromatographie (engl.: high performance liquid chromatography, HPLC) sowie die
Ultrahochleistungs-Fliissigchromatographie (engl.: ultra performance liquid chromatography,
UPLC) zeichnen sich im Gegensatz zur normalen Fliissigchromatographie durch eine
Miniaturisierung aller Komponenten und die Anwendung von Arbeitsdriicken bis 600 bar
(HPLC) bzw. mittlerweile sogar 1500 bar (UPLC) bei kommerziell erhiltlichen Geréten
aus.'” Verschiedene Parameter der VAN-DEEMTER-Gleichung, die zur Verbesserung der
Trennleistung aber zur Erhohung des Riickdrucks flihren, sind dadurch optimierbar. Sie
beschreibt die Effizienz einer chromatographischen Trennung und gibt die Bodenhohe H
(engl.: height equivalent to a theoretical plate) als Funktion der FlieBgeschwindigkeit unter
Beriicksichtigung der zu einer Peakverbreiterung beitragenden Effekte der EDDY-Diffusion,
der Longitudinaldiffusion und des Massentransfers an.!’® Neben der Erhéhung der Auflosung
und der Sensitivitdt konnen dadurch kiirzere Analysenzeiten erreicht werden. Einer der
wichtigsten Faktoren ist dabei die Partikelgrofle der stationdren Phase, die mit abnehmender
GroBe zu einer Vergroflerung der Oberfliche und dadurch Verbesserung der Trennleistung
fiihrt. PartikelgroBen im sub-2-um-Bereich sind daher in hochaufgeldsten Metabolomics-
Applikationen mittlerweile weit verbreitet. Allerdings vergrofert sich bei abnehmender

Partikelgrofe auch der Arbeitsdruck.

Eine zusétzliche Effizienzsteigerung wird durch die Verwendung teilpordser Partikel erreicht,
bei der eine pordse Schicht der stationdren Phase auf einen festen, unpordsen Kern
aufgebracht ist. Einerseits wirkt sich diese Art der Partikelbeschaffenheit durch die
Verkleinerung von Diffusionswegen positiv auf die Trennleistung aus. Andererseits verringert
sich gleichzeitig aber auch der Arbeitsdruck bei gleichbleibendem Fluss. Daraus resultiert,
dass teilporose stationdre Phasen in der Lage sind, in kiirzeren Retentionszeiten eine hdhere
chromatographische Aufldsung bei geringerem Gegendruck zu erzielen.!” Abbildung 3-6

zeigt eine schematische Darstellung einer UPLC-Anlage. Die mobile Phase wird meist durch
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Abbildung 3-6: Schematische Darstellung einer UPLC.

eine Kurzhub-Doppelkolbenpumpe aus dem Vorratsgefal3 gefordert und zunéchst iiber pordse
Teflonschlduche im Vakuum entgast. Enthaltene Gase storen beim Freiwerden den konstanten
Fluss der mobilen Phase und sorgen fiir ein erhdhtes Grundrauschen. Es wird je nach Anzahl
der Pumpeinheiten eines Systems zwischen einfachen, bindren, tertidren und quaterniren
Pumpen unterschieden. Wird {iber die Dauer des chromatographischen Laufes eine konstante
Laufmittelzusammensetzung gefordert, spricht man von einer isokratischen Elution. Werden
mehrere Laufmittel in sich verdndernden Verhéltnissen gefordert, wird je nach Einstellung
von diskontinuierlicher oder kontinuierlicher Gradientenelution gesprochen. Die Gradientene-
lution kann sich durch Variation der Polaritét positiv auf die Trennungseigenschaften und -

Analysendauer auswirken.

Die Probeninjektion erfolgt im Injektor durch ein Mehr-Wege-Ventil, wodurch Druck-
schwankungen geringgehalten werden. Zum Schutz der eigentlichen Trennsdule vor
Schmutzpartikeln oder unldslichen Bestandteilen kann eine Vorsdule vorgeschaltet werden.
Die Trennsdule besteht meist aus einem Edelstahlrohr, in dem die stationdre Phase
immobilisiert eingebracht ist. Die {iblichen Sdulenmafle belaufen sich auf eine Linge von 5
bis 30 cm und einen Innendurchmesser von bis zu 5 mm. Die Partikelgrofe reicht von 10 bis
mittlerweile unter 2 um. Nach dem Verlassen der Séule werden die zu analysierenden

Substanzen in einem geeigneten Detektor erfasst. Zur Optimierung eines chromatographi-
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schen Systems konnen Parameter wie Art und Zusammensetzung der mobilen Phase
(Losungsmittel, Gradient, Zusatz von Puffern, pH-Wert), FlieBgeschwindigkeit, Sdulenofen-
temperatur oder Injektionsvolumen herangezogen werden. Den letztendlich entscheidenden
Einfluss hat aber die Art und Beschaffenheit der stationidren Phase, welche mafigeblich fiir die

Wechselwirkungen mit den Analyten verantwortlich ist.
3.3.1.1 Umkehrphase

Die stationdre Phase besteht bei der Reversed Phase (RP, dt.: Umkehrphase) aus chemisch
modifizierten Silicagelen mit einer lipophilen Oberflache. Zur Modifizierung wird meistens
eine Silylierung der endstindigen Hydroxylgruppen des Silicagels mit unverzweigten
Alkylketten mit Kettenléingen von C-18 und C-8 genutzt. Diese Arten von stationdren Phasen
sind die meistgenutzte Form in diversen Anwendungsbereichen der Metabolomics-
Disziplin.'®® Sie zeichnen sich durch gute Trenneigenschaften von unpolaren und mittelpola-
ren Substanzen, eine hohe Reproduzierbarkeit, sowie geringe Anforderungen an die mobile
Phase aus. Als meistgenutztes Laufmittel finden sich hdufig Kombinationen aus wéssrigen
Systemen mit organischen Anteilen wie Methanol oder Acetonitril. Durch die Zugabe von
Isopropanol oder Tetrahydrofuran kann die Elution von sehr unpolaren Substanzen
beschleunigt werden. Der Trennmechanismus basiert dabei vor allem auf der Verteilungs-
chromatographie, bei der die Analyten durch unterschiedlich starke, auf Loslichkeitsunter-
schieden basierenden Wechselwirkungen mit fliissiger mobiler und stationdrer Phase getrennt
werden. Jedoch wird zu einem gewissen Teil auch der Mechanismus der Adsorptionschroma-
tographie beobachtet, welcher unterschiedliche Affinitdten der Analyten zu Adsorptions- und
Desorptionsvorgingen mit fester stationdrer und fliissiger mobiler Phase zugrunde gelegt
werden. Grundsitzlich sind dabei hydrophobe (van-der-Vaals-) Wechselwirkungen fiir die

Retention verantwortlich.
3.3.1.2 Silica Hydrid Phase

Aufgrund des unpolaren Charakters der stationdren Phase und der Nutzung von polaren bis
mittelpolaren Losungsmitteln oder Losungsmittelgemischen ist die Anwendbarkeit von
Umkehrphasensystem hinsichtlich polarer Analyten deutlich begrenzt. Diese erfahren keine
oder nur eine geringe Retardation.'” Herkdmmliche Normalphasensysteme besitzen eine
polare stationdre Phase und werden mit organischen wie Losungsmitteln wie n-Hexan oder
Chloroform betrieben, die nicht mit Wasser mischbar sind. Die fehlende Kompatibilitit dieser

Losungsmittel mit MS-Kopplungen - und speziell mit ESI-MS-Kopplungen - sowie die
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Unloslichkeit von biologischen Proben in der mobilen Phase haben die Entwicklung von
alternativen Methoden erforderlich gemacht. Aus diesem Grund werden fiir polare Substanzen
im Metabolomics-Bereich hiufig andere Systeme wie die Hydrophilic Interaction Liquid
Chromatography (HILIC) genutzt.!'® Diese basiert wie die klassische Normalphasenchroma-
tographie auf Silica-, Amino- oder Cyano-Sdulen mit verschiedenen Modifikationen und
kombiniert diese mit den positiven Eigenschaften der typischen RP-Laufmittel, wodurch die
Trennung von polaren Substanzen mit MS-Kopplungen erméglicht werden.!!! Sie ist zudem
in der Lage Ionen zu trennen, ohne die bei der lonenaustauschchromatographie iiblichen, fiir
das MS schédlichen, hohen Salzkonzentrationen zu benétigen. Der Trennmechanismus basiert
auf der Ausbildung einer teilweise immobilisierten, wissrigen Oberflichenschicht auf der
stationdren Phase, mit der die Analyten nach dem Verteilungsmechanismus mit der mobilen
Phase wechselwirken.!'? !> Wihrend bei der Ionenchromatographie vor allem die hohen
Pufferkonzentrationen sowie der notwendige ionische Charakter der Metabolite als Nachteile
zu nennen sind, sind bei der HILIC insbesondere die schlechte Reproduzierbarkeit sowie die
langen Equilibrierungszeiten wegen der sich ausbildenden immobilisierten Wasserschicht

storend. !4 115

Sandoval und Pesek stellten daher bereits 1989 eine neuartige Silica-Hydrid Phase vor, die
viele der Vorteile bisheriger Phasenmechanismen fiir polare Substanzen verbindet und
gleichzeitig keine der oben genannten Nachteile aufweist.!' Herkémmliche Normalphasen-
systeme sind meist Silica-basiert und besitzen an der Oberfliche freie Silanol-Gruppen,
wihrend diese bei Silica Hydrid Phasen zu Silanen reduziert sind.''* Im Gegensatz zur
klassischen Normalphasenchromatographie konnen dadurch wie bei der HILIC auch bei der
Silica Hydrid Phase wissrig/organische Losungsmittelgemische verwendet werden, wie sie
auch in der RP-Chromatographie Anwendung finden, weshalb der Mechanismus auch als
wissrige Normalphasenchromatographie (engl.: aqueous normal-phase, ANP) bezeichnet
wird.!!” Anders als bei der HILIC ist die Adsorption von Wasser aber auf ein Minimum
reduziert, wodurch sich die Reproduzierbarkeit und Equilibrierungsgeschwindigkeit
erhdhen.!'® Fiir die Analyse von polaren Metaboliten beginnt die Gradientenelution bei diesen
Methoden mit einem hohen Anteil an organischem Ldsungsmittel. Die hohere Fliichtigkeit
der Losungsmittel gegeniiber Wasser birgt den zusétzlichen Vorteil der erhdhten Sensitivitét
bei ESI-MS-Kopplungen.''! Fiir die Trennung von geladenen Substanzen kénnen zusitzlich
Puffer zur pH-Stabilisierung eingesetzt werden. Géngige Puffer bilden bspw. Ameisensiu-

re/Ammoniumformiat und Essigsdure/Ammoniumacetat in einem pH-Wert-Bereich von 3-8,
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welche im Zuge der Ionisation zu fliichtigen Stoffen reagieren und dadurch wenig Ionensupp-

ressionseffekte oder Salzverkrustungen verursachen.

3.3.2 Massenspektrometrie
3.3.2.1 Electrospray Ionisation

Die Electrospray Ionisation (ESI) bildet heutzutage den bedeutendsten Vertreter der
Atmosphidrendruck Ionisationstechniken (engl.: atmospheric pressure ionization, API) fir
LC-MS Kopplungen bei biologischen Proben.!'” Dabei wird die Analytldsung unter
Atmosphirendruck durch eine diinne Kapillare (Sprayer Needle oder Sprayer Capillary) in
einem elektrischen Feld verspriiht. Die Elektroden bestehen aus der Kapillare selbst und einer
zylindrischen Gegenelektrode. Durch Anlegen eines elektrischen Gleichspannungsfeldes von
typischerweise 3-5kV werden die Analyten einerseits in der Kapillare ionisiert und
andererseits einer Beschleunigungskraft hin zur Gegenelektrode unterworfen. Der gewihlte
Ionenmodus entscheidet dariiber, welche Elektrode positiv oder negativ geladen ist, sodass
sowohl Anionen als auch Kationen erzeugt werden kénnen. Aus einem negativen lonenmodus
entstehen demnach Anionen und umgekehrt. Die Ladungen werden meist durch Protonierung
[M + nH]™" bzw. Deprotonierung [M — nH]™ einer funktionellen Gruppe gebildet. Diese Arten
der Tonen werden als Pseudomolekiilionen bezeichnet. Im positiven Ionenmodus kénnen
zudem teilweise verschiedene Addukte wie beispielsweise Natrium- [M + nNa]™", Kalium-
Addukte [M + nK]"" gebildet werden, die meist durch deren ubiquitidres Vorhandensein zu
erkliren sind.'”® Ammonium-Addukte [M + nNH4]™ bilden sich im Speziellen bei
Anwesenheit von Ammoniumformiat oder —acetat Puffern in den entsprechenden Laufmitteln.
Bei kleinen Molekiilen entstehen in der Regel einfach geladene Ionen, wohingegen die
Tendenz bei groBeren Molekiilen mit vielen funktionellen Gruppen zu mehrfach geladenen
Ionen steigt. Da bei der ESI im Vergleich zu anderen lonisierungsverfahren sehr wenig In-
Source-Fragmentierungen der Molekiile auftreten, wird die Methode als weiche lonisation
bezeichnet.!?! Die Funktionsweise der Electrospray Ionization und die Entstehung der Ionen
sind in Abbildung 3-7 schematisch dargestellt. Aufgrund des starken elektrostatischen Feldes
an der Spitze der Spriihkapillare driften die negativen Gegenionen im positiven Ionenmodus
(und umgekehrt im negativen lonenmodus) von der Oberfliche der Losung in Richtung der
Wand der Kapillare und werden dort entladen, wéhrend die positiven lonen in Richtung

Losungsmittelfront gelangen.!'” Daraus folgend bildet sich durch elektrostatische Wechsel-

wirkungen an der Spitze der Spriihkapillare ein sogenannter Taylor-Kegel (engl.: taylor cone),
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Abbildung 3-7: Schematische Darstellung der Electrospray Ionisation.

an dessen Front sich aufgrund der steigenden Instabilitit durch die AbstoBungskrifte
gleichartig gerichteter Ladungen geladene Tropfchen abspalten. Die Bildung des Aerosols
wird durch das Einleiten eines Nebulizer Gases (meist Stickstoff) unterstiitzt. Infolge stetiger
Verdunstung des Losungsmittels durch eingeleitetes Drying Gas (ebenfalls meist Stickstoft)
entstehen aufgrund des Ladungsiiberschusses in den Tropfchen immer grofere AbstoBungs-
krifte, bis es bei Uberschreitung des Rayleigh-Limits zu einer Coulomb-Explosion kommit,
wobei sich weitere kleinere Tropfchen bilden.'?? Der exakte Vorgang des Ubergangs der
Tonen aus der fliissigen in die Gasphase ist bis heute nicht eindeutig geklirt.'>* Es existieren
dazu zwei Modelle, deren Giiltigkeit diskutiert wird. Das lon Evaporation Model (IEM) geht
davon aus, dass es nach der Coulomb-Explosion zu einer Desorption der Ionen in die
Gasphase kommt, wohingegen das Charge Residue Model (CRM) eine stetige Verdunstung

des Losungsmittels bis zum Zuriickbleiben der freien Ionen zugrunde legt.!?* 125

Eine der groBten Herausforderung bei LC-MS-basierten Applikationen mit ESI als
Ionisationsmethode stellt die Ionensuppression bei Multikomponentenproben dar. Kompetiti-
ve Effekte der Probenmatrix, des Losungsmittel oder von koeluierenden Substanzen haben

einen Einfluss auf die Ionisation der Analyten in der Ionenquelle, sodass die Signalintensitit
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gemindert oder ausgeldscht werden kann.'?® Quantitative Messungen werden dadurch
teilweise erheblich beeintrachtigt. Die zur lonensuppression fithrenden Vorginge konnen
durch eine Vielzahl von Effekten ausgelost werden. Als maBgeblich ausschlaggebend wird
die Beeintrachtigung der Bildung und der Evaporierung der Losungsmitteltropfchen
angesehen. Durch die Anwesenheit von nicht oder kaum fliichtigen Substanzen kann die
Effizienz des Uberganges der Analyten aus den Losungsmitteltrdpfchen in die Gasphase
gehemmt werden. Zusétzlich tragen Ladungsiibertragungsreaktionen der Analytionen auf
andere Molekiile und lonenpaarbildungen mit in der Losung enthaltenen, entgegengesetzt
geladenen Salzen zu einer Verringerung der absoluten lonenkonzentration im Massenanalysa-
tor bei.!?” Die Konzentration an Analyten und koeluierenden Substanzen, deren Polarititen,
Massen, Ladungen, Fliichtigkeiten, Oberflachenaktivititen und Loslichkeiten in der mobilen
Phase sowie die Pufferkonzentration, der pH-Wert, die Zusammensetzung, Polaritdt und
Fliichtigkeit der mobilen Phase und deren FlieBgeschwindigkeit haben einen erheblichen
Einfluss auf den Ionisierungsvorgang.'?% 28 Es wurde beobachtet, dass Molekiile groBer
Masse bevorzugt kleinere in ihrer lonisation unterdriicken und dass unpolare und oberfli-
chenaktive Molekiile weniger anfillig fiir lonensuppression sind als polare. Dies wird dadurch
erklirt, dass sich unpolare und oberflachenaktive Molekiile bevorzugt an der Oberfldche der
meist polareren Losungsmitteltropfen aufhalten und von dort leichter in die Gasphase
desorbieren konnen. Polare Substanzen hingegen verbleiben im Inneren der Tropfchen und

konnen schwieriger isolierte Ionen in der Gasphase ausbilden.'?* 13

Als effiziente MaBnahme zur Verringerung der Ionensuppressionseffekte bei komplexen,
matrixreichen Proben hat sich eine vorgeschaltete chromatographische Trennung der
Analytlosung etabliert. Durch diese Kopplung wird eine zeitlich aufgeloste Auftrennung der
Bestandteile erreicht, wodurch die Komplexitit der gleichzeitig in die Ionenquelle
eingebrachten Molekiile deutlich verringert wird. Als weitere Maflnahme kann sich eine
Verringerung des Probenvolums als vorteilhaft erweisen. Als vielversprechend hat sich in
dieser Hinsicht die Entwicklung von Nano-Flow-Infusion-Techniken erwiesen, mit der die

Ionensuppression weitestgehend reduziert werden kann.'?’
3.3.2.2 Triple Quadrupol Massenspektrometer

Triple Quadrupol Massenanalysatoren (QqQ) zeichnen sich im Vergleich zu anderen
Massenspektrometern vor allem durch ihre hohe Sensitivitdt, Selektivitit und Reproduzier-

barkeit aus. Wegen ihrer hervorragenden Quantifizierungseigenschaften werden sie bevorzugt
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Abbildung 3-8: Schematische Darstellung eines Triple Quadrupol Massenspektrometers.

bei targeted Analysen eingesetzt.*> 13! Es handelt sich dabei um sogenannte , Tandem-in-
Space“-Applikationen, bei denen mehrere Massenanalysatoren physisch hintereinander
geschaltet sind.”® Wie der Name schon ausdriickt, sind bei Triple Quadrupol Massenspektro-
metern drei dieser Quadrupole in Reihe geschaltet, wobei der zweite lediglich als Kollisions-
zelle und nicht als massenselektiver Analysator dient. Generell wird die Aneinanderreihung
von mehreren Massenanalysatoren mit zwischengeschalteter Fragmentierung als MS/MS oder

MS" bezeichnet.

Ein Quadrupol besteht aus vier parallelen Metallstdben in einem Vakuum, welche dquidistant
zu einer gemeinsamen Mittelachse angeordnet sind. Die beschleunigten Ionen werden durch
ein Gleichstromfeld entlang der Mittelachse beschleunigt und gemill ihres Masse-zu-
Ladungs-Verhéltnisses (m/z-Verhéltnis) durch Anlegen eines {iiberlagerten, hochfrequenten
Wechselspannungsfeldes mehr oder weniger stark abgelenkt. Durch Variation der elektri-
schen Parameter konnen einzelne Ionen eines bestimmten m/z-Verhéltnisses den Quadrupol
passieren, wihrend alle anderen abgelenkt, an den Metallstdben entladen und durch die
Vakuumpumpe abgesaugt werden. Ebenso ist es moglich Ionen von bestimmten Massenberei-
chen oder alle einfallenden Ionen hindurch zulassen.'?! Der prinzipielle Aufbau eines Triple
Quadrupol Massenspektrometers ist in Abbildung 3-8 dargestellt. Im Anschluss an die
Ionisation werden die erzeugten lonen in das Massenspektrometer geleitet. Orifice und
Skimmer dienen hierbei als Fokussierungsvorrichtungen zur Erzeugung eines diskreten
Ionenstrahls. Zum Schutz vor Verunreinigungen befindet sich davor das Curtain Plate.
Entgegengesetzt zur Richtung der einfallenden Ionen stromt das Curtain Gas (meist

Stickstoff) durch die Offnung des Curtain Plate, um iiberwiegend ungeladene Verunreinigun-
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gen am Eindringen in die hochsensiblen Bereiche zu hindern. Je nach Intensitdt des
Gasstromes wird jedoch auch ein Signalverlust der detektierten Ionen beobachtet. Nach der
Fokussierung erfolgt im ersten Quadrupol (Q1) die erste massenselektive Trennung der
einfallenden Ionen. Die dort selektieren Ionen werden auch Precursor-lonen genannt. Die
Precursor-lonen werden im Q2 durch Einleiten eines Gasstroms durch Kollisionen mit den
Gaspartikeln reproduzierbar fragmentiert. Dieser Vorgang wird als Collision Induced
Dissociation (CID) bezeichnet.'*? Im Q2 ist der Druck durch den Gaseinstrom mit etwa
107" Pa hoher als im Rest des Massenanalysators. Die Intensitit der Fragmentierung kann
durch Variation der anliegenden Spannung in der Kollisionszelle, sowie geringfiigig durch die
Starke des Gasstroms beeinflusst werden. AnschlieBend erfolgt eine zweite massenselektive
Trennung der entstandenen Fragment-lonen (Produkt-lonen) im Q3. In der Regel erreichen
auch noch Reste von undissoziierten Precursor-lonen den Q3. Die Detektion erfolgt meist
mithilfe des sogenannten Faraday-Bechers, bei dem die Ionen auf eine Oberfliche mit
konstantem Potential auftreffen, wodurch Elektronen tiiber einen Widerstand zu- oder
abflieBen miissen und die resultierenden Spannungsschwankungen gemessen werden konnen.
Alternativ kommt hiufig ein Sekundirelektronenvervielfacher zur Anwendung, bei dem
durch das Aufprallen eines Ions auf eine Dynode mehrere Elektronen herausgeschlagen
werden. Die Anzahl der emittierten Sekundérelektronen ist proportional zur Intensitdt des
auftreffenden Ionenstrahls. Die emittierten Elektronen werden zu einer weiteren Dynode
beschleunigt, um dort wiederum weitere Sekundérelektronen zu erzeugen. Je nach Anzahl der
Wiederholungen dieses Vorgangs kann eine Signalverstirkung von bis zu 10® Elektronen pro

auftreffendem Ion erreicht werden.

Es konnen sowohl Precursor-lon- als auch Produkt-lon-Spektren aufgenommen werden, je
nachdem welche der beiden massenselektiven Quadrupole fiir alle einfallenden Ionen
durchldssig gestellt wird. Die Spannung des anderen Quadrupols wird so variiert, dass
nacheinander alle m/z-Verhiltnisse detektiert werden. Zur Quantifizierung von Substanzen
wird meistens ein als Multiple Reaction Monitoring (MRM) bezeichnetes Verfahren
angewendet. Es beruht auf der Detektion von mehreren ausgewihlten Produkt-lonen eines
bestimmten Precursor-Ions, wodurch eine extrem hohe Selektivitit erreicht wird.!*3 Auch die
Sensitivitdt wird durch die Verbesserung des Signal-zu-Rausch Verhéltnisses in erheblichem
MaBe gesteigert.!3* Selbst isobare Verbindungen konnen durch unterschiedliche Fragmentie-

rungsmuster eindeutig unterschieden werden. Allerdings stoflt auch diese Methode bei
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Stereoisomeren und Konsitutionsisomeren mit identischen Fragmentierungsmustern an ihre

QGrenzen.

Die Vorteile von Triple Quadrupol Massenspektrometern gegeniiber anderen MS-Systemen
sind vor allem die einfache Handhabung in Kombination mit einer hohen Selektivitit und
Sensitivitidt sowie der Fahigkeit auch sehr kleine Ionen zu analysieren. Es handelt sich um
eine robuste Applikation mit der Fahigkeit zur Generierung von reproduzierbaren Ergebnis-
sen, die eine gute Vergleichbarkeit mit spektralen Datenbidnken ermoglicht. Als Nachteile
sind vor allem der nach oben stark limitierte Massenbereich von maximal 4000 Da und die

vergleichsweise schlechte Aufldsung zu beriicksichtigen.!'?> 136

3.3.2.3 Time-of-Flight Massenspektrometer

Im Unterschied zum Quadrupol Massenanalysator wird bei einem Time-of-Flight (TOF)
Massenspektrometer die tatsdchliche Flugzeit von Ionen in einem definierten Hochvakuumbe-
reich gemessen um Informationen iiber das m/z-Verhéltnis zu erhalten. Dabei bildet die
Tatsache, dass Ionen unterschiedlicher m/z-Verhiltnisse bei der Zufuhr gleicher kinetischer
Energie unterschiedlich stark beschleunigt werden und somit verschiedene Zeiten fiir das
Zuriicklegen derselben Strecke bendtigen, die Grundlage fiir die Trennung der Ionen. Die
Ionen werden zunidchst in einem sogenannten Ion-Cooler verlangsamt und zu Ionenpaketen
gebiindelt. Diese lonenpakete treten anschlieend mit bis zu 20 kHz in den orthogonalen
Beschleuniger ein, wo sie durch ein darin befindliches elektrisches Feld einen starken Impuls
erhalten. Durch die orthogonale Beschleunigung sollen longitudinale Diffusions-Effekte
vermieden werden.!*” Die Ionen erhalten entsprechend dem lokalen Potential eine kinetische
Energie (E=' m-v?) und werden in einen feldfreien Raum hinein beschleunigt. Ionen
kleinerer m/z erhalten eine grofBere Geschwindigkeit als grofere m/z und erreichen daher bei
gleicher Strecke frither den Detektor. Die Trennung der Ionen unterschiedlicher mi/z-
Verhiltnisse und damit das Auflosungsvermogen sind umso genauer, je ldnger der
zuriickgelegte Weg ist. Um die GroBe der TOF-Gerdte zu limitieren wurden daher
Reflektoren eingefiihrt, die die einfallenden Ionen durch ein umgekehrt gerichtetes
elektrisches Feld, stoppen und schlieBlich entgegengesetzt in Richtung Detektor beschleuni-
gen und damit die Flugstrecke verdoppeln. Zum Zeitpunkt des Starts befinden sich die lonen
in unterschiedlicher Ndhe zum Ursprung des Potentialgefilles im orthogonalen Beschleuni-
ger, sodass lonen gleicher m/z-Verhéltnisse verschiedene kinetische Energien erhalten und

sich dementsprechend unterschiedlich schnell fortbewegen. Da im Reflektor allerdings ein
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Abbildung 3-9: Schematische Darstellung einer QTOF Massenspektrometers.

gegenteiliger Effekt auftritt und schnelle Ionen tiefer eindringen als langsame, werden diese
Dispersions-Effekte wieder kompensiert, wodurch die Auflosung zusétzlich gesteigert
wird.!2% 121 Zur Detektion werden meist dieselben Verfahren wie beim QqQ eingesetzt (siche

Abschnitt 3.3.2.2).

Eine weit verbreitete Erweiterung stellt die Kopplung mit Quadrupolen zu sogenannten
Hybrid Massenspektrometern (Tandem-Applikation aus mind. zwei verschiedenen
Massenanalysatoren), genannt QTOF, dar. Der Aufbau ist vergleichbar zu einem Triple
Quadrupol Gerit, wobei der dritte Quadrupol durch ein TOF ersetzt ist. Auch hier konnen die
Ionen zunéchst massenselektiv im Q1 getrennt und im Q2 fragmentiert werden. Die Trennung
und Detektion erfolgt anschlieBend gemd3 dem oben beschriebenen Prinzip des TOF-MS.
Durch diese Kopplung wird die Akquisition von hochaufgelosten MS/MS  Spektren
ermOglicht, die einen gro3en Beitrag zur Identifizierung von unbekannten Substanzen liefern.
Dariiber hinaus konnen quantitative Messung im MRM-Modus durchgefiihrt werden.'*® Der

Aufbau eines QTOF ist in Abbildung 3-9 schematisch dargestellt.

Seite 30 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Einleitung

Als Vorteile von TOF-MS sind insbesondere die extrem hohe Massenauflosung
und -genauigkeit sowie der theoretisch nach oben unbegrenzte Massenbereich, der grof3e
dynamische lineare Bereich und die hohe Scanrate zu nennen. Nachteilig jedoch sind meist
die vergleichsweise schlechte Robustheit und Reproduzierbarkeit, schlechtere Sensitivitit und

die hoheren Kosten in Bezug auf Triple Quadrupol Gerite.!36: 138 139

3.3.2.4 Kopplung von Fliissigchromatographie und Massenspektrometrie

Die Kombination aus Massenspektrometrie und Fliissigchromatographie hat sich in den
letzten Jahren als wegweisende Technik zur Analyse von komplexen und matrixreichen
Analytgemischen erwiesen. Vor allem bei der Untersuchung von biologischen Proben, wie sie
im Metabolomics Bereich hdufig anzutreffen sind, ist diese Analysenmethode inzwischen
weit verbreitet.”> '*! Insbesondere bei der Reduktion der Ionensuppressionseffekte, ausgeldst
durch koeluierende Verbindungen, spielt die chromatographische Trennung von komplexen
Probengemischen eine wichtige Rolle. Sowohl eine Erniedrigung der Nachweisgrenze und
des Hintergrundrauschens, als auch eine Vergroferung des linearen Arbeitsbereiches kann
durch eine gute analytische Trennung erzielt werden.”! Die besten Ergebnisse kénnen dabei
bei sehr niedrigen Volumina bzw. FlieBgeschwindigkeiten erreicht werden, sodass Nano-
Flow-Applikationen ein Maximum an Sensitivitit generieren.!*? Zusitzlich kénnen durch das
Auffangen diskreter Fraktionen weitere Analysen (z.B. NMR) angeschlossen werden.!'®
Daneben bietet die Einfilhrung der Dimension Zeit neben der Masse der Precursor- und
Produkt-Ionen ein weiteres Identifikationsmerkmal. Isobare Verbindungen mit gleichem
Fragmentierungsmuster kdnnen somit zeitlich getrennt voneinander detektiert werden.!**
Sogar Enantiomere sind mithilfe der chiralen Chromatographie prinzipiell trennbar.'* Das
breite Spektrum an kommerziell erhéltlichen Sdulen und die diversen Kombinationsmdglich-
keiten mit verschiedenen mobilen Phasen und Gradienten erlauben es heutzutage, eine
mafgeschneiderte Trennungsmethode fiir die gewlinschte Verbindung zu entwickeln,

wodurch die meisten Substanzen fiir LC-MS-basierte Analysen zuginglich sind.”®
3.4 Multivariate Datenanalyse

Die Rohdaten von Metabolomics-Experimenten enthalten letztendlich sdmtliche, mit der
jeweiligen Applikation generierbare Informationen aus einer metabolischen Momentaufnah-
me und spiegeln somit das duBlerst komplexe Resultat simtlicher Einflussfaktoren auf die zu
untersuchende Probe wider. Im Idealfall werden dabei hunderte bis tausende von Metaboliten

gleichzeitig erfasst. Um aus dieser uniibersichtlichen Datenmasse die fiir die jeweilige
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Fragestellung relevanten Informationen in kiirzester Zeit extrahieren zu koénnen, ist die
Verwendung von multivariater Statistik unumgénglich, da einfache univariate Methoden
schnell an die Grenzen der ZweckméBigkeit stoen. Ziel der multivariaten Datenanalyse ist es
daher, die Datenmenge zu reduzieren, relevante Informationen herauszuarbeiten und
darzustellen sowie nicht-Informationen wie bspw. das Grundrauschen zu entfernen, wodurch
nicht direkt messbare GroBen erfasst werden kénnen.'*® 147 Bspw. wird das Metabolom von
Haselniissen neben der geographischen Herkunft zusitzlich durch andere Einflussfaktoren wie
z.B. die Sorte bedingt (vgl. Abschnitt 3.2.2), wodurch die Konzentration einzelner Metabolite
durch mehrere Informationsurspriinge summiert bzw. iiberlagert sein kann. Mit Hilfe der
multivariaten Datenanalyse kann gezielt nach denjenigen Metaboliten gesucht werden, die
reprasentativ fiir den geographischen Ursprung sind. Die Auswertung wird dabei in zwei
Schritte unterteilt: die Datenvorbearbeitung sowie die eigentliche statistische Analyse, welche
mit verschiedensten Methoden durchgefiihrt werden kann.!*® In der vorliegenden Arbeit
wurden folgende im Metabolomics-Bereich hdufig verwendete multivariate Analysenmetho-

den verwendet (exemplarisch sind aktuelle Applikationsbeispiele angefiihrt):

- Hauptkomponentenanalyse (engl.: Principal Component Analysis; PCA)!00 149150

- Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) bzw. Partial Least Squares
Regression (PLS-R)?* %6 151

- Multiple Lineare Regression (MLR)?6!-263

- Soft Independent Modelling of Class Analogy (SIMCA)!0!: 152,153

yise-156

- Lineare Diskriminanzanalyse (LDA

- Support Vector Machines (SVM)34 97 157

Prinzipiell werden multivariate Auswerteverfahren in zwei unterschiedliche Kategorien
unterteilt, die supervised und unsupervised Methoden. Wéhrend bei unsupervised Methoden
(z.B. PCA) keine Informationen im Vorfeld vorgegeben werden und die statistischen
Methoden ungerichtet nach Zusammenhingen suchen, werden bei den supervised Methoden
(z.B. PLS, MLR, SIMCA, LDA und SVM) Gruppenzugehorigkeiten (in diesem Fall
Herkunftsldnder) definiert, worauthin die Modelle gerichtet nach Unterschieden oder
Gemeinsamkeiten suchen konnen. Dies hat den Vorteil, dass gezielt nach Informationen
gesucht werden kann, wodurch die identifizierten Unterschiede meist groBer sind. Gleichzei-
tig birgt diese Vorgehensweise jedoch das Risiko, dass vermeintliche Zusammenhinge
identifiziert werden, die in Wirklichkeit nicht oder nicht in der vermeintlichen Intensitit

existieren.'>®
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3.4.1 Datenvorbearbeitung

Vor der statistischen Analyse miissen die Rohdaten von Metabolomics Messungen zur
Generierung zweckmaidfliger Datenmatrices eine Reihe von Prozessierungsschritten
unterlaufen, die je nach analytischer Plattform unterschiedliche Anforderungen erfiillen. Das
sogenannte Data Pre-Processing ist mafBgeblich ausschlaggebend fiir die Ergebnisse der
statistischen Auswertung und muss daher stets individuell fiir die vorliegende Fragestellung
betrachtet werden.'”® Beim LC-MS zihlen hierzu insbesondere Peakdetektion, Alignment,

Normalisierung, Scaling und Centering.'*®

Die generierten Chromatogramme enthalten neben der Signalintensitit auch Informationen
iiber die Retentionszeit und das m/z-Verhéltnis einer Vielzahl von potentiellen Signalen.
Diese miissen zundchst zu sogenannten ,Features* zusammengefasst werden, wihrend
gleichzeitig falsch positiven Zuordnungen vermieden werden sollten. Der erste Schritt ist
daher die Peakdetektion (oder auch Feature Detection), bei der die Software ausgehend von
definierten Parametern chromatographische Signale als Peaks identifiziert, jedem Feature ein
definiertes m/z-Verhiltnis und eine Retentionszeit zuordnet, dessen Intensitidt bestimmt und
Storsignale dabei moglichst ignoriert. Ionen mit gleicher Retentionszeit aber unterschiedlicher
Masse (bzw. umgekehrt) miissen dabei getrennt voneinander erfasst werden. Zusitzlich dazu
werden einem Feature mehrere Massenspuren zugeordnet, die entweder durch deren
natiirliche Isotope, Addukte oder Isotope der Addukte verursacht werden, sodass diese
Signale nicht als jeweils eigenstindige ,,Metabolite* betrachtet werden und die statistische

Auswertung somit nicht verfilschen.®! 148

Beim Vergleich mehrerer Messungen ist ausgehend von minimalen Retentionszeitverschie-
bungen und Massenungenauigkeiten ein Alignment der Datensétze erforderlich, welches diese
Unterschiede erfasst und ausgleicht, wodurch Signale gleicher Metabolite weiterhin korrekt
zugeordnet werden kénnen.”? Solche minimalen Messabweichungen sind unvermeidbar und
konnen unter anderem durch Temperaturschwankungen, pH-Wert Unterschiede, das

Siulenmaterial oder Probenverschleppung verursacht werden. !>

Ziel der anschlieBenden Normalisierung ist die Beseitigung von systematischen Messabwei-
chungen, die beispielsweise durch unterschiedliche Wassergehalte, Probenkonzentrationen
oder instrumentelle Drifts verursacht werden konnen und keinerlei chemische Informationen
enthalten.!>® 160 Typischerweise wird dies durch Multiplikation jeder Probe mit einer

probenspezifischen Konstante (z.B. Summe oder Mittelwert aller Signalintensititen oder
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Intensitit eines speziellen oder des grofiten Signals) erreicht, wobei die Verwendung der

Summe aller Probensignale meist am zweckmiBigsten ist.!*®

Ein zentraler Punkt der Datenvorbehandlung mit einem enormen Einfluss auf den Output der
statistischen Analyse stellt das Scaling dar, bei dem jede Variable (Feature) durch einen
variablenspezifischen Faktor, den Scaling Faktor, geteilt wird.'®! Aus der generellen
Beschaffenheit von Metabolomics Daten biologischer Proben resultiert die Problematik, dass
die Signale abundanter Metabolite sehr grole Werte annehmen konnen, wihrend weniger
konzentrierte Metabolite um ein vielfaches niedrigere Werte aufweisen. Daraus ergibt sich,
dass die abundanten Metabolite bei der statistischen Auswertung deutlich stirker ins Gewicht
fallen, weil selbst geringe Konzentrationsunterschiede groflere absolute Signalunterschiede
verursachen, als grofle Konzentrationsunterschiede bei wenig abundanten Metaboliten. Daher
ist es notwendig, die Skalierung fiir alle Features gleich zu gestalten und dadurch eine
konzentrationsunabhingige Gewichtung zu erhalten. Es gibt diverse Verfahren wie z.B.
Autoscaling, Range Scaling, Interquartile Range Scaling, Level Scaling, Pareto Scaling oder
Vast Scaling. Die Wahl der Methode muss in jedem Fall mit Bedacht erfolgen, da sie das
Endergebnis in erheblichen Mal} beeinflussen kann und gleichzeitig, abhidngig von der

Datenbeschaffenheit, nicht jede Methode fiir jeden Datensatz geeignet ist.!®! 162

SchlieBlich kénnen die Daten mit Hilfe des Centering zusatzlich auf eine einheitliche Null-
Linie gebracht werden, um den Fokus auf den fluktuierenden Teil der Daten und nicht die

absoluten Werte zu setzen,'®!- 163

3.4.2 Erstellung und Bewertung von Klassifizierungs- und Vorhersagemodellen

Zur Erstellung und Bewertung von multivariaten Modellen wird der Datensatz typischerweise
in verschiedene Gruppen aufgeteilt. Die zur Modellerstellung verwendeten Daten werden als
Training-Daten bezeichnet. Neue (unbekannte) Proben, die mithilfe der zuvor erstellten
Modelle vorgesagt werden sollen, sind die Vorhersage-Daten (engl.: prediction data).
Wihrend die Modellgenauigkeit (engl.: training accuracy; Anteil richtig zugeordneter Proben
des Training-Datensatzes) die Giite des Modells und damit die Fahigkeit zur Diskriminierung
der zugrundeliegenden Daten erfasst, beschreibt die Vorhersagegenauigkeit (engl.: prediction
accuracy; Anteil richtig zugeordneter Proben des Vorhersage-Datensatzes) die Effizienz des
Modells in Bezug auf neue Proben. Diese beiden Parameter gleichen sich mit steigender
Probenanzahl des Training-Datensatzes immer stérker an und erreichen idealerweise 100 %.

Umgekehrt erhdlt die Vorhersagegenauigkeit bei geringeren Probenmengen meist niedrigere

Seite 34 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Einleitung

Werte, weil die Datengrundlage des Training-Datensatzes nicht ausreicht um sdmtliche
biologische Varianzen zu umfassen, wodurch die Vorhersagemodelle mit sinkender
Probenzahl immer unreprisentativer flir die Grundgesamtheit werden. Dadurch werden
Proben, die etwas stiarker vom Mittelwert abweichen, nur unzureichend oder gar nicht durch
die Modellgrundlage der jeweiligen Gruppen beschrieben und folglich falsch klassifiziert.
Daher sollte das Ziel stets die Verwendung einer gro3tmdglichen Probenmenge sein, damit
die entsprechenden Modelle bestmogliche Resultate erzielen konnen. Aus diesem Grund
stellen die in der vorliegenden Arbeit erstellten Modelle nur eine Momentaufnahme dar, die
zukiinftig durch die Implementierung weiterer Proben aus weiteren Erntejahren und/oder
Landern kontinuierlich verbessert werden konnen. Einen weiteren wichtigen Qualititsparame-
ter stellt die sogenannte Validierungsgenauigkeit (engl.: validation accuracy) dar, die
typischerweise durch Kreuzvalidierung des Training-Datensatzes errechnet wird. Dabei wird
der Training-Datensatz in n zufdllige Segmente aufgeteilt, von denen anschlieBend n-1 zur
Berechnung des entsprechenden Modells verwendet werden und das jeweils fehlende
Segment (Test-Datensatz) mit diesem vorhergesagt wird. Dieses wird fiir jede mogliche
Kombination durchgefiihrt. Je niedriger die Anzahl der Segmente gewdhlt wird, desto
reprasentativer ist das resultierende Validierungsergebnis, da weniger Proben zur Modeller-
stellung verwendet werden, und als desto robuster ist das Modell bei einer guten Validie-
rungsgenauigkeit anzusehen. Andererseits ist insbesondere fiir sehr kleine Probenmengen die
Anwendung von wenigen Segmenten nicht sinnvoll, da teilweise komplette Probengruppen
fiir die Modellerstellung fehlen konnten, weshalb fiir diese Falle hdufig eine Full Cross
Validation (komplette Kreuzvalidierung) genutzt wird, bei der alternierend jeweils eine
einzige Probe nicht zur Modellerstellung verwendet und anschlieBend vorhergesagt wird. Die

Validierung von Vorhersagemodellen ist wichtig um ein sogenanntes Overfitting zu

Underfitting Overfitting

Abbildung 3-10: Unterschiedliche statistische Fits desselben imaginiiren Datensatzes zur Klassifizierung
von zwei Probengruppen (blau und rot). (modifiziert nach Srivastava 2015)
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vermeiden, welches das Modell so exzessiv kompliziert berechnet und spezifiziert, dass es die
Training-Daten eher reproduziert statt einen generellen Trend widerzugeben. Daraus
resultiert, dass das entsprechende Modell zwar sehr gut die Training-Daten beschreiben kann,
aber nur eine sehr eingeschrinkte Vorhersagekraft fiir neue Proben besitzt.!%* 16 Overfitting
tritt insbesondere dann auf, wenn die Anzahl der beschreibenden Variablen die Anzahl der
Proben tibersteigt und/oder wenn das Modell oder der Algorithmus ein geringes Bias aber
eine hohe Varianz aufweist.!®® 197 Im Gegensatz dazu tritt sogenanntes Underfitting immer
dann auf, wenn das statistische Modell den zugrundeliegenden Trend nicht erfassen kann und
einen hohen Bias aber eine geringe Varianz aufweist. Es ist meist das Ergebnis eines zu
simplen Modells, welches die Komplexizitit der Daten nicht beschreiben kann und ist ebenso
wie Overfitting unerwiinscht.!% 1% Abbildung 3-10 visualisiert den Effekt von Overfitting

bzw. Underfitting auf einen zu klassifizierenden Datensatz.

3.4.3 Multivariate Analysenmethoden

3.4.3.1 Multiple Lineare Regression (MLR)

Die multiple lineare Regression ist als Erweiterung der einfachen linearen Regression mit i
erklarenden Variablen (Regressor Variablen) zu verstehen, bzw. umgekehrt stellt die einfache
lineare Regression einen Spezialfall der multiplen linearen Regression mit i =1 dar. Die
Beziehung zwischen den erkldrenden Variablen Xk (k = 1, 2, ..., i-1) und den abhéngigen

Variablen Y wird durch folgende Gleichung représentiert:
Y™ Bo +B1X1 + BZXZ Tt Bixi e

mit o als Achsenabschnitt (Mittelwert von Y, wenn alle Xx = 0) der Regressionshyperebene,
ei als StorgroBe (entspricht unbeobachtbaren Zufallsvariablen) und jedes Pk als Steigung
zugehorig zu Xi. Px werden daher manchmal auch als partielle Regressionskoeffizienten

(engl.: partial regression coefficients) bezeichnet.!” 17!

Die Bezeichnung ,linear resultiert aus der Tatsache, dass die abhingigen Variablen eine
Linearkombination der Regressionskoeffizienten darstellen. In der MLR erfolgt die
Regression nach dem Prinzip der kleinsten Fehlerquadrate zwischen den tatséchlichen und
den vorhergesagten Werten der abhéngigen Variablen. Auf diese Weise werden diejenigen

Regressionskoeffizienten B gesucht, welche die StorgroBe e minimieren.'”?
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3.4.3.2 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Ziel der PCA ist die Datenreduktion und Interpretation eines komplexen Datensatzes durch
Projektion der multidimensionalen Daten in einen niederdimensionalen Raum unter
Darstellung der groflten Varianzen des zugrundeliegenden Datensatzes. Es handelt sich dabei
um eine unsupervised Methode. Dazu werden die gemessenen Ausgangsdaten (Merkmale
oder Variablen) durch Linearkombination in neue, sogenannte latente Variablen (Faktoren
oder Hauptkomponenten, kurz PCs) transformiert, welche untereinander unkorreliert und in
absteigender Varianz geordnet sind.!”> !7* Diese bilden ein neues Koordinatensystem, welches
darauf ausgerichtet ist, die maximal mogliche Varianz A
der Originaldaten abzubilden (sieche Abbildung 3-11).

Neben der Dimensionsreduzierung wird hierbei eine

Variable 2

Erhohung des Signal-Rausch-Verhiltnisses erreicht.
Ursache hierfiir ist die gleichméBige Verteilung des

Rauschanteils tiber alle PCs, wéhrend die analytische

Information in der Regel in den ersten PCs

konzentriert ist. Die PCs sind per Definition

Variable 1

orthogonal zu der jeweils vorangegangenen und

Abbildung 3-11: Prinzip der Ermittlung
der Hauptkomponenten fiir eine PCA
Originaldaten enthaltenen Gesamtinformation. Durch Berechnung. Variable 1 besitzt dabei eine
groflere Varianz als Variable 2 und

die mathematische Transformation der Originaldaten- besitzt dementsprechend einen héheren
) . . . ) Loadings Wert in Bezug auf die PC1, da
matrix X in eine Scoresmatrix T und eine Faktoren- ihr Beitrag zu dieser Hauptkomponente

grofler ausfillt.

reprasentieren einen bestimmen Umfang der in den

matrix P (siehe Abbildung 3-12) konnen versteckte
Muster und Zusammenhédnge durch die Darstellung der Objekte im neu berechneten
Koordinatensystem der Matrix T (sogenannter Scores Plot) identifiziert und visualisiert
werden. Orthogonale Rotationstransformation und damit die Hauptkomponentenanalyse
lassen sich auf ein Eigenwertproblem zuriickfiihren, wobei die Spalten der Faktorladungs-
matrix durch die Eigenvektoren der Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix gebildet werden. Der
Betrag der Eigenwerte ist ein direktes Mal3 fiir den Varianzanteil eines Faktors an der
Gesamtvarianz der Datenmatrix. Hiufig verwendete Algorithmen sind NIPALS (Nonlinear

Iterative Partial Least Squares) oder Singularwertzerlegung (Singular Value Decomposition;

SVD).!7s
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Faktorenmatrix
M A M M

PT

N N N
Datenmatrix  Scoresmatrix Residuenmatrix

Abbildung 3-12: Mathematische Matricenfunktion der Hauptkomponentenanalyse. (modifiziert nach
Kessler 2007)

Der Scores Plot stellt die Position der Objekte im neu berechneten Koordinatensystem
(Faktorenraum) dar (z.B. PC1 vs. PC2). Gleichzeitig enthélt die Matrix P Informationen {iber
Korrelation zwischen den Originalvariablen (hier: Metabolite) und den Hauptkomponenten
und stellt die Einflussnahme der einzelnen Variablen als sogenannte Loadings im Loadings
Plot dar. Je grofler der Loadings Wert einer Variable in der entsprechenden Hauptkomponen-
te, desto grofer ist der Einfluss auf den Scores Plot und dementsprechend grofler die Varianz
dieser Variable im Originaldatensatz.'4% 147- 15 Vereinfacht ausgedriickt fiir die vorliegende
Problemstellung stellt ein Metabolit, dessen Position im Loadings Plot weit vom Mittelpunkt
entfernt ist eine potente Markersubstanz zur Differenzierung der geographischen Herkunft
von Haselniissen dar (sofern der Scores Plot diskrete Unterschiede zwischen den Probenpopu-
lationen beinhaltet). Die Residuenmatrix E enthdlt die Differenz zwischen urspriinglicher
Datenmatrix und den iiber Scores und Loadings reproduzierten Daten und damit den Teil der
Originaldaten, der varianzbeziiglich nur wenig relevant ist. Besteht die Datenmatrix aus N
Proben mit jeweils M Variablen, so werden bei der PCA A (A <N; A <M) Hauptkomponen-

ten gebildet, die jeweils N Scores und M Loadings aufweisen.!”®

Die PCA ist eine der géngigsten Methoden in der multivariaten Statistik, besitzt jedoch den
Nachteil, dass sie hdufig nicht in der Lage ist, die optimale Struktur der Variablen zu finden,
welche fiir eine Diskriminierung der Probenpopulationen geeignet ist, da sie lediglich nach
der groften Varianz des Datensatzes sucht. Diese muss jedoch nicht zwangsldufig durch
Gruppenunterschiede in Bezug auf die aktuelle Fragestellung vorgegeben sein, sondern kann
durch jede mogliche Eigenschaft hervorgerufen werden. Falls die Sortenunterschiede bei
Haselniissen beispielsweise groBer sind als die der geographischen Herkunft, so enthalten die
ersten PCs wahrscheinlich keinerlei relevante Informationen in Bezug auf die Diskriminie-

rung der geographischen Herkunft."*® Ein weiterer Nachteil der PCA ist, dass dem Modell
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durch die Orthogonalitidt der Hauptkomponenten eine starre Struktur auferlegt wird, welche
zwar gut zur Extraktion groBtmdglicher Informationen aus den Proben geeignet ist, aber
natiirliche Erscheinungen in den entsprechenden PCs nicht gut separiert, da die meisten

natiirlich auftretenden Eigenschaften nicht orthogonal sind.!*®

3.4.3.3 Partial Least Squares Regression bzw. Partial Least Squares Discriminant Analysis

(PLS-R bzw. PLS-DA)

Im Gegensatz dazu stellt die PLS als supervised Methode eine Modifizierung der PCA dar,
bei der gezielt diejenigen Faktoren gesucht werden, die fiir die Datenmatrix X (X = T-PT+E,
vgl. Abbildung 3-12, Abschnitt 3.4.3.2) und einer zuvor definierten ZielgroBenmatrix Y
(analog, Y = U-Q" + F) die maximale Varianz reprisentieren. Eine Variation der urspriingli-
chen PLS ist die PLS-DA, bei der Y statt numerischer Daten kategorische Informationen (z.B.
geographische Herkunft) beinhaltet. In der Praxis wird dies durch die Einfithrung von
Dummy-Variablen zur Definition der Gruppenzugehorigkeiten erreicht. Prinzipiell wird bei
der PLS sowohl eine PCA der X-Daten, als auch eine PCA der Y-Daten durchgefiihrt. Diese
sind allerdings nicht unabhidngig voneinander, sondern jeweils beeinflusst durch die
Ergebnisse der anderen PCA.!7® In der PLS wird die Kovarianz zwischen den unabhiingigen
Variablen X und denn korrespondierenden abhidngigen Variablen Y durch systematische
Rotation der PCA Hauptkomponenten maximiert.!”” Die so berechneten Faktoren werden als
PLS Komponenten bezeichnet und sind vergleichbar mit den Hauptkomponenten der PCA.
Diese Faktoren beschreiben entsprechend das Verhalten der abhingigen Variablen Y und
bilden ein neues Koordinatensystem, in das die unabhéngigen Variablen X projiziert werden
(Scores Plot). Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist die Moglichkeit relevante Informationen
aus hochst kollinearen und komplexen Daten mit viel Untergrundrauschen zu extrahieren, wie

sie bei Metabolomics Experimenten hiufig anzutreffen sind.!”®
3.4.3.4 Soft Independent Modelling of Class Analogy (SIMCA)

Wie bereits beschrieben, ist der Einsatz der PCA zuweilen wenig effizient zur Differenzierung
definierter Gruppen, da die Gruppeninformationen nicht zur Modellerstellung genutzt werden,
sondern die generelle Variation des Datensatzes erfasst wird. Mit dem SIMCA Verfahren
kann jedoch durch ebendiese Kombination der PCA mit Gruppeninformationen ein
Klassifizierungsmodell fiir unbekannte Proben erstellt werden.!”’ Die Bezeichnung ,,Soft‘
steht dabei dafiir, dass keine Hypothese iiber die Verteilung der Variablen erfolgt, und
»~Independent fiir die separate Modellerstellung der Klassen. Dabei wird fiir jede der X zu
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) klassifizierenden Gruppen ein

SIMCA- ,
Modell 1 -7~ individuelles PCA Modell und

daher Hyperfliche im y-

dimensionalen Raum mit den

»»»»» Distanz zur Modell-Mitte . . .
Konfidenzintervall jeweils  zugehorigen Proben
—— Modell-Mitte (linear)

* Modellmitte @irkular)  erstellt. Da die Anzahl der
Hauptkomponenten (y) fiir jedes

Modell 3 der unterschiedlichen Modelle

> variieren kann, muss die
X3

optimale Anzahl an Hauptkom-
Abbildung 3-13: Prinzip der Klassifizierung bei der SIMCA

Approximation am Beispiel eines zweidimensionalen Raumes.  ponenten individuell bestimmt
(modifiziert nach Henrion und Henrion 1994) werden, typischerweise ber
Kreuzvalidierung.'®® Dies ist insbesondere bei biologischen Proben sinnvoll, da sich auch die
Varianz der verschiedenen Probengruppen stark unterscheiden kann. Das SIMCA Modell
definiert somit X Sub-Rdume (Klassen Modelle), in die eine unbekannte Probe projiziert
wird. AnschlieBend wird tliberpriift, ob sie sich mit einer vorgegebenen Genauigkeit innerhalb
dieser Hyperfliche befindet. Die Distanz einer Probe zum Klassenmodell wird iiber die
orthogonale Distanz zum Modell-Raum und die Distanz zum Scores-Raum berechnet. Sie
wird einer bestimmten Klasse zugeordnet, sofern die quadrierte Distanz des Testobjektes in
einem F-Test nicht signifikant von der Zufallsstreuung der Trainingsobjekte des betreffenden
PCA Modells abweicht. Eine andere Moglichkeit der Berechnung der Distanzen sind
Hotelling’s T2 oder Mahalanobis Distanzen, welche auch hédufig zur AusreiBlerdetektion bei
der PCA-Berechnung verwendet werden.'®® '8! Das Klassifizierungsprinzip ist in Abbildung
3-13 dargestellt. Bei sich iliberlappenden Gruppen sind auch Mehrfachzuordnungen moglich.
Eines der wesentlichen Nachteile der SIMCA ist die Tatsache, dass die Berechnung der
jeweiligen PCA Modelle darauf ausgelegt ist die maximale Varianz innerhalb der jeweiligen
Klasse zu beschreiben. Daher bleibt eine gezielte Suche nach Mdéglichkeiten zur Separierung
der Klassen aus, wodurch die Effizienz dieser Methode limitiert ist. Die SIMCA ist daher oft
fehleranfdllig bei komplexen Daten, deren Inter-Klassen-Varianz kleiner als die Intra-
Klassen-Varianz ist, wie es bei Metabolomics-Daten hiufig zu erwarten ist.'®? Einer der
Vorteile dieser Methode ist jedoch genau diese unabhiéngige Behandlung der Lerngruppen,
wodurch die gesamte Rechnung sukzessive Gruppe fiir Gruppe aufgebaut werden kann und
leicht zusitzliche Gruppen einbezogen werden konnen, wihrend das Ergebnis in der linearen

Diskriminanzanalyse stets von der Gesamtheit der Probengruppen abhingt. '3
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3.4.3.5 Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)

Die lineare Diskriminanzanalyse ist ein der PCA verwandtes Verfahren, wobei ebenfalls
geeignete latente Variablen als Linearkombinationen zur bestmoglichen Beschreibung des
Datensatzes gesucht werden. Die Transformation des Koordinatensystems erfolgt hierbei
jedoch nicht entlang der groften Varianz im Datensatz, sondern in der Richtung der
bestmoglichen Trennung der zuvor definierten Klassen (sieche Abbildung 3-14). Die LDA
basiert auf der Annahme, dass innerhalb der Gruppen Normalverteilung herrscht und die
Gruppen identische Kovarianz-Matrizen und damit die gleiche Struktur der Variabilitét
aufweisen. Typischerweise beinhaltet die herkdmmliche Bezeichnung LDA die FISHER‘sche
Diskriminanzfunktion, bei der eine Hyperebene mit optimaler Projektionsrichtung gesucht
wird, welche die Inter-Klassen-Varianz maximiert und die Intra-Klassen-Varianz minimiert.
AnschlieBend wird diejenige lineare Funktion auf
Basis der Originalvariablen gesucht, die die Klassen

optimal separieren kann.!®* 185 Die Transformation

Variable 2

der Originaldaten (engl.: input space) in geeignete
Hyperrdume (engl.: feature space) kann durch lineare
oder nichtlineare Funktionen erfolgen.!®> Zur
Unterscheidung von zwei Gruppen ist nur eine

Diskriminanzfunktion notwendig, wihrend die

Trennung von m Gruppen mehrere Diskriminanz-

funktionen erfordert. AnschlieBend  konnen Variable 1~

unbekannte Objekte mithilfe von Klassifikations- Abbildung 3-14: Vergleich der Prinzipien

. . L. . . zur Bestimmung der neuen latenten
funktionen in die jeweiligen Klassen eingeordnet vyariablen im Zuge einer LDA bzw. PCA
am Beispiel eines 2-Klassen-Problems (rot
und blau) mit linearer Transformation.
(modifiziert nach Webb 2003)

werden. Fiir jedes einzuordnende Objekt wird tiiber
diese Klassifikationsfunktionen ein Classification
Score berechnet. AnschlieBend wird das Objekt der Gruppe mit dem grofiten Wert
zugeordnet. Die Anzahl der Klassifikationsfunktionen entspricht der Gruppenzahl m, wihrend
die Anzahl der Diskriminanzfunktionen maximal m-1 betrdgt. Weiterhin kann die Zuordnung
{iber die minimale Mahalanobis-Distanz zum Zentroid der Klasse erfolgen.!®® 3¢ 187 Dje
Nachteile dieser Methode liegen vor allem darin begriindet, dass sie eine Inter-Klassen-
Kovarianz-Matrix verwendet, wodurch das Ergebnis nicht immer ideal ist, wenn die

Varianzstruktur der unterschiedlichen Klassen sehr unterschiedlich ist. Dariiber hinaus muss

die Anzahl der Proben in jedem Fall groBer als die der Variablen sein, sodass eine inverse

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 41



Einleitung

Kovarianz-Matrix erhalten werden kann.'®® Daher kann eine LDA bei Metabolomics-
Applikationen hédufig nicht direkt angewendet werden, da meist zu wenig Proben vorliegend
sind. In diesen Féllen ist eine Dimensionsreduktion der Variablen, z.B. durch eine vorgeschal-
tete PCA, eine mogliche Losung um anschlieend eine herkommliche LDA auf die relevanten
Hauptkomponenten anzuwenden. Fiir diese sogenannte PCA-LDA muss die optimale Anzahl
der Hauptkomponenten typischerweise via Kreuzvalidierung im Vorfeld bestimmt werden.!*
Die LDA eignet sich insbesondere fiir lineare und niederdimensionale Daten, wihrend die

Resultate bei multidimensionalen Daten meist nur limitiert nutzbar sind.'®’
3.4.3.6 Support Vector Machines (SVM)

Die Support Vector Machine ist eine effiziente, nicht-parametrische Methode des maschinel-
len Lernens, welche sowohl bei Klassifizierungs- (SVM-C) als auch Regressionsproblemen
(SVM-R) angewendet werden kann.'"”® Der wesentliche Vorteil der SVM liegt in der
Flexibilitdit der Wahl der sogenannten Kernel Funktion, welche die Separierung der
verschiedenen Klassen erlaubt, und in der Anwendbarkeit dieser Kernel sowohl fiir lineare als
auch nichtlineare Probleme. Bei nichtlinearen Trennproblemen wird der sogenannte Kernel
Trick verwendet, welcher die Originaldaten in eine hoéherdimensionalen Hyperraum
transformiert, in dem eine lineare Trennung ermdglicht wird (sieche Abbildung 3-15).!7” Die
SVM ist dabei speziell fiir die Analyse von Stichproben geeignet. Sie verfolgt das Ziel eine
optimale Losung mit den vorhandenen Informationen zu erzeugen, anstatt einen idealen Wert
bei unendlicher Anzahl an Proben zu ermitteln.”? Sie ist dadurch in der Lage selbst bei sehr
komplexen Datensétzen mit wenig Proben und starken Uberlappungen der einzelnen Klassen
ideale Modelle zu berechnen, um zukiinftige Probe zuverldssig vorhersagen zu konnen und

eignet sich daher hervorragend fiir den Metabolomics-Bereich. !

Zu den moglichen Kernel Funktionen gehdren lineare, polynomiale und sigmoide Funktionen

sowie Radial Basis Function (RBF, auch als ,,Gaussian* bezeichnet).

X-Y Linear
K(X,Y) = (y-X-Y+C) Polynomial
’ exp(-y- | X-Y ) Radial Basis
tanh(y - X - Y + C) Sigmoid

mit K(X,Y)=®(X) - &(Y), das als Kernel Funktion das Skalarprodukt der Originaldaten
nach Transformation (@) in einen hoherdimensionalen Hyperraum représentiert. X stellt dabei

die Originaldatenmatrix und Y die zuvor definierte Zielgroenmatrix (bei Klassifizierung z.B.
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A)

Originaldaten = Hyperraum

Variable 2

é\\,z separierende
Hyperebene

Stiitzvektoren |

Variable 1

...-./\ xz

B)

Variable 2

Stiitzvektoren separierende separierende

..... .. [ X X J ® Hyperebene Hyperebene
oo ® o
° Stiitzvektoren
Variable 1 X1
Originaldaten Hyperraum

Abbildung 3-15: Prinzip des SVM. (A) Anwendung bei linear separierbaren Datensétzen, in denen der
Algorithmus in den Originaldaten nach einer optimalen Hyperebene sucht (Gerade bei 2D Darstellung),
welche die Spannweite zwischen den beiden Gruppen (rot und blau) maximiert. (B) Anwendung bei
nichtlinearen Fillen (hier ,,polynomial“ Kernel), in denen der Algorithmus die Originaldaten (links),
welche nicht linear separabel ist (Mitte), in einen hoherdimensionalen Hyperraum transformiert. Dort
wird eine Hyperebene gesucht, welche die beiden Gruppen optimal voneinander separieren kann.
(modifiziert nach Gromski 2015)

geographische Herkunft) dar. Die eigentliche Trennung wird durch die Definierung einer
kleinen Anzahl an Proben erreicht, welche die Position der separierenden Hyperebene
bestimmen und dieser am néchsten liegen. Diese werden als Stiitzvektoren (engl.: support
vectors) bezeichnet. Sie werden durch die SVM so berechnet, dass um die Klassengrenzen
herum ein moglichst breiter Bereich (Spannweite, engl.: margin) frei von Objekten bleibt
(large margin classifier). Damit auch in Féllen von nicht perfekt separierbaren Daten eine

gute, generalisierte Klassifizierung erreicht werden kann, werden sogenannte Schlupfvariab-
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len (engl.: slacking variable) eingefithrt um das Modell flexibler gestalten zu konnen. Diese
erlauben es dem Modell, dass einzelne Objekte falsch klassifiziert werden, bevor die
Komplexizitit des Modells zu stark erhoht wird. Dies wiirde zwar die perfekte Beschreibung
der Training-Daten ermoglichen, jedoch fehlte einem solchen Modell die Allgemeingiiltigkeit
auch flir zukiinftige Proben, sodass diese falsch klassifiziert werden wiirden. Durch die
Einfiihrung der Schlupfvariablen wird dariiber hinaus gleichzeitig die Anzahl der bendtigten
Stiitzvektoren verringert. Dieses Prinzip wird auch als soft margin (dt.: weiche Grenze)
bezeichnet.!””- 1°1: 192 Dje optimalen Werte der verinderbaren Parameter y (Kernel Parameter)
und C (Soft Margin Parameter) der einzelnen Kernel Funktionen sind abhidngig von der
Datengrundlage und miissen individuell fiir jeden Datensatz bestimmt werden, typischerweise

via  Kreuzvalidierung um ein

=

Overfitting durch iiberméBige C = klein

Variable 2
Variable 2

Komplexizitit des Modells mit
bereits beschriebenen Folgen zu
vermeiden (vgl. zusdtzlich Abschnitt

342). C reguliert die falsche

Klassifizierung der Training-Daten,

Variable 1 Variable 1

wobei ein geringer Wert die

"y
—

Entscheidungsoberfliche weich hilt,

Variable 2
Variable 2

wodurch  mehr  Schlupfvariablen
erlaubt werden (soft margin). Ein
hoher Wert zielt darauf ab, alle

Training-Daten korrekt zZu

klassifizieren, indem es dem Modell

Variable 1 Variable 1

die Freiheit zur Selektion von mehr

. Abbildung 3-16: Darstellung der Effekte fiir unterschiedli-
Stiitzvektoren zur klareren  cpe Einstellungen der SVM Parameter (C und y) auf die
resultierenden separierten Hyperebenen (projiziert auf die
Originaldaten). (A) kleiner bzw. grofler Wert des Soft
Margin Parameters C, und (B) kleiner bzw. grofier Wert des
Kernel Parameters y. (modifiziert nach Xu 2006)

Definierung der Hyperebene gibt
(hard margin). y wiederum definiert
die Reichweite des Einflusses jeder
einzelnen Training-Probe. Niedrige Werte bedeuten, dass auch weit von der separierenden
Hyperebene entfernte Proben einen starken Einfluss auf die Ausrichtung und Form der
Hyperebene besitzen, wihrend grole Werte nur nahe Proben beriicksichtigen (siehe
Abbildung 3-16).146: 190 91 193 \Wihrend zu groBe Werte der beiden Parameter zwar zu einer

idealen Separierung der Training-Objekte fiihren, ist das Modell jedoch fiir unbekannte
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Proben wegen der fehlenden Generalisierung fiir realistische Klassenunterschiede nicht
geeignet. Im Gegensatz dazu werden die Grenzen bei zu niedrigen Werten so undefiniert, dass
das Modell allgemein sowohl fiir die Training-Objekte als auch unbekannt Proben keine

sinnvolle Klassendifferenzierung erméglicht.!®®

Im Vergleich zur PLS-DA und LDA wird die SVM nicht durch die Varianz der verschiedenen
Probenklassen beeinflusst, sondern beschrinkt sich darauf zu priifen, auf welcher Seite der
Stiitzvektoren eine unbekannt Probe liegt.!”> Dadurch zeichnet sich die SVM im Vergleich zu
anderen multivariaten Verfahren durch eine hohe Robustheit sowie Resistenz gegeniiber
chemischem Rauschen aus.!®> Die Nachteile dieser Methode sind vor allem die fehlende
Transparenz der Ergebnisse, die Schwierigkeit der Identifikation von wichtigen, einflussrei-
chen Variablen (Metaboliten) sowie die Komplexizitdt und der Aufwand der Modellerstellung
mit Wahl der optimalen Kernel Funktion bei idealen Parametern fiir y und C.!”7 Letzteres
stellt mittlerweile durch Verwendung geeigneter und bedienerfreundlicher statistischer
Software kein Problem mehr dar. Durch (semi-)automatisierte Rastersuchfunktionen (Grid
Search Function) werden in kiirzester Zeit die optimalen Parameter bestimmt, wihrend das

Overfitting gleichzeitig durch parallele Kreuzvalidierung geringgehalten werden kann.

Urspriinglich wurde die SVM fiir Zwei-Klassen-Probleme entwickelt. Allerdings enthalten
die meisten Datensdtze mehr als zwei Klassen, sodass verschiedene Strategien zur
Erweiterung der SVMs entwickelt wurden. Der prinzipielle Ansatz verfolgt die Teilung des
Multi-Klassen-Problematik in mehrere bindre Félle und die anschlieBende Kombinierung des
Outputs aller ,,sub-binary classifier zu einer finalen Vorhersage der Gruppenzugehorigkeit
einer Probe. Die drei Hauptmethoden nach diesem Prinzip werden als ,,Einer-gegen-Alle*
(engl.: ome-against-all), ,Einer-gegen-Einen* (engl.: omne-against-one) und ,,DAG-Baum*

t.191

(engl.: directed acyclic graph tree) bezeichne Durch deren Anwendung sind mittlerweile

auch Multi-Klassen-Probleme zugénglich geworden.

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 45



Zielsetzung der Arbeit

4  Zielsetzung der Arbeit

Das grundlegende Ziel der vorliegenden Arbeit war die Entwicklung von LC-MS-basierten
Metabolomics-Applikationen zur analytischen Bestimmung der geographischen Herkunft von
Haselniissen. Die bisherige Praxis beschrinkt sich auf die Priifung von Lieferdokumenten,

welche durch geschickte Manipulationen gezielt getduscht werden kann.

Dazu sollten zunichst in einem non-targeted Ansatz mittels hochauflosendem UPLC-ESI-
QTOF-MS Metabolite identifiziert werden, die signifikante Unterschiede zwischen
wirtschaftlich relevanten Anbaulindern aufweisen und sich somit als Markersubstanzen

eignen.

Nach einer Strukturaufkldrung der relevanten Metabolite sollte eine einfache und schnelle
targeted HPLC-ESI-QqQ-MS/MS Applikation entwickelt werden, mit der eine absolute
Quantifizierung iiber interne Standards ermoglicht wird. Die Entwicklung dieser Methode
sollte insbesondere in Hinblick auf eine mogliche Implementierung in die Routineanalytik in
staatlichen Untersuchungsédmtern, Qualitdtssicherungsabteilungen in Haselnuss verarbeiten-
den Unternehmen oder Dienstleistungslaboratorien erfolgen und daher einen besonderen
Fokus auf eine moglichst einfache und schnelle Handhabung bei moglichst geringem
apparativen Aufwand und Kosten legen. Gleichzeitig sollte die Methode sensitiv und selektiv
sein sowie eine robuste und reproduzierbare Quantifizierung der Markersubstanzen

ermoglichen.

Um die Eignung dieser Applikation fiir Routineanwendungen zu beweisen, sollte eine

Methodenvalidierung gemél anerkannter Richtlinien erfolgen.

AnschlieBend sollten anhand authentischer Haselnussproben und mittels multivariater
Auswerteverfahren statistische Klassifizierungs- und Regressionsmodelle entwickelt und
validiert werden, die eine zuverldssige Vorhersage des Herkunftslandes von unbekannten

Proben ermdglichen.

Abschlielend sollte die Stabilitdt der zuvor identifizierten Markersubstanzen in Haselnuss-
Analysenmaterial durch Lagerungsversuche bei unterschiedlichen Bedignungen {iberpriift

werden.
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5 Ergebnisse und Diskussion

Teile der hier dargestellten Ergebnisse, Abbildungen oder Tabellen wurden bereits in
wissenschaftlichen Publikationen verdffentlicht und werden im Folgenden mit ,,Klockmann

2016“ bzw. ,,Klockmann 2017 zitiert.'** 193
Copyright:

Reprinted or adapted with permission from Klockmann, S.; Reiner, E.; Bachmann, R.; Hackl,
T.; Fischer, M. Food Fingerprinting: Metabolomic Approaches for Geographical Origin
Discrimination of Hazelnuts (Corylus avellana) by UPLC-QTOF-MS. J. Agric. Food Chem.
2016, 64, 9253-9262. Copyright 2016 American Chemical Society.

Reprinted or adapted with permission from Klockmann, S.; Reiner, E.; Cain, N.; Fischer, M.
Food Targeting: Geographical Origin Determination of Hazelnuts (Corylus avellana) by LC-
0qQO-MS/MS-Based Targeted Metabolomics Application. J. Agric. Food Chem. 2017, 65,
1456-1465. Copyright 2017 American Chemical Society.

5.1 Methodenentwicklung

Der Workflow eines Metabolomics-Experiments umfasst die Abschnitte Probenvorbereitung,
Extraktion und apparative Analytik, welche alle einen unmittelbaren Einfluss auf die
Ergebnisse der Messungen haben (vgl. Abschnitt 3.2.2). Ziel der Methodenoptimierung ist es
daher, jeden dieser Schritte derart zu gestalten, dass ein Maximum an Informationen bei
minimalem Aufwand generiert werden kann, wobei die metabolische Momentaufnahme
moglichst unverdndert bleiben soll. Ein wichtiger Faktor ist daher das stetige Arbeiten und
Lagern von Proben bei niedrigen Temperaturen, um keine unerwiinschten biochemischen
Reaktionen zu beschleunigen oder thermolabile Metabolite zu zerstoren. Der Probenumfang
jeder Einzelprobe an Haselnusskernen betrug ca. 200 - 1000 g. Dabei wurden 200 g als
absolutes Minimum definiert, das bei eindeutig definierten Proben noch ausreichend
statistisch reprisentativ ist. Das Probenmaterial wurde nach vorangegangenem Schockgefrie-
ren mittels Fliissigstickstoff (-196 °C) und unter Zugabe einer dquivalenten Menge
Trockeneis (-78 °C) zum Mahlgut zur Kompensation der wéhrend des Mahlprozesses
freiwerdenden Reibungswirme mittels einer Messermiihle homogenisiert. Trotz des hohen
Fettgehaltes der Haselniisse blieb das Homogenisat durch das Gefrieren dariiber hinaus

pulverformig, was die Verarbeitung erleichterte. Zur Verbesserung der Lagerfdahigkeit wurde
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das Homogenisat anschlieBend gefriergetrocknet. Durch den Wasserentzug werden die
meisten Enzyme in ihrer Aktivitit inhibiert.>*® Fiir eine unmittelbare Analyse der Proben ist
die Lyophilisation des Mahlguts allerdings nicht unbedingt erforderlich, da geringfiigige
Unterschiede im Wassergehalt im Zuge der Normalisierung der Datensédtze wéhrend der

Datenvorbereitung mathematisch herausgerechnet werden.'>

Die Wahl der Extraktionsmethode besitzt einen direkten, maB3geblichen Einfluss sowohl auf
das detektierte metabolische Profil als auch auf die Datenqualitdt und sollte daher eine
besondere Aufmerksamkeit erhalten.'”® Duportet et al. (2011) zeigten beispielsweise, dass
sich bei Verwendung vier verschiedener Extraktionsmethoden auf eine Probe signifikant
unterschiedliche Metabolit-Gehalte ergeben und dadurch gegenséitzliche biologische
Interpretationen von aktiven Stoffwechselwegen moglich sind. Die ideale Extraktionsmethode
fiir LC-MS-basierte Metabolomics Analysen von biologischen Proben sollte daher (1)
unselektiv, (2) einfach und schnell mit einer minimalen Anzahl an Arbeitsschritten und (3)
reproduzierbar sein sowie (4) einen Metabolismus-Quenching Schritt (insbesondere
Proteinprizipitation und Kiihlung) beinhalten.®” Bei pflanzlichen Proben sollte dariiber hinaus
ein geeignetes Zellaufschlussverfahren angewendet werden um Zellwédnde zu zerstéren und
die Metabolite aus dem Zellinneren zuginglich zu machen.!”® Da es aufgrund der hohen
chemischen Diversitdt und den damit verbundenen Polarititsunterschieden keine Extrakti-
onsmethode geben kann, die das gesamte Metabolom in einem Extrakt vereinigen kann,
mussten fiir polare bzw. unpolare Metabolite zwei komplementire Ansitze entwickelt
werden. Die anschlieBende massenspektrometrische Akquisition unterteilte sich je nach
Fragestellung in einen targeted Ansatz (HPLC-ESI-QqQ-MS/MS) und einen non-targeted
Ansatz (UPLC-ESI-QTOF-MS).

5.1.1 Non-targeted LC-MS
5.1.1.1 Methodenentwicklung fiir die Analyse von unpolaren Metaboliten

Die Extraktion der Haselniisse erfolgte zunédchst nach der im Abschnitt 6.1.3.1 beschriebenen
Initialmethode mit dem Probenmaterial NBOO1 (siche Tabelle 8-16, Abschnitt 8.2). Die
Initialmethode wurde in Anlehnung an iibliche Vorgehensweisen in publizierten Metabo-
lomics-Studien sowie bereits etablierte Methoden der Forschungsstelle entworfen,3% 68 98 199
200 Ausgehend von dieser Methode wurden im Folgenden diverse Parameter getestet und

optimiert.
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5.1.1.1.1 UPLC-ESI-QTOF-MS-Methode

Die verwendeten LC-MS Methoden zur Detektion von unpolaren Metaboliten (NTNP-pos
und NTNP-neg; sieche Abschnitt 6.3.1) wurden am Institut bereits in vorangegangenen
Arbeiten fiir die Analyse von Humanplasma entwickelt und optimiert. Zur umfassenden
Charakterisierung des Metaboloms erfolgt die Akquisition sowohl im positiven als auch im
negativen lonenmodus. Ausgehend von diesen Methoden wurde die Anwendbarkeit auf
Haselniisse liberpriift. Die Methoden waren sowohl in Hinsicht auf die chromatographische
Trennung der Metabolite als auch die massenspektrometrische Detektion als selektiv und
sensitiv einzustufen und konnten somit mit geringfiigigen Anpassungen (z.B. Verldngerung
der Equilibrierungsdauer oder Modifizierung der massenspektrometrischen Parameter)
iibernommen werden. Ein exemplarisches LC-MS Chromatogramm der Messungen eines
unpolaren Haselnussextraktes mit der Methode NTNP-pos ist in Abbildung 5-12 (Abschnitt
5.2.2.1) bzw. mit NTNP-neg in Abbildung 8-1 (Anhang, Abschnitt 8.2) dargestellt.

5.1.1.1.2 Extraktionsmittel

Die verwendeten Extraktionsmittel bzw. deren Kombination haben einen unmittelbaren
Einfluss auf die Extraktionseffizienz bestimmter Metabolite, bedingt durch deren unterschied-
liche Polaritdt und funktionellen Gruppen. Ziel ist die Extraktion einer groBtmdglichen
Anzahl an Metaboliten mit hoher Signalintensitdt bei einfacher Handhabung und maximalen
Reproduzierbarkeit. Fiir die Extraktion von unpolaren Metaboliten haben sich in diversen
Studien bereits die Losungsmittel Chloroform (C), Acetonitril (A), Methanol (M) und
Isopropanol (I) etabliert,”? die im Folgenden in 23 verschiedenen Kombinationen fiir die
Extraktion von Haselnussmetaboliten evaluiert wurden (siche Tabelle 5-1). Die beiden im

Metabolomics-Bereich hédufig verwendeten Extraktionsmethoden fiir Lipide nach BLIGH und

201 202

DYER™™ sowie FOLCH™™” wurden dabei fiir die vorliegende Fragestellung nicht in Betracht
gezogen, obwohl die hervorragende Extraktionseffizienz dieser Methoden fiir bestimmte
Lipide bereits in zahlreichen Studien belegt wurde. Allerdings beruhen sie auf einer
verhdltnismdBig aufwindigen Zweiphasenextraktion mit zahlreichen Arbeitsschritten und
widersprechen somit dem Ziel einer effizienten und dabei unkomplizierten und schnellen
Extraktion. Im Zuge der non-targeted Extraktion liegt der Fokus starker auf der gleichzeitigen
Analyse moglichst vieler Metabolite, wobei nicht die Extraktionseffizienz fiir die einzelnen

Metabolite, sondern vielmehr die Reproduzierbarkeit, die hochste Prioritét besitzt.
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Bei neun der 23 getesteten Varianten konnten zwar nach der Zentrifugation und Membranfilt-
ration der Uberstande zunichst klare Extrakte erhalten werden, aus denen jedoch nach einiger
Zeit Feststoffe auskristallisierten. Bei vier Extraktionsmitteln konnte trotz Membranfiltration
keine klare Losung erhalten werden und bei weiteren zwei ergaben sich nach der Zentrifuga-
tion zwei Phasen. Zusétzlich trat bei vier weiteren nach der Lagerung (ca. eine Woche) eine
Triibung der Losung auf. Lediglich bei acht Varianten wurden stabile, einphasige und klare
Extrakte erhalten. Fiir die LC-MS Analyse ist es zwingend notwendig, dass Losungen ohne
ungeldste Feststoffe vermessen werden um Stérungen der Analyse sowie Verschmutzungen
sowie Verstopfungen von Kapillaren und der UPLC-Séule zu vermeiden. Aus diesem Grund
wurden fir die folgende Bewertung nur die vier klaren Extrakte (CI12, CI11, CIA1l11,
CIA221) mittels der Methoden NTNP-pos und NTNP-neg in Dreifachbestimmung analysiert.

Zwar konnten die vier Extrakte, bei denen eine Triibung erst nach einiger Zeit auftrat,
prinzipiell unmittelbar nach der Extraktion analysiert werden, jedoch wurden auch diese
Extraktionsvarianten nicht in Betracht gezogen, da die Gefahr der Niederschlagsbildung vor
der massenspektrometrischen Analyse zu grof3 ist, insbesondere bei lingeren Messreihen.
Dariiber hinaus konnten derartige Proben nicht gelagert und zu einem spéteren Zeitpunkt

erneut analysiert werden. Die Niederschlige und die oberen, 6ligen Phasen der nicht-

Tabelle 5-1: Losungsmittelkombinationen zur Extraktion von unpolaren Metaboliten und deren
Resultate.

CM12 333 667 2 Phasen x
CM21 667 333 Niederschlag x
CM11 500 500 Niederschlag x
CAIl2 333 667 2 Phasen x
CA21 667 333 Niederschlag x
CAl1 500 500 Niederschlag X
ISO 1000 triib (nach 7 Tagen) ")
CI12 333 667 klar v
CI11 500 500 klar v
CIM111 333 333 333 Niederschlag x
CIM211 500 250 250 Niederschlag x
CIM121 250 500 250 Niederschlag x
CIM112 250 250 500 triib (nach 7 Tagen) %)
CIM221 400 400 200 triib (nach 7 Tagen) )
CIM212 400 200 400 triib x
CIM122 200 400 400 triib (nach 7 Tagen) %)
CIA1l1 333 333 333 klar v
CIA211 500 250 250 triib x
CIA121 250 500 250 Niederschlag x
CIA112 250 250 500 triib x
CIA221 400 400 200 klar v
CIA212 400 200 400 triib x
CIA122 200 400 400 Niederschlag x
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konformen Proben konnten in Chloroform geldst und massenspektrometrisch analysiert
werden (sieche Abbildung 8-2, Abschnitt 8.2). Sowohl die 6ligen Phasen als auch die
Niederschldge besaBen eine dhnliche Zusammensetzung aus iiberwiegend sehr unpolare
Substanzen wie Triacylglycerolen, deren Loslichkeitsprodukt wahrscheinlich iiberschritten

wurde.

Zur Bewertung der Extraktionseffizienz und Reproduzierbarkeit wurde die Peakfldche
ausgewdhlter Metabolite sowie deren Variationskoeffizienten berechnet. Da zum Zeitpunkt
der Methodenentwicklung noch keine potentiellen Markersubstanzen fiir eine geographische
Herkunftsbestimmung identifiziert waren, wurden jeweils 32 repréisentative, zuféllig gewahlte
Features (enthilt Information iiber Retentionszeit und m/z-Verhiltnis eines Metaboliten) fiir
NTNP-pos und NTNP-neg ausgewdhlt. Die Features wurden dabei so gewdhlt, dass sie
sowohl den gesamten chromatographischen Zeitraum als auch den gesamten Massenbereich
reprisentieren. Abbildung 5-1 zeigt eine graphische Auftragung der mittleren Signalintensiti-
ten als prozentuale Abweichung vom Mittelwert aller vier Extraktionsmittel mit der Methode

NTNP-pos und Abbildung 5-2 fiir NTNP-neg.

Bei der Messung mit der Methode NTNP-pos zeigte sich, dass CIA221 im Massenbereich
200 — 400 m/z die beste Extraktionseffizienz (grofite Signalintensitdt) erzielte, wihrend CI12
im Bereich von 400 — 1000 m/z gegeniiber den anderen drei iiberlegen war. Unter Berticksich-
tigung, dass die meisten unpolaren Metabolite groflere Massen aufweisen (z.B. Triacylglyce-

ride, Phospholipide und Steroide) und auch mit der hier verwendeten Methode NTNP-pos die
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Abbildung 5-1: Prozentuale Abweichung vom Mittelwert der Peakflichen der zufillig ausgewéihlten
Features, gemessen in NTNP-pos.
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Abbildung 5-2: Prozentuale Abweichung vom Mittelwert der Peakfliichen der zufillig ausgew:ihlten
Features, gemessen in NTNP-neg.

meisten Metabolite tiber 400 m/z detektiert werden konnten, erscheint die Mischung von
Chloroform und Isopropanol im Verhiltnis 1:2 dementsprechend als bestes Extraktionsmittel
im Kontext der zugrundeliegenden Fragestellung. Im Mittel resultierten bei der Extraktion mit
CI12 hohere Signalintensitéiten fiir die 32 Features als bei der Verwendung von CI11 (24 %
niedriger), CIA111 (33 % niedriger) oder CIA221 (14 % niedriger).

Im Fall der Methode NTNP-neg ergaben sich weniger klare Tendenzen. Allerdings ldsst sich
auch hier schlussfolgern, dass CIA221 (CI11 hier ebenfalls) im niedrigen Massenbereich in
der Lage war, Metabolite effizienter extrahieren zu konnen, wihrend CI12 bei hdéheren
Massen zusammen mit CI11 bessere Ergebnisse erzielen konnte. Gegeniiber den anderen drei
Kombinationen konnte CI12 insgesamt gleichwertige Ergebnisse erzielen (7 % niedriger als

CI11, 5 % niedriger als CI221 und 11 % besser als CIA111).

Neben der Extraktionseffizienz spielt auch die Reproduzierbarkeit bei Metabolomics-
Experimenten eine essentielle Rolle, da meist gro3en Probenpopulationen analysiert werden
und statistischen Auswerteverfahren verwendet werden miissen. Bei einer grofleren Streuung
von Messwerten sinkt die statistische Sicherheit, wodurch die statistisch messbare Signifikanz
von tatsdchlichen Unterschieden verringert wird. Aus diesem Grund wurden die Variations-
koeffizienten (CV) fiir jeden Metaboliten bestimmt, welche eine Aussage iiber die
Genauigkeit der Messung treffen (kleine Werte = geringe Messunsicherheit). In Tabelle 5-2
sind die mittleren Variationskoeffizienten fiir jedes Extraktionsmittel fiir die verschiedenen
Methoden dargestellt. Wahrend bei NTNP-neg keine grolen Unterschiede zu erkennen waren,
lieferte CI12 bei NTNP-pos die mit Abstand hochste Genauigkeit.
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Tabelle 5-2: Mittlere Variationskoeffizienten (CV) fiir die verschiedenen Extraktionsmittel.

CIl1 9,53 % 7,28 % 15,60 %
CI12 5,75 % 8,89 % 7,10 %
CIAl1l 15,03 % 7,40 % 22,25 %
CIA221 19,27 % 9,03 % 21,15 %

Auf Grundlage dieser Bewertungskriterien wurde CI12 als optimales Extraktionsmittel
identifiziert, da es insbesondere bei der Messung mit der Methode NTNP-pos die besten
Ergebnisse erzielte, wihrend die Unterschiede bei NTNP-neg generell eher gering ausfielen.
Hierbei muss allerdings beriicksichtigt werden, dass es sich um zufillig ausgewéhlte Signale
handelt, die nicht zwangsldufig in Bezug auf die Fragestellung der geographischen Herkunft
von Relevanz sind. Ob CI12 auch fiir potentielle Markersubstanzen das optimale Extrakti-
onsmittel ist, konnte zu diesem Zeitpunkt noch nicht ermittelt werden. Allerdings stellt die
Bestimmung des optimalen Extraktionsmittels die Grundvoraussetzung fiir die Suche nach
geeigneten Markersubstanzen dar und sollte daher vor Beginn der Suche abgeschlossen sein,
damit im Anschluss moglichst viele potentiell verwendbare Metabolite detektiert werden

konnen.

Nachdem die in Abschnitt 5.2.2.1 beschriebenen 20 Markersubstanzen identifiziert wurden,
wurden die hier verwendeten Datensdtze im Nachhinein neu ausgewertet, um zu iiberpriifen,
ob die Ergebnisse auch reprisentativ fiir diese Metabolite waren oder ob die Wahl des

Extraktionsmittels noch einmal iiberarbeitet werden musste (siche Abbildung 5-3). Auch bei
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Abbildung 5-3: Prozentuale Abweichung vom Mittelwert der Peakfliichen der Markersubstanzen,
gemessen in NTNP-pos.
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diesen Substanzen zeigte sich eindeutig, dass CI12 am besten geeignet war und im Vergleich
zu den anderen drei Losungsmittelkombinationen intensivere Signale erzielte (gegeniiber
CI11 +30 %, CIA111 +51 % und CIA221 +29 %). Bei der Reproduzierbarkeit war CI12 mit
7,10 % den anderen ebenfalls deutlich iiberlegen (siehe Tabelle 5-2), weshalb fiir diese

Extraktionsmethode nachfolgend keine Uberarbeitung notwendig war.
5.1.1.1.3 Extraktionsmethode

Fir den Extraktionsvorgang an sich wurden ausgehend von der Initialmethode (siehe
Abschnitt 6.1.3.1) zusétzlich verschiedene Parameter variiert und miteinander verglichen.
Dazu wurden sowohl verschiedene Mahlmethoden (Zentrifugalmiihle oder Messermiihle),
Aufschlussmethoden (Ultraschall, Kugelmiihle oder eine Kombination aus beiden),
Aufschlussdauern und -intensitaten, Stickstoffkiihlung wéhrend des Mahlvorgangs, Anzahl
der Wiederholungen sowie Inkubationszeiten zwischen den Wiederholungen als auch
verschiedene Einwaagen getestet (siche Tabelle 5-3). Die Proben zur Bewertung der
Parameter wurden alle mit der Methode NTNP-pos gemessen, da sich die Ergebnisse dieser
Methode bis dato als variabler und dadurch aussagekréftiger erwiesen hatten als die der
Methode NTNP-neg. Es muss bei der Auswertung beachtet werden, dass die Proben der
Kugelmiihle-B nicht im selben Batch mit den restlichen Proben gemessen werden konnten.
Da die Vergleichbarkeit zwischen Batches aus verschiedenen Messtagen bet QTOF-Analysen
generell begrenzt ist und zusétzlich bauliche Verdnderungen an dem Massenspektrometer
vorgenommen wurden, sind die beiden Batches in diesem Fall als nicht direkt vergleichbar
einzustufen. In einem nachgeschalteten Versuch konnten jedoch keine signifikanten
Unterschiede zwischen den jeweils optimalen Methoden beider Batches (ExVO1 und ExV26)
festgestellt werden, sodass die Ergebnisse indirekt zu einander in Beziehung gesetzt werden

konnten.

Zum Vergleich der verschiedenen Methoden wurden einerseits die Peakflichen der
32 zufillig ausgewdhlten, reprdsentativen Metabolite (sieche Abbildung 5-4) als auch die
Reproduzierbarkeit anhand der CVs miteinander verglichen. Die Variation der Aufschluss-
dauer, -wiederholungen und der Inkubationszeit, sowie die Wahl der Aufschluss- oder
Mahlmethode konnten keine signifikanten Verbesserungen im Vergleich zur Initialmethode
erzielen. Sowohl die Reproduzierbarkeit (0 CV = 5,35 %) als auch die mittlere Signalintensi-
tat (durchschnittlich 13 % hdoher) der Initialmethode sind gegeniiber den anderen Methoden

im Vorteil. Einzig im niedrigen Massenbereich von 200 - 400 m/z zeigten sich einige Defizite
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Tabelle 5-3: Variierte Extraktionsparameter; nur Abweichungen von der Initialmethode sind angefiihrt.

Initialmethode

ExV01 50 MM KM-A 30 Hz 5 5 3 nein
ExV02 - - - - - - 2 -
ExV03 - - - - - - 1 -
ExV04 - - - - 3 3 - -
ExV05 - - - - 1 1 - -
ExV06 - - US - - - -
ExV07 - - US - 3 3 5 -
ExV08 - - US - 1 1 15 -
ExV09 - - US+KM-A - - - -
ExV10 - - US+KM-A - 3 5 -
ExV1l1 - - US+KM-A - 1 1 15 -
ExV12 - - - - - 10 - -
ExV13 - - - - - 15 - -
ExV14 - /M - - - - - -
ExV15 30 - - - - - - -
ExV16 40 - - - - - - -
ExV17 60 - - - - - - -
ExV18 70 - - - - - - -
ExV19 - - KM-B 3 m/s - - 1 -
ExV20 - - KM-B 3 m/s - - 2 -
ExV21 - - KM-B 3 m/s - - 3 -
ExV22 - - KM-B 3 m/s - - 1 ja
ExV23 - - KM-B 3 m/s - - 2 ja
ExV24 - - KM-B 3 m/s - - 3 ja
ExV25 - - KM-B 3 m/s 1 - 1 -
ExV26 - - KM-B 3 m/s 3 - 1 -
ExV27 - - KM-B 3 m/s 7 - 1 -
ExV28 - - KM-B 3 m/s 10 - 1 -
ExV29 - - KM-B 2 m/s - - 1 -
ExV30 - - KM-B 4 m/s - - 1 -
ExV31 - KM-B 5 m/s - - 1 -

MM: Messermiihle; ZM: Zentrifugalmiithle KM-A: Kugelmiihle (Quiagen); KM-B: Kugelmiihle (BeadRuptor);
US: Ultraschall

der Initialmethode. In diesem Bereich boten der Aufschluss mittels Ultraschall sowie eine
Erhéhung der Inkubationsdauer zwischen den Wiederholungen groflere Peakfldchen.
Moglicherweise ist dies darauf zurlickzufiihren, dass groflere Molekiile vom Ultraschall
leichter fragmentiert werden, wihrend kleinere demgegentiber stabiler sind. Dariiber hinaus
konnte die Verldngerung der Inkubationsdauer den Phaseniibergang von kleineren, polareren
Molekiilen in die eher unpolare Losung beglinstigen. Da jedoch, wie unter Abschnitt 5.1.1.1.2
bereits beschrieben, bei der Extraktion von unpolaren Metaboliten groflere Molekiile

bevorzugt extrahiert werden sollten, iberwiegen die Vorteile der Initialmethode.

Bei der Extraktion mittels Kugelmiihle-B fiihrte eine Erh6hung der Aufschlussintensitit auf 4

bzw. 5 m/s zum Fliissigkeitsverlust durch partielle Offnung der ReaktionsgefiBe aufgrund des
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Abbildung 5-4: Prozentuale Abweichung vom Mittelwert der Einwaagen-normierten Peakflichen der
Proben ExV01, ExV15, ExV16, ExV17 und ExV18 bei den zufillig ausgewihlten Features, gemessen in
NTNP-pos.

hohen Energieeintrages. Daher wurden diese Proben fiir die folgende Auswertung nicht
herangezogen. Die Methode ExV26 erwies sich im Fall der Kugelmiihle-B als am besten
geeignet, da sie im Mittel 6 % hohere Signale fiir die 32 Metabolite erzielte als die anderen.
Der mittlere CV war mit 9,58 % jedoch etwas liber dem Durchschnitt von 8,60 % (ExV19 -
ExV31). Im Gegensatz zur Kugelmiihle-A, deren Prinzip auf rein eindimensionalen
Bewegungen beruhte, werden bei der Kugelmiihle-B dreidimensionale Bewegungen genutzt
um die Homogenisierungseffizienz zu steigern, wihrend der Temperatureintrag in die Proben
gleichzeitig verringert werden soll.??® Daraus resultierend fiihrte die mehrfache Wiederholung
des Mahlvorgangs bei der Kugelmiihle-B weder zu einer Verbesserung der Reproduzierbar-
keit noch der Extraktionseffizienz, sodass eine einfache Extraktion in diesem Fall ausreichend
war. Insbesondere in Hinblick auf die Anwendung von high-throughput (dt.: Hochdurchsatz)
Analysen im Metabolomics-Bereich ist eine Verkiirzung der Probenvorbereitungsdauer ein
essentieller Schritt um bei einer hohen Probenanzahl Zeit sparen zu kénnen. Die Methode
ExV26 (mit Kugelmiihle-B) wurde dementsprechend der Initialmethode ExVO01 (mit
Kugelmiihle-A) vorgezogen, da sie die gleiche Extraktionseffizienz in kiirzerer Zeit (3 min im
Vergleich zu 25 min der Initialmethode) erreichen konnte und daher als Standardmethode fiir

alle folgenden Analysen festgelegt.

Bei der Wahl der Einwaage (bzw. des Losungsmittel-zu-Probe-Verhiltnisses) fiel auf, dass
sich kein linearer Zusammenhang ergab. Fiir die Auswertung wurden die Peakflachen der

Metabolite der jeweiligen Einwaage der Probe in Relation gesetzt, sodass die Extraktionseffi-
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zienz als Einwaagen-normierte Signalintensitit widergegeben wurde. Abbildung 5-4 zeigt
diesen Zusammenhang als graphische Darstellung der prozentualen Abweichung vom
Mittelwert. Hierbei zeigte sich, dass eine grofere Einwaage dazu fiihrte, dass die Extraktions-
effizienz insbesondere im Massenbereich > 800 m/z deutlich abgesenkt wurde, wihrend
kleinere Einwaagen in diesem Bereich begiinstigend wirkten. Im niedrigeren Massenbereich
lieBen sich bei schwankenden Tendenzen keine derart eindeutigen Zusammenhinge
feststellen. Uber den gesamten Massenbereich betrachtet sind Einwaagen von 30 bis 50 mg
prinzipiell als sinnvoll anzusehen, da keine klaren Unterschiede festzustellen waren. Dies
spricht dafiir, dass die Extraktionseffizienz bis zu einer Einwaage von 50 mg quantitativ
verlief und nicht weiter gesteigert werden konnte. Unter Berticksichtigung der Tatsache, dass
bei kleineren Einwaagen der relative Fehler ansteigt und sich dadurch die Reproduzierbarkeit
verschlechtert, wurde die Einwaage folglich auf 50 mg festgesetzt. Diese Hypothese spiegelt
sich auch in den Messergebnissen wider, bei denen der mittlere CV bei einer Einwaage von
50 mg nur 5,35 % betrug, wohingegen dieser bei 40 mg mit 16,58 % und 30 mg mit 14,53 %

deutlich erhoht war.

Eine Kiihlung der Proben wihrend des Mahlvorgangs mittels Fliissigstickstoff fiihrte zu
keinem Vorteil in Bezug auf Signalintensitdt oder Reproduzierbarkeit. Generell ist eine
Kiihlung der Proben wiéhrend der Extraktion, wie in diesem Fall durch eine integrierte
Flissigstickstoff-Kiihlung, im Kontext von Metabolomics-Experimenten als sinnvoll
einzustufen, da der Energieeintrag wihrend des Mahlvorgangs unerwiinschte chemische
Reaktionen beschleunigen und temperaturlabile Metabolite zerstéren kann.** Im Gegenzug
dazu wird die Extraktionsrate hauptsdchlich durch die Kinetik von Phaseniibergingen
beeinflusst, welche mageblich von der Temperatur abhingig sind und sich bei niedrigeren
Temperaturen verringern.'®’” Fiir den vorliegenden Fall iiberwogen die negativen Auswirkun-
gen der Kiihlung den positiven, wodurch sich die Signalintensitit um 2 - 7 % verringerte.
Daher erfolgte im Folgenden keine Kiihlung der Probengefid3e wihrend des Mahlvorgangs in
der Kugelmiihle.

5.1.1.14 Membranfiltration und Stabilitiat der Extrakte

Da sich bei der Ermittlung des optimalen Extraktionsmittels bereits gezeigt hatte, dass einige
der Losungsmittelkombinationen keine stabilen Extrakte ergaben (vgl. Abschnitt 5.1.1.1.2),
wurden fiir den CI12 Extrakt ergdnzend unterschiedliche Bedingungen fiir den Zeitraum nach

der Extraktion bis zur Analyse getestet, um sicher zu stellen, dass durch unterschiedliche
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Lagerungstemperaturen oder —dauern nicht ebenfalls nachtriglich eine Kristallisation von
unpolaren Lipiden auftritt. Zusétzlich sollte dadurch iiberpriift werden, ob eine Membranfilt-
ration der Uberstinde mittels Spritzenvorsatzfilter (Rotilabo, PTFE, 0,45 um, 0,15 mm, Carl
Roth) durch geeignete Schritte umgangen werden kann, da diese einen zusétzlichen zeitlichen
und finanziellen Aufwand darstellt und zudem unerwiinschte Kontaminationen der Extrakte
verursachen kann. Aus diesem Grund wurden die Extrakte nach der Zentrifugation entweder
direkt in ein Glasvial iiberfithrt oder zuvor liber Nacht bei unterschiedlichen Temperaturen
(4 °C, -20 °C oder -80 °C) inkubiert, erneut zentrifugiert und dann tberfiihrt. In gleicher
Weise wurden Extrakte erstellt, die vor der Uberfiihrung in das Glasvial membranfiltriert
wurden. Anschliefend wurden die so erstellten Extrakte zundchst direkt auf auskristallisierte
Feststoffe gepriift und zusétzlich nach einer 14-tdgigen Lagerung bei 4 °C, -20°C
bzw. -80 °C. Die Ergebnisse dieser Versuchsreihe sind in Tabelle 5-4 dargestellt.

Tabelle 5-4: Arbeitsschritte nach der ersten Zentrifugation und deren Auswirkung auf die Stabilitit und
Nutzbarkeit der unpolaren Extrakte.

+ triib Niederschlag %

4 triib Niederschlag %

+ triib Niederschlag %

+ + klar klar v

+ + klar klar v

+ 4+ klar klar v

+ + triib triib x
+ 4 triib triib x
+ 4 triib triib x
4+ + + klar klar v
+ + + klar klar v
+ + + klar klar v
+ + triib triib x

+ 4 triib triib x

+ 4 triib triib x

+ + + klar Kklar v

+ + + klar klar v

+ + + klar klar v

+ F triib triib x

+ 4 triib triib x

+ 4 triilb tritb x

+ + + klar klar v

+ + + klar klar v

+ + 4 klar klar v
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Aus den Ergebnissen geht eindeutig hervor, dass eine Membranfiltration der Uberstinde
zwingend erforderlich ist, da ohne diese keine klaren Extrakte gewonnen werden konnten. Die
Membranfiltration ist allerdings als kritisch anzusehen, da durch diesen Schritt moglicher-
weise Metabolite durch Adsorption am Filtrationsmaterial verloren gehen oder Stoffe aus dem
Material herausgelost werden konnen. Aus diesem Grund wurden die Chromatogramme eines
Extraktes mit und ohne Membranfiltration massenspektrometrisch analysiert (siche
Abbildung 8-3, Abschnitt 8.2). Der Vergleich beider Chromatogramme zeigt, dass durch die
Extraktionsmittel Chloroform und Isopropanol verschiedene Additive herausgelost wurden,
insbesondere Oleamid (282,279 m/z), Linoleamid (280,263 m/z) und Oleyl-Palmitamid
(506,530 m/z), die in vielen Kunststoffprodukten als Gleitmittel (engl.: slip agents) eingesetzt
werden um Fliissigkeitsanhaftungen zu vermeiden. Daneben konnten weitere Verunreinigun-
gen detektiert werden, bei denen es sich wahrscheinlich um verschiedene weitere Fettséu-
reamide sowie Dimere dieser handelte (z.B. 254,248 m/z Palmitoleinamid, 256,263 m/z
Palmitamid, 284,294 m/z Stearamid, 338,342 m/z Erucamid, 504,514 m/z Linoyl-Palmitamid,
508,544 m/z Stearyl-Palmitamid). Auch bei Spritzenvorsatzfiltern anderer Hersteller
(Hahnemiihle, Macherey&Nagel) resultierte ein vergleichbares Bild. Da dies auch bei
verschiedenen Membranmaterialien (PTFE und RC) zutraf und alle Hersteller angeben, dass
die Membranen intensiven Test unterzogen wurden, in denen die Losungsmittelbestindigkeit
bestitigt wurde, muss davon ausgegangen werden, dass die Additive aus dem Plastik der
Membranhalterung stammten, die ebenfalls in Kontakt mit dem Extraktionsmittel gelangten.
Weil die Membranfiltration jedoch fiir die vorliegende Problemstellung unabdingbar ist, um
klare, analysierbare Extrakte zu erhalten, wurde diese Problematik bei den folgenden
Analysen beriicksichtigt. Alle potentielle Markersubstanzen wurden daher im Folgenden
dahingehend untersucht, ob diese vollstindig oder teilweise als Kontamination durch die
Membranfiltration anzusehen sind (Signalerh6hung in einem reprisentativen, membranfil-
trierten Extrakt im Vergleich zum entsprechenden, unfiltrierten Extrakt) oder tatsdchlich als
valide Schliisselmetabolite zur Herkunftsdiskriminierung von Haselniissen verwendet werden
konnten. Die Lagerungstemperatur hatte keinen messbaren Einfluss auf die Stabilitit der
Extrakte in Hinsicht auf eine Kristallisation von Feststoffen. Eine ausfiihrliche Untersuchung
der Lagerstabilitit der Extrakte bei unterschiedlichen Temperaturen in Bezug auf die

Konzentration der einzelnen Metabolite ist in Abschnitt 5.6 dargestellt.

Zur Verhinderung von unerwiinschten Oxidationsreaktionen der lipidhaltigen Extrakte, die

sich insbesondere durch den hohen Anteil an ungesittigten Fettsduren in Haselniissen

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 59



Ergebnisse und Diskussion

ergeben, wurde dem Extraktionsmittel zusitzlich 0,01 % Butylhydroxytoluol (BHT) als
Antioxidans zugegeben. Diese Praxis ist bereits in zahlreichen Lipidomics Studien weit
verbreitet.23-205 Es muss dabei lediglich beachtet werden, dass die detektierbaren Signale des
BHT (Rt: 4,2 min; M+H: 221,190 m/z; M+NH4: 238,2165 m/z; M-H: 219,1743 m/z) bei der

Auswertung exkludiert werden.
5.1.1.2 Methodenentwicklung fiir die Analyse von polaren Metaboliten

Analog zur Methodenentwicklung fiir unpolare Metabolite erfolgte in diesem Fall die
Extraktion der Haselniisse zunichst nach der im Abschnitt 6.1.3.1 beschriebenen Initialme-
thode mit dem Probenmaterial NBOO1 (siche Tabelle 8-16, Abschnitt 8.2). Die Initialmethode
wurde in Anlehnung an iibliche Vorgehensweisen in Metabolomics-Studien sowie bereits
etablierte Methoden der Forschungsstelle kreiert.!0% 113 198,207 208 Aphand dieser Methode

wurden im Folgenden diverse Parameter getestet und optimiert.
5.1.1.2.1 UPLC-ESI-QTOF-MS-Methode

Eine initiale Methode zur chromatographischen Trennung von polaren Metaboliten wurde am
Institut bereits in vorangegangenen Arbeiten entwickelt. Ausgehend von dieser Methode
wurden die in Tabelle 5-5 dargestellten Parameter variiert und optimiert. Bei der verwendeten
UPLC-S&ule handelt es sich um eine Silica Hydrid Phase, die sich durch die Anwendbarkeit
der sogenannten aqueous normal phase chromatography (ANP; dt.: wéssrige Normalphasen-
chromatographie) auszeichnet, wodurch die Elution mit herkdmmlichen MS gingigen
Losungsmitteln (Wasser, Methanol, Acetonitril, Isopropanol oder Ethanol) erméglicht wird.
Diese Methode wurde der im Metabolomics Bereich meistens genutzten Anwendung einer
HILIC-Phase (engl.: hydrophilic interaction liquid chromatography) vorgezogen, da diese
einige wesentliche Nachteile besitzt (vgl. Abschnitt 3.3.1.2). Als Hauptargument ist hierbei

die verhiltnismiBig schlechte Reproduzierbarkeit zu nennen.!'% !4

Tabelle 5-5: Parameter zur Optimierung des fliissigchromatographischen Systems der non-targeted
Methode fiir polare Metabolite.

ACN, ACN/EtOH 19/1, ACN/EtOH 9/1, ACN/EtOH 4/1,

Eluent B (je + 5 mM AF) ACN/EtOH 7/3, ACN/IPA 19/1, ACN/IPA 10/1, ACN/IPA 9/1,
ACN/IPA 4/1, ACN/IPA 7/3 (v/v)
Gradient 6 verschiedene (sieche Tabelle 8-6, Abschnitt 8.2)
Flieigeschwindigkeit 300 pL/min, 400 puL/min, 500 pL/min
Saulenofentemperatur 6 °C, 15 °C, 25°C, 30 °C, 35 °C, 45 °C

Seite 60 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Ergebnisse und Diskussion

Das grundlegende Ziel der Methodenentwicklung war eine moglichst gute Auftrennung der
polaren Metabolite zur Minimierung der Ionensuppressionseffekte und zur Trennung von
isobaren Molekiilen zur Generierung einer grofitmoglichen Selektivitidt und Sensitivitdt. Eine
bestmdgliche Trennung der polaren Metabolite wurde durch die Verwendung von
ACN/IPA 10/1 + 5 mM AF als Eluent B und Gradient-nt6 (siche Tabelle 8-6, Abschnitt 8.2)
bei einer FlieBgeschwindigkeit von 400 pL/min und S&ulenofentemperatur von 30 °C
erreicht. Die massenspektrometrische Detektion erfolgte wie auch bei den unpolaren
Metaboliten sowohl im positiven (NTP-pos) als auch negativen Ionenmodus (NTP-neg) um
die Detektion eines breiten Spektrums an verschiedenen Metaboliten zu ermdoglichen.
Exemplarische LC-MS Chromatogramme der optimierten LC-Methoden fiir die Messung
mittels NTP-pos und NTP-neg sind in Abbildung 8-4 und Abbildung 8-5 und (Anhang,
Abschnitt 8.2) dargestellt.

5.1.1.2.2 Extraktionsmittel, Stabilitit der Extrakte und Membranfiltration

In dhnlicher Vorgehensweise zur Methodenentwicklung der Extraktion von unpolaren
Metaboliten (vgl. Abschnitt 5.1.1.1.2 und Abschnitt 5.1.1.1.4) wurde die Methode fiir polare
Metabolite optimiert. Es wurden verschiedene Losungsmittelkombinationen in Dreifachbe-
stimmung getestet, wobei unterschiedliche Mischungsverhéltnisse von Wasser und Methanol,
bzw. Wasser und Acetonitril als polare Losungsmittel verwendet wurden, die sich in diversen
Metabolomics-Ansitzen bereits als geeignet erwiesen.?’®2!0 Die Extrakte wurden nach der
Zentrifugation entweder direkt entnommen oder zusitzlich membranfiltriert. Ausgehend von
den Ergebnissen der unpolaren Extraktion wurde auch hier die Bewertung der Extrakte direkt
nach der Extraktion sowie nach 14 Tage durchgefiihrt, um sicherzustellen, dass keine

nachtrigliche Kristallisation auftrat. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5-6 dargestellt.

Zehn der 12 Extrakte waren nicht analysierbar, da sie entweder Triibungen oder Niederschli-
ge aufwiesen und teilweise zusétzlich eine feste oder 6lige zweite Phase oberhalb des polaren
Extraktes bildeten. Auch hier wurden die Niederschlige sowie die festen oder fliissigen
Uberstinde in Chloroform geldst und mit der Methode NTNP-pos analysiert, wobei ebenfalls
ein dominanter Anteil an Triacylglycerolen detektiert werden konnte. Daher scheint der hohe
Lipidgehalt der Haselniisse auch bei der polaren Extraktion problematisch zu sein. Einzig eine
Kombination aus H>O/MeOH (1/2; v/v) lieferte klare, stabile Extrakte ohne stérende
Lipidschicht als Uberstand und wurde daher als geeignetes Extraktionsmittel festgelegt. Dabei

waren sowohl die Extrakte mit als auch ohne Membranfiltration klar, sodass aufgrund der
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bereits diskutierten Aspekte (vgl. Abschnitt 5.1.1.1.4) auf eine Membranfiltration verzichtet

wurde.

Tabelle 5-6: Extraktionsbedingungen und deren Auswirkung auf die Stabilitit und Nutzbarkeit der
polaren Extrakte.

500 500 schleimig/6lig triibe triibe x
500 500 schleimig/6lig triibe triibe x
333 667 - klar klar v
333 667 + = klar klar v
667 333 + fest/weill triibe triibe x
667 333 + fest/weily triibe triibe x
500 500 olig klar mit Partikeln  klar mit Partikeln =~ %
500 500 olig triibe triibe x
333 667 fest/weill klar triibe x
333 667 + fest/weill klar triibe x
667 333 + - triilbe triibe x
667 333 + - triilbe triibe x
5.1.1.2.3 Extraktionsmethode

Die Extraktionsmethode ExV26 wurde ausgehend von den Ergebnissen der unpolaren
Extraktion auch fiir die Extraktion von polaren Metaboliten {ibernommen. Allerdings stellen
Proteine, die im Zuge der Extraktion mit isoliert werden kdnnen, ein Problem bei der Analyse
von komplexen Lebensmittelproben dar. Bei Aufrechterhaltung der enzymatischen Aktivitét
einiger Proteine in den Extrakten werden unerwiinschte chemische Reaktionen katalysiert und
dadurch das Ergebnis der Untersuchung verfdlscht. Dariliber hinaus storen Proteine die
chromatographische und massenspektrometrische Detektion durch Verstopfung von Séulen
und Kapillaren oder durch Verursachung von lonensuppressionseffekten.!”® 2! Aus diesem
Grund miissen Proteine vor der Analyse abgetrennt werden. Im einfachsten Fall erfolgt dies
(wie z.B. bei der Methode fiir unpolare Metabolite) durch irreversible Denaturierung durch
Zugabe von organischen Losungsmitteln. Da das verwendete Extraktionsmittel einen hohen
Wasseranteil von 33 % enthélt, erfolgte zur Proteinprizipitation zunédchst nur die Zugabe von
667 uL Methanol zur Probe. Erst nach 1 min Homogenisieren mittels Kugelmiihle bei 3 m/s

wurden 333 pLL Wasser hinzugegeben und danach erneut fiir 2 min bei 3 m/s homogenisiert.
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5.1.2 Targeted LC-MS
5.1.2.1 Extraktion

Da es sich bei den identifizierten Markersubstanzen (siehe Tabelle 5-11, Abschnitt 5.2.2.1)
ausschlieBlich um unpolare Metabolite handelte, war die entwickelte Extraktionsvorschrift zur
non-targeted Analyse des unpolaren Metaboloms (ExV26) auch fiir die targeted Anwendung
als geeignet anzusehen. Die Uberpriifung der Eignung der entwickelten Extraktionsmethode
fiir die 20 Markersubstanzen durch nachtrigliche Neu-Auswertung der non-targeted LC-MS
Messungen (siche Abschnitt 5.1.1.1.2) bestdtigte diese Hypothese bereits, sodass keine

weitere Anpassung vorgenommen wurde.
5.1.2.2 Fliissigchromatographische Trennung

Zur Entwicklung einer HPLC-Methode zur Trennung der Marker- und internen Standardsub-
stanzen wurden verschiedene analytische Reversed Phase Trennsdulen mit unterschiedlichen
Dimensionen und Eigenschaften getestet (siche Tabelle 5-7). Eine vollstindige Basislinien-
trennung ist bei der Verwendung des massenspektrometrischen Detektors nicht zwangsliufig
notwendig, da iiberlappende Peaks bei verschiedenen m/z getrennt voneinander detektiert
werden. Aufgrund der auftretenden Ionensuppressionseffekte bei groferen Mengen an
koeluierenden Substanzen ist eine grundlegende Auftrennung der komplexen Lebensmittel-
probe dennoch notwendig. Der Fokus der Methodenentwicklung lag unter Beriicksichtigung
einer moglichen Applikabilitit in Routineanwendungen mafligeblich auf einer mdglichst

kurzen Analysenzeit bei hoher Reproduzierbarkeit und gleichzeitig hinreichender Trennung.

Tabelle 5-7: Spezifikationen der getesteten HPLC-Siulen.

Agilent Zorbax Eclipse XDB-C18 150 4,6 5 vollpords
Agilent Zorbax SB-C18 150 4,6 5 vollpords

Agilent Poroshell 120 EC-C18 50 4.6 2,7 teilporos
Hamilton PRP-C18 150 2,1 5 vollporos
Macherey-Nagel Nucleodur 100-3 CN-RP 125 2,0 3 vollpords
Macherey-Nagel Nucleoshell RP 18 100 2,0 2,7 teilpords
Macherey-Nagel Nucleodur C18 HTec 125 2,0 5 vollpords

Die Agilent Poroshell 120 EC-C18 erfiillte diese Kriterien am besten. Der teilpordse
Charakter der stationdren Phase (Core-Shell Technologie) fiihrt zusétzlich zur Verbesserung

der Trennleistung bei gleichzeitiger Verringerung des Riickdrucks.!?” Letzteres ermoglicht die
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Tabelle 5-8: Parameter zur Optimierung des fliissigchromatographischen Systems der targeted Methode.

Eluent B IPA, IPA/ACN 3/1, IPA/MeOH 3/1 (v/v)
Additiv zu Elutionsmitteln 5 mM AF, 10 mM AF, 15 mM AF, 20 mM AF
Gradient 16 verschiedene (siche Tabelle 8-7, Abschnitt 8.2)
s 350 pL/min, 400 pL/min, 450 pL/rnip, 500 pL/min, 550 puL/min,
600 uL/min
Saulenofentemperatur 30 °C, 35°C, 44 °C

Verwendung kleinerer Partikelgroen, die ebenfalls zur Erhéhung der Trennleistung
beitragen. Aus diesem Grund war eine ausreichende Trennung der Analyten trotz der
verhéltnisméfBig geringen Lénge der Sédule (50 mm) mdglich. Gleichzeitig konnten die
verbleibenden Parameter (Eluenten, Additive, Gradient, FlieBgeschwindigkeit und
Sdulenofentemperatur; siche Tabelle 5-8) derart modifiziert werden, dass die Analysendauer
unter Berticksichtigung des maximalen Riickdrucks (600 bar) auf 13,5 min verkiirzt werden
konnte. Durch diese in Hinsicht auf die Komplexitét der Matrix extrem kurze Analysendauer
werden Messungen mit hohem Probendurchsatz erméglicht und gleichzeitig die laufenden
Kosten z.B. fiir Losungsmittel verringert. Ein exemplarisches Chromatogramm der

optimierten Methode ist in Abbildung 5-5 dargestellt.

27e6
2,666 10 1 PC(18:2/0:0)
/ 2 PC(18:1d7/0:0)
24e6 3 PC(16:0/18:3)
4 PC(18:2/18:2)
2266 5 PE(18:2/18:2)
6 PE(16:0/18:2)
2,0e6- 4 7 PC(16:0/18:2)
\ 18 8 PC(15:0/18:1d7)
1,86 13 9 PE(15:0/18:1d7)
10 PC(18:1/18:2)
1,6e6 11 y-tocopherol
2 12 PE(18:1/18:1)
= 14e61 13 DG(18:2/18:2)
-‘ré 7 14 DG(16:0/16:1)
£ 1206 \ 21 15 DG(15:0/18:1d7)
= ) \ 16 TG(2:0/18:2/18:2)
1,0e6+ 25 17 DG(16:0/18:1)
18 DG (18:1/18:1)
8,05 19 TG(2:0/18:1/18:2)
20 TG(15:0/16:0/18:1)
6,05 3 21 TG(18:2/18:2/18:3)
5\ 9 17 22 TG(15:0/18:1d7/15:0)
4,0e5 \ s 14 \ 19 24 23 TG(14:0/16:0/18:1)
1 6 \ 22 24 TG(17:1/18:1/18:2)
2,0e5 ) AN 11\ 12 /\V\T‘ls 20\ 23 25 TG(16:0/18:1/18:2)
0,00 D - ’\>‘ - . . - . . , y :
1,0 20 30 40 5,0 6,0 7,0 8,0 9,0 10,0 11,0 12,0 13,0
Time, min

Abbildung 5-5: Beispielchromatogramm der Messung eines reprisentativen Extraktes mit den Signalen
der 20 Markersubstanzen und fiinf internen Standards unter Verwendung der optimierten targeted LC-
MS Methode.
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5.1.2.3 Massenspektrometrische Detektion

Fir die Entwicklung einer sensitiven und selektiven Methode zur Quantifizierung der
Markersubstanzen wurden die ionenspezifischen, idealen massenspektrometrischen
Einstellungen mit Hilfe der ,,Automatic Compound Optimization* Funktion fiir jede Substanz
bestimmt. Zur Detektion wurde das Multiple Reaction Monitoring (MRM) eingesetzt, bei dem
Precursor-lonen zundchst massenselektiv im ersten Quadrupol isoliert werden und die im
zweiten Quadrupol erzeugten Fragmentionen anschlieBend im dritten Quadrupol detektiert
werden. Durch dieses Verfahren werden sowohl die Selektivitdt als auch Sensitivitét drastisch
erhoht.!3 13% Fiir jede zu analysierende Substanz wurden mit Hilfe von Standardsubstanzen
spezifische Fragmentierungsmuster identifiziert und die elektrischen Spannungen der
Ionenoptiken und Quadrupole flir bestimmte Masseniibergdnge optimiert. Bei den Metaboli-
ten, fiir die keine Standards erhéltlich waren, wurden auf Grundlage strukturell sehr &hnlicher
Stoffe wahrscheinliche Fragmente sowie dazugehorige geeignete Spannungs-Werte
extrapoliert. Aus einer Vielzahl unterschiedlicher Einstellungen wurden anschlieBend nach
wiederholter massenspektrometrischer Analyse eines reprasentativen Haselnussextraktes die
idealen Werte bestimmt. So konnte auch fiir diese Metabolite eine selektive und sensitive
Detektion gewihrleistet werden. Um eine ausreichende Empfindlichkeit zu erzielen sowie
gleichzeitig den jeweiligen Analyten ein Minimum an 10 Datenpunkten einzurdumen, wurde
die MRM-Methode in zwei Perioden aufgeteilt. Dadurch besteht die Moglichkeit die Dwell-
Time fiir jeden Masseniibergang zu erhdhen, wodurch die Sensitivitdt (Signal-zu-Rausch-

Verhiltnis) verbessert werden kann. '3

5.1.2.4 Validierung

Zur Uberpriifung und zum Nachweis der Eignung und Zuverlissigkeit der targeted HPLC-
ESI-QqQ-MS/MS Methode erfolgte eine Methodenvalidierung gemif anerkannter Richtlinien
der FDA und der DIN 32645 anhand der kommerziell erhéltlichen Markersubstanzen sowohl
in Abwesenheit (Grundkalibrierung) als auch in Anwesenheit (Matrixkalibrierung) einer
Haselnussmatrix.?'> 213 Da fiir die Triacylglycerole keine Standardsubstanzen erhiltlich
waren, wurde die Validierung zur Demonstration der prinzipiellen Anwendbarkeit anhand
zwel strukturell vergleichbarer Triacylglycerole (TG(16:0/18:1/18:1) und
TG(16:0/18:1/18:2)) durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Methodenvalidierung fiir die Grund-
und Matrixkalibrierung sind in Abschnitt 8.2 Tabelle 8-8 und Tabelle 8-9 zusammengefasst.
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Im Rahmen der Grundkalibrierung zeigte sich, dass die entwickelte Methode fiir sdmtliche
untersuchten Metabolite empfindlich, robust und iiber einen breiten linearen Arbeitsbereich
anwendbar war. Fiir die meisten Metabolite erstreckte sich der lineare Bereich iiber mehrere
Dekaden mit Grenzen von 0,04 bis 92,08 uM. Gleiches galt auch fiir die internen Standards.
Die erzielte Linearitit aller Substanzen im ermittelten Arbeitsbereich ist durchweg als sehr
gut einzustufen (R?>0,99). Die Nachweisgrenzen der Markersubstanzen befanden sich im
unteren nanomolaren Bereich mit Werten bis zu 1,36 nM. Einzig fiir y-Tocopherol und die
Triacylglycerole lagen die Nachweisgrenzen mit 81 - 978 nM deutlich hoher. Fiir die internen
Standards hingegen wurden noch niedrigere Werte im oberen pikomolaren Bereich erhalten
(190 - 410 pM), was vermutlich auf ihre spezielle Struktur zuriickzufiihren ist. Durch die
Deuterierung und die natiirlich nur selten vorkommende, ungeradzahlige C15:0 Fettsdure ist
eine Uberlagerung der Signale mit natiirlichen Storsignalen (z.B. durch Fettriickstéinde auf
Materialien) unwahrscheinlich, wodurch sich das Signal-zu-Rausch-Verhiltnis verbessert und
damit die Sensitivitit steigt. Beim y-Tocopherol hingegen wurden bereits im Rahmen der
Methodenentwicklung schlechte Ionisierungs- und Fragmentierungseigenschaften festgestellt,
die sich in einer verminderten Sensitivitidt fiir die Masseniiberginge wihrend des MRM
widerspiegelten. Die verhdltnisméBig schlechten Nachweisgrenzen der beiden Triacylglycero-
le sind insbesondere durch hohe Blindwerte zu erklidren, die im Zuge der Leerwertmethode
fiir die Berechnung erhalten wurden. Im Gegensatz zu den anderen Metaboliten waren bei
diesen Stoffen stets ausgeprdgte Signale detektierbar, die durch Verunreinigungen der
Losungsmittel verursacht werden konnten oder aber durch Carry-Over Effekte durch starke
Adsorption z.B. an der Injektions-Nadel des Autosamplers. Fiir Letzteres spricht, dass die
Intensitét der Signale bei wiederholter Messung der Blindwerte stetig sank. Nach griindlicher
Reinigung aller Gerdtschaften konnte der Blindwert auf ein Minimum reduziert werden.
Allerdings resultierten bei erneuter Injektion eines Haselnussextraktes erneut erhohte
Blindwerte. Trotz eines zusitzlich eingefiigten Wasch-Schrittes der Injektionsnadel vor jeder
Injektion mit Chloroform/Isopropanol (1/2, v/v) konnte die Adsorption - insbesondere der

Triacylglycerole — zwar verringert, jedoch nicht komplett verhindert werden.

Als weitere Parameter wurden gemdl den Richtlinien fiir bioanalytische Methodenvalidierung
der FDA die Richtigkeit (engl.: accuracy) und die Prazision (engl.: precision) der Kalibrier-
funktionen berechnet. Die Werte sollten jeweils 15 % nicht iiberschreiten, aufler beim Lower
Limit of Quantification (LLOQ; £ Bestimmungsgrenze), fiir den 20 % nicht iiberschritten

werden sollten. Die beiden Parameter wurden jeweils beim LLOQ und dem erwarteten
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Konzentrationsbereich (Mitte des LA und obere Grenze des LA) berechnet (siche Ab-
schnitt 8.2 Tabelle 8-10). Die Werte fiir Richtigkeit und Prézision im erwarteten Konzentrati-
onsbereich waren bei 94 % der Signale unterhalb der empfohlenen 15 %, wahrend bei keinem
der Substanzen 20 % fiberstiegen wurden. Beim LLOQ, fiir den hochstens 20 % empfohlen
werden, sind ebenfalls alle Werte unterhalb unter dieser Grenze und 82 % der Werte sogar

noch <15 %.

Im Rahmen der Matrixkalibrierung wiesen 71 % der Analyten eine sehr gute Linearitét
(R?>0,99) auf, wihrend 12 % mit 0,98 < R? < 0,99 noch immer akzeptable Werte erzielten.
Eine beispielhafte Darstellung der resultierenden Regressionsgeraden der Grund- bzw.
Matrixkalibrierung fiir PC(16:0/18:2) ist in Abbildung 5-6 dargestellt. Fiir die beiden
Triacylglycerole konnten im verwendeten Konzentrationsbereich keine sinnvolle, lineare
Regression erstellt werden. Bei den TGs sind stidrkere Matrixeffekte durch den hohen
natiirlichen Triacylglycerol-Gehalt in Haselnilissen zu erwarten, wodurch das Signal-zu-
Rausch-Verhiltnis durch sich iiberlagernde Isotopensignale verschlechtert wird und

gleichzeitig bereits der Sattigungsbereich des Detektors erreicht worden sein kdnnte.

Dariiber hinaus ist durch die verhiltnisméfBig kurze chromatographische Trennzeit mit
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und 80 % unter 15 % beim LLOQ), was einen dullerst geringen Einfluss der Haselnussmatrix
auf die unverdiinnt messbaren Metabolite demonstriert. Die entwickelte Methode ist
dementsprechend sowohl mit als auch ohne Zusatz der Matrix als reproduzierbar, empfindlich

und prézise fiir die Quantifizierung der verwendeten Markersubstanzen zu bewerten.

Fiir die verbleibenden Markersubstanzen wurde eine Verdiinnungsreihe einer reprasentativen
Extrakt-Mischung gemessen um eine Abschitzung iiber den linearen Bereich treffen zu
konnen. Dariiber hinaus konnten dadurch die bendtigten Verdiinnungsfaktoren bestimmt
werden, anhand dessen die enthaltenen Metabolite in ihrem in Haselniissen natiirlich
vorkommenden Gehalt in einem linearen Bereich quantifiziert werden konnen. Die
entsprechenden linearen Bereiche der Extrakt-Verdiinnungen fiir alle 20 Markersubstanzen
sowie Informationen zu den jeweiligen Regressionsgeraden sind in Abschnitt 8.2 Tabelle 8-11
zusammengefasst. Wéhrend fiir die Messung der Triacylglycerole TG(14:0/16:0/18:1),
TG(16:0/16:1/18:1), TG(17:1/18:1/18:2) und TG(18:2/18:2/18:3) eine Verdiinnung des
Extraktes von 1:100 notwendig war, konnten die restlichen Metabolite im unverdiinnten
Extrakt quantifiziert werden. Einige der Metabolite konnten sowohl im unverdiinnten als auch
im 1:100 verdiinnten Extrakt gemessen werden. Aufgrund der sich erh6henden Messunsicher-
heit bei niedrigeren Konzentrationen bzw. kleineren Signalintensititen (= steigender CV)
wurde die Auswertung fiir diese Metabolite im unverdiinnten Zustand durchgefiihrt. Die
Ergebnisse der Extrakt-Verdlinnungsreihe lassen vermuten, dass die fehlende Linearitét fiir
die beiden TGs im Zuge der Methodenvalidierung darauf zuriickzufiihren ist, dass die in der
Matrix natiirlich enthaltenen TGs in zu hoher Konzentration vertreten sind, sodass im
unverdiinnten Extrakt bereits der Sattigungsbereich erreicht wurde. Nach der Analyse des
1:100 verdiinnten Extraktes enthdlt der unverdiinnte Extrakt rechnerisch ca. 8 uM
TG(14:0/16:0/18:1), 223 uM TG(16:0/16:1/18:1), 50 uM TG(17:1/18:1/18:2) und 67 uM
TG(18:2/18:2/18:3). Ausgehend vom linearen Arbeitsbereich der beiden TGs in der
Grundkalibrierung endet dieser jedoch bei 20,06 bzw. 21,21 uM. Drei der vier Metabolite
wiirden diesen also bereits iiberschreiten. Zwar ist der lineare Arbeitsbereich substanzspezi-
fisch und kann nicht direkt verglichen werden, dennoch indiziert dieser Vergleich, dass der

Sattigungsbereich im unverdiinnten Extrakt hochstwahrscheinlich bereits erreicht wurde.

Im Zuge der Analyse der Extrakt-Verdiinnungsreihe stellte sich zusitzlich heraus, dass der
Gehalt an y-Tocopherol selbst im unverdiinnten Extrakt unterhalb der Bestimmungsgrenze
(LLOQ) lag. Auch in den darauffolgenden Analysen im Zuge der Probenmessungen (siche

Abschnitt 5.3.2) lagen die Signalintensititen entweder unterhalb der Nachweisgrenze oder
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unterhalb des LLOQ, weshalb eine Quantifizierung von y-Tocopherol anhand der vorliegen-
den Methode nicht moglich war. Ausgehend von der Nachweisgrenze (0,08 pM) und dem
LLOQ (15,00 uM) sowie unter Beriicksichtigung der zugrundeliegenden Extraktion und LC-
MS Methode ist ein y-Tocopherol-Gehalt von 0,69 mg/kg theoretisch nachweisbar bzw.
201,61 mg/kg quantifizierbar. Dabei wurden in zahlreichen wissenschaftlichen Studien vy-
Tocopherol-Gehalte von 2 -240 mg/kg extrahiertem Haselnussol - abhéngig von Sorte,
Herkunft und Analysenmethode - bestimmt, oder es war nicht detektierbar.?* 214218 Andere
Studien errechneten Gehalte zwischen 0,0038 und 20,8 mg/kg Haselnuss oder es war
ebenfalls nicht nachweisbar.?!*??! Demnach wire eine Anpassung der Extraktionsmethode
(z.B. durch Verdnderung des Extraktionsmittels) zur Steigerung der Extraktionseffizienz von
v-Tocopherol zwar eine Mdglichkeit um die Ausbeute zu steigern, allerdings lage Konzentra-
tion selbst bei quantitativer Extraktion aufgrund des niedrigen natiirlichen Gehaltes
wahrscheinlich nicht oberhalb des LLOQ. Aufgrund der Polaritét des Tocopherols miisste das
derzeitige Extraktionsmittel dahingehend angepasst werden, dass ein hdoherer Isopropanol-
Anteil oder zusitzlich ein Methanol-Anteil verwendet wiirde, wodurch wiederum die
Extraktion der sehr unpolaren DGs und TGs verringert werden wiirde. Da aber DG(16:0/16:1)
und TG(15:0/16:0/18:1) bereits am unteren Limit des linearen Bereichs lagen, ist eine
derartige Anderung der Extraktionsmethode nicht sinnvoll. Eine Alternative wire eine
zusitzliche, separate Extraktion und Messung, speziell zur Quantifizierung des y-Tocopherols
oder die Einfiihrung eines Anreicherungsschrittes wiahrend der Extraktion. Weil diese beiden
Moglichkeiten jedoch mit zusédtzlichem materiellen und zeitlichen Aufwand verbunden sind,
welcher im Kontext von high-throughput Analysen nicht erwiinscht ist, und sie eventuell
zusitzlich die Reproduzierbarkeit verringern wiirden, blieb die Extraktionsmethode
unverdndert und das y-Tocopherol wurde fiir die folgenden targeted LC-MS Analysen nicht

weiter betrachtet.

Abschlieflend wurden fiir alle Markersubstanzen Korrekturfaktoren berechnet, welche das
substanzspezifische Detektionsvermogen der unterschiedlichen Metabolite gegeniiber dem
jeweiligen zur Quantifizierung herangezogenen internen Standard der entsprechenden
Stoftklasse beriicksichtigen. Da diese Berechnung nur fiir die Metabolite mit vorhandenen
Standardsubstanzen erfolgen konnte, wurden die Korrekturfaktoren fiir die restlichen
Metabolite anhand der jeweils korrespondierenden Stoffklassen extrapoliert. Dadurch wurde
sichergestellt, dass die berechneten Konzentrationen mdoglichst exakt dem wahren Werten

entsprechen. Dennoch wiirde eine Berechnung des Korrekturfaktors durch Standardsubstan-
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zen zu noch genaueren Ergebnis fiihren, sodass dies nach Mdoglichkeit noch nachgeholt
werden sollte. Entsprechende Ergebnisse dieser Arbeit lieBen sich dann leicht mit Hilfe des

tatsdchlichen Korrekturfaktors nachbessern.

Zusammenfassend lésst sich riickschlieBen, dass eine Analysenmethode entwickelt werden
konnte, die eine robuste Quantifizierung von 19 Markersubstanzen bei einer ausgesprochen
kurzen Probenvorbereitungs- und Analysenzeit ermoglicht. Die reine Geritezeit betrdgt nur
25:50 min (2,3 min Homogenisierung, 10 min Zentrifugation und 13,5 min LC-MS-
Messung). Die Gesamt-Analysenzeit belduft sich somit unter Berlicksichtigung aller
notwendigen Arbeitsschritte (Einwiegen, Filtrieren, Abfiillen, etc.) insgesamt auf ca. 30 —
40 min je Probe. Die Applikation ist daher sowohl in Hinsicht auf die bendétigte apparative
Ausstattung als auch die benotigte Analysenzeit fiir eine Implementierung in die Routineana-

lytik geeignet.

5.2 Geographische Herkunftsdiskriminierung mittels non-targeted LC-
MS

5.2.1 Vergleich der Methoden NTNP-pos, NTNP-neg, NTP-pos und NTP-neg

Zur Uberpriifung der Eignung der vier verschiedenen LC-MS Methoden fiir die Diskriminie-
rung der geographischen Herkunft von Haselniissen wurden zundchst 86 authentische
Haselnussproben aus dem Erntejahr 2014 (60 Frankreich, 12 Deutschland, 5 Italien,
5 Georgien und 4 Tiirkei) mit den Methoden NTNP-pos, NTNP-neg, NTP-pos und NTP-neg
(siehe Abschnitt 6.3.1 bzw. 6.3.2) analysiert. Authentisch bedeutete in diesem Zusammen-
hang, dass die geographische Herkunft der Probe zweifelsfrei durch Projektpartner garantiert
werden konnte oder die Haselniisse direkt von Bauern bezogen wurden, wihrend es sich bei
den nicht-authentischen Proben iiberwiegend um Handelsware fiir die StiBwarenindustrie oder
aus dem Einzelhandel handelte, bei denen die deklarierte Herkunft nicht eindeutig

nachverfolgt werden konnte.

Wegen eventuell auftretender instrumenteller Drifts erfolgte die Messung der Proben eines
Batchs jeweils in randomisierter Reihenfolge, um sicherzustellen, dass Unterschiede zwischen
Probengruppen nicht durch den Messablauf bedingt werden. Zur Equilibrierung des
massenspektrometrischen Systems wurden jeweils 5 Proben zur Qualitdtskontrolle (engl.
quality control; QC) vor Beginn der eigentlichen Messung injiziert, welche im Anschluss

nicht fiir die Auswertung verwendet wurden. Ohne diese Prozedur kdnnen insbesondere bei
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QTOF-Geridten Verschiebungen der Retentionszeit, lonenmasse und/oder Signalintensitit der
ersten Proben zu Storungen der Auswertung fiihren.??> Zur Uberpriifung der Stabilitit der
Messung erfolgte zusétzlich die Injektion eines Blindwertes gefolgt vom QC nach jeder 10.
Injektion. Time Alignment, Normalisierung und Peak-Gruppierung (engl.: peak grouping)
wurden fiir jeden Batch separat durchgefiihrt. Die daraus resultierenden Bucket Tables wurden
zu einer Datenmatrix vereint und anschlieBend mittels Centering und Scaling weiter
prozessiert. Die Parameter des Feature Detection Algorithmus wurden dabei eher grof3ziigig
gewidhlt um falsch-negative Ergebnisse durch nicht erfolgte Detektion von weniger
abundanten Metaboliten zu vermeiden. In der Annahme, dass sich das Metabolom von
Haselniissen aus unterschiedlichen Herkunftslandern nicht signifikant in der Anwesen-
heit/Abwesenheit von einzelnen Metaboliten unterscheidet, sondern vielmehr aufgrund von
Konzentrationsunterschieden, wurden die Parameter der Peak-Gruppierung im Gegensatz
dazu zur Vermeidung von falsch-positiven Ergebnissen sehr streng gesetzt. Diese kdnnten
leicht durch Signale des Grundrauschens verursacht werden, welche aufgrund der statistischen
Haufung anschliefend zufillig in mehreren Proben anzutreffen sind. Durch das Testen von
weicheren Einstellungen konnte diese Hypothese bestitigt werden, da sich keine Features
fanden, die nur bzw. nicht in bestimmten Lindern vorhanden waren. Da die einzustellenden
Parameter der Peak-Gruppierung einen erheblichen Einfluss auf die Resultate der statistischen
Auswertung ausiiben, miissen diese mit besonderem Bedacht gewahlt werden. Andernfalls
konnen leicht Fehlinterpretationen der Datensitze resultieren. Dartiber hinaus ist zu priifen, ob
es sich bei relevanten Features um echte, diskrete und reproduzierbare Signale von
Metaboliten handelt (inkl. Isotopenmuster) oder lediglich um Storsignale/Grundrauschen. Die
aus den Datensitzen resultierenden PCA-Modelle der vier LC-MS Methoden sind in
Abbildung 5-7 dargestellt.

Im Allgemeinen fiihrten die Ergebnisse der unpolaren Messungen zu besseren Resultaten
hinsichtlich der Herkunftsunterscheidung als die der polaren Messungen, wobei der positive
Ionenmodus in beiden Féllen dem negativen iiberlegen war. Das Gleiche traf auch sowohl auf
die Anzahl der detektierten Metabolite als auch die Robustheit zu. Wihrend die unpolaren
Methoden ein enges Clustering aller QC Proben iiber die gesamte Messdauer aufwiesen,
mussten bei der Methode NTP-pos vor Beginn der eigentlichen Messung zusétzlich 10 QC-
Proben zur Equilibrierung des Systems injiziert werden. Bei der Methode NTP-neg hingegen
wurde iiber die gesamte Dauer der Messreihe ein gerichteter Drift innerhalb der QCs

festgestellt, weshalb die Ergebnisse dieser Messung nur bedingt interpretierbar sind.
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Abbildung 5-7: PCA Scores Plots der 86 authentischen Proben aus 2014 von (A) NTNP-pos, PC1 vs. PC3;
(B) NTNP-neg, PC1 vs. PC2; (C) NTP-pos, PC1 vs. PC2; und (D) NTP-neg, PC1 vs. PC2; unter
Verwendung jeweils aller detektierten Features. (modifiziert nach Klockmann 2016)

Zur Bewertung der Reproduzierbarkeit wurde der Variationskoeffizient fiir jeden Metaboliten
in allen QC-Proben berechnet. Nach Mallgabe der allgemein anerkannten Richtlinien der
FDA fiir bioanalytische Methodenvalidierungen sollte die Genauigkeit von Messungen,
ausgedriickt als Variationskoeffizient (CV), 15 % nicht iibersteigen.?'? Fiir die unpolaren
Methoden erfiillten mehr als 95 % der Metabolite diese Anforderungen, wéhrend dies nur fiir
24 % bzw. 31 % der Metabolite in den polaren Methoden der Fall war. Nichtsdestotrotz
fanden sich in jeder der Methoden potentielle Markersubstanzen fiir eine Herkunftsdiskrimi-
nierung in steigender Anzahl von NTP-neg (1) iiber NTP-pos (3) und NTNP-neg (39) zu
NTNP-pos (43). Die Validierungsparameter fiir die vier Methoden sind in Tabelle 5-9
zusammengefasst. In diesem Zusammenhang wurde ein Metabolit als potentielle Markersub-

stanz definiert, wenn alle der folgenden drei Kriterien erfiillt wurden:

- p-value der ANOVA zum Vergleich von mehr als zwei Mittelwerten unter Verwen-
dung aller Proben < 0,01

- Anzahl der statistisch signifikanten Unterschiede (p-value des T-Tests zum Vergleich
zweier Mittelwerte < 0,01) zwischen den bis zu 10 moglichen Landerpaarungen > 5

- CV<15%
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Tabelle 5-9: Validierungsparameter fiir alle vier non-targeted LC-MS Methoden. (modifiziert nach

Klockmann 2016)

NTNP-pos 137 5,57 99 43
NTNP-neg 50 7,04 98 39
NTP-pos 149 23,76 24 3
NTP-neg 25 21,53 31 1

CV: Variationskoeffizient

Dabei wurden zur Vermeidung von falsch-positiven Ergebnissen ausschlieBlich p-values

verwendet, die gleichzeitig family-wise error rates (FWER) und false discovery rates (FDR)

unter 0,01 besaBen.??* 2** Wihrend die ANOVA Berechnungen die Gesamtvarianz und somit

die Fahigkeit eines Metabolits zur Diskriminierung bei der Betrachtung der Gesamtprobenpo-

pulation beschreibt, werden durch die Beriicksichtigung der Anzahl der statistisch signifikan-

ten Unterschiede zwischen den Landerpaarungen mittel T-Test dariiber hinaus nur Metabolite
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als Markersubstanzen ausgewihlt, die zwischen
mehreren Landern gute diskriminative Eigenschaf-
ten aufweisen. Dadurch wird gewihrleistet, dass nur
Metabolite ausgewdhlt werden, die nicht nur ein
bestimmtes Land besonders gut charakterisieren
konnen, sondern sich mdéglichst fiir die Unterschei-

dung des gesamten Linderspektrums eignen.

Bei der Betrachtung von Proben, bei denen von
einer Sorte mehr als eine Probe vorlag, zeigte sich
nur in den polaren Messungen ein geringer Einfluss
der Sorte (siche Abbildung 5-8). Dort lagen Proben
derselben Sorte teilweise leicht gehduft im Scores
Plot der PCA vor, aber dennoch iiberlappend mit
den meisten anderen Proben. Im Gegensatz dazu
waren in beiden unpolaren Methoden bei zufilliger
Verteilung der Proben keine Sorten-Cluster zu

erkennen.

Um den Sorteneinfluss in den unpolaren Methoden

weitergehend zu evaluieren, wurde ergéinzend eine
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PLS-DA berechnet. Dabei handelt es sich um eine supervised Methode, deren Ziel die
Verbesserung der Unterscheidung von Probengruppen durch Maximierung der Kovarianz
zwischen den Variablen (hier Signalintensititen der Metabolite) und den zuvor definierten
Eigenschaften (hier Herkunftslinder) ist.>> Demnach wiirden sortencharakteristische
Informationen im Datensatz durch diese multivariate Methode gezielt herausgearbeitet
werden, falls vorhanden. Die Tatsache, dass die Ergebnisse der PLS-DA im Vergleich zur
PCA jedoch keine groen Unterschiede aufwies, deutet darauf hin, dass die meiste Varianz im
Datensatz des unpolaren Metaboloms durch geographische Herkunft resultiert und

wahrscheinlich nur in geringem Umfang auf die Sorte zuriickzufiihren ist.

Aus den genannten Griinden wurde NTNP-pos als am besten geeignete Methode zur
Herkunftsunterscheidung von Haselniissen bestimmt und fiir alle folgenden Analysen
verwendet. Sie besall die besten Klassifizierungsresultate bei der hdchsten Anzahl an
potentiellen Markersubstanzen und grofiter Reproduzierbarkeit und wurde zusétzlich nicht

oder nur in geringem Male durch die

-
=]

14| s Sorte beeinflusst  wird. Eine
:E P ) ; Kombination aus mehreren Methoden
» : _-'- . zur Verbesserung der diskriminativen
% 4| " . 3 Fahigkeiten wire zwar denkbar und
£ i ‘e %"f_ & . ' fihrt  nachweislich zu  besseren
= LY ' Resultaten (siche Abbildung 5-9), ist
: . 2 ’ aber gleichzeitig extrem zeitaufwendig
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Abbildung 5-9: PCA Scores Plot der 86 authentischen Diskriminierungsproblemen konnte
Proben aus 2014 als Kombination von NTNP-pos, di h . ‘edoch
NTNP-neg, NTP-pos und NTP-neg; die Distanzen ¢1¢5€ Vorgehensweise jedoc

zwischen den Liindergruppen sind deutlich grofier als
bei NTNP-pos allein.

und unpraktikabel. Bei sehr komplexen

zielfilhrend sein. Im vorliegenden Fall
erscheint der zusétzliche Nutzen
unverhdltnismiBig klein im Vergleich
zum finanziellen, materiellen und zeitlichen Mehraufwand. Dariiber hinaus iiberschneiden
sich einige der potentiellen Markersubstanzen durch multiple Detektion, da sie entweder
sowohl im positiven als auch negativen lonenmodus messbar sind und/oder sowohl mit der
unpolaren als auch polaren Methode erfasst werden. Ein Beispiel hierfiir ist PC(18:2/18:2),
welches aufgrund seiner chemischen Struktur (Phosphocholin-Rest als polare, zwitterionische

Kopfgruppe) mit allen vier Methoden erfasst werden konnte.
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5.2.2 Analyse der authentischen Haselnussproben von 2014 und 2015 unter
Anwendung von NTNP-pos

Nach der Bestimmung der optimalen LC-MS-Methode zur Diskriminierung der geographi-
schen Herkunft von Haselniissen wurden samtliche Haselnussproben der Erntejahre 2014 und
2015 (207 authentisch und 44 nicht-authentisch; siche Tabelle 5-10) erneut mit der Methode
NTNP-pos analysiert. Aufgrund der grolen Probenanzahl bei einer Analysenzeit von 26 min
pro Probe konnte aus Zeitgriinden nur eine Einfachbestimmung durchgefiihrt werden. Diese
Vorgehensweise ist allerdings gdngige Praxis in non-targeted basierten Metabolomics-Studien
mittels UPLC-QTOF-MS Geridten aufgrund des groflen finanziellen, apparativen und
zeitlichen Aufwands.!%% 151:20%: 25 Dje Proben aus 2014 und 2015 wurden dabei aus zeitlichen
Griinden in separaten Batches gemessen. Auch hier erfolgte aus bereits erlauterten Griinden

(vgl. Abschnitt 5.2.1) die Akquisition jeweils in

Tabelle 5-10: Anzahl der authentischen
und nicht-authentischen Haselnussproben

Messung eines QCs und eines Blindwertes nach fiir die non-targeted Messungen.

allen 10 Injektionen und initialer Messung von 5 _

QCs ohne diese fiir die spitere Auswertung zu

randomisierter Reihenfolge unter wiederholter

Aserbaidschan” 3 2

verwenden. Die Prozessierung erfolgte analog zu Deutschland 35 -

. . .. ) Frankreich 115 -
Abschnitt 5.2.1 mit dem einzigen Unterschied, .

Georgien 10 6

dass das Scaling und Centering der beiden Italien 22 9

. . . Kanada" 1 -

Batches jeweils separat durchgefiihrt werden Spanien” 5 T

musste. Wurden Scaling und Centering der beiden Tiirkei 14 25

USA” 1 1

Datensitze gemeinsam durchgefiihrt, so zeigte “aufgrund zu geringer Probenanzahl nicht fir
sich in der resultierenden PCA eine deutliche die statistische Auswertung verwendet
Differenz zwischen Proben aus 2014 und 2015,

wihrend ein derartiger Bias bei separater Durchfiihrung nicht beobachtet werden konnte. Dies
ist auf die geritespezifischen Varianzen des empfindlichen QTOF-MS bei Inter-Batch
Messungen zuriickzufiihren, welche insbesondere bei groferen zeitlichen Abstinden die

Vergleichbarkeit der Datensitze hiufig limitiert.?*

Fiir die folgende statistische Auswertung wurden allerdings nicht alle Proben verwendet. Die
authentische Probe FRAO17 erwies sich in Zuge der statistischen Auswertung als starker
Ausreifler, da sowohl die Residual Variance als auch die Leverage der PCA iiber den

jeweiligen kritischen Limits lagen (critical F residuals limit =0,49; critical leverage
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Abbildung 5-10: Herkunft der authentischen Haselnussproben zur statistischen Auswertung. (modifiziert
nach Klockmann 2016)
IFiir die Auswertung der non-targeted Messungen nicht-verwendet

limit = 0,2), und wurde daher nicht weiter beriicksichtigt. Eine Einsicht in den entsprechenden
Datensatz zeigte einen anormalen, starken Retentionszeitenshift iber die gesamte Messung,
wodurch die Peak-Gruppierung bei dieser Probe fehlerhaft wurde. Im Allgemeinen ist die
Entfernung von Ausreilern bei Metabolomics-Daten ein kritischer Schritt, weil Proben
moglicherweise nur aufgrund ihrer natiirlichen Beschaffenheit zu ,,biologischen® Ausreiflern
werden, obwohl die Messung ordnungsgemdl3 erfolgte. Solche Proben diirfen nicht ohne
weiteres ausgeschlossen werden, sondern spiegeln vielmehr die tatsdchliche Variation des
Metaboloms wider, welche durch einen Ausschluss verfélscht dargestellt werden wiirde. Die
Detektion und Interpretation von Ausreilern bei Metabolomics-Messungen miissen daher

stets individuell betrachtet und mit groBBer Sorgfalt durchgefiihrt werden.

Des Weiteren wurden 11 authentische Proben der Linder Spanien (6), Aserbaidschan (3),
Kanada (1) und USA (1) von der statistischen Auswertung ausgeschlossen, weil die jeweilige
Gesamtprobenmenge fiir eine valide Statistik nicht ausreichte. Damit eine Probengruppe fiir
die multivariate Datenanalyse verwendet werden konnte, wurde ein Minimum von 10
Datensidtzen als unterste Grenze festgelegt. Probenpopulationen unterhalb dieser Menge
wurden als nicht ausreichend reprisentativ filir entsprechende statistische Modelle und
Bewertungen eingeschitzt, da biologische Variationen nicht ausreichend berticksichtigt
werden konnen und somit ein verzerrtes oder falsches Bild des jeweiligen Landes resultieren
konnte. AuBerdem wiirden systematische Fehler bei Einfachbestimmungen — wie hier

durchfiihrt — unbemerkt bleiben und die Ergebnisse bei einer solch geringen Probenanzahl zu
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stark verzerren. Abbildung 5-10 zeigt die regionale Herkunft der zur Auswertung verwende-

ten Haselnussproben mit der jeweils entsprechenden Anzahl.

Eine nachtrigliche Messung von zusitzlichen Proben bspw. fiir die Ergdnzung von weiteren
Léandern ist in diesem Fall nicht sinnvoll, da die bereits beschriebene Problematik bei Inter-
Batch Messungen zu einer mangelnden Vergleichbarkeit der Daten fiihrt. Durch die grofe
Anzahl der gemessenen Proben aus 2014 bzw. 2015 konnte das separate Scaling und
Centering der beiden Batches zu dennoch vergleichbaren Daten fiihren, da die Gesamtvariati-
on innerhalb der Proben aus 2014 bzw. 2015 in etwa gleich ist und dadurch der unterschiedli-
che Threshold durch das Scaling eliminiert werden konnte. Bei der Messung von einzelnen
oder wenigen Proben ist dies allerdings nicht moglich, sodass fiir derartige Fille der

komplette Batch erneut gemessen werden miisste.

Des Weiteren konnten vier nicht-authentische Proben der Lander Aserbaidschan, Spanien und
USA nicht verwendet werden, da die entsprechenden authentischen Proben dieser Lénder

nicht fiir die Modellerstellung ausreichten.

Insgesamt bildeten somit 195 authentische und 40 nicht-authentische Proben die Grundlage
fiir die anschlieBende statistische Auswertung. Abbildung 5-11 zeigt einen PCA Scores Plot

der entsprechenden authentischen

12 . Haselnussproben der finf
10 - v
L] v . .
8 > Herkunftslander und demonstriert,
6
‘ - B} dass kein erkennbareres Bias in
—_ 2 . ..
2 o Bezug auf das Erntejahr existierte.
o .2 . . . .
e, Somit schienen die Unterschiede
6 zwischen den Erntejahren
-8
10 R (insbesondere  die  klimatischen
12 [ ] L ™ - . . .
A4 Verhiltnisse) — zumindest in Bezug
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
PC-1 (21%) . . .
auf die hier detektierten 225
B Deutschland 2014 [0 Deutschland 2015 . .
@ Frankreich 2014 O Frankreich 2015 Features — keinen oder nur einen
A Georgien 2014 A Geogien 2015 . . .
Italien 2014 Italien 2015 sehr geringen Einfluss auf die
v Tiirkei 2014 7 Tiirkei 2015

Verteilung der Metabolit-Gehalte zu

Abbildung 5-11: PCA Scores Plot der 195 authentischen haben, was als Grundlage fiir eine

Haselnussproben aus 2014 und 2015, gemessen mit NTNP-  ¢innvolle und reproduzierbare
pos; unter Verwendung aller 225 Features. (modifiziert nach
Klockmann 2016) Herkunftsanalytik unabdingbar ist.
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Die Auftrennung der Proben im Scores Plot war jedoch widererwarten weniger stark
ausgeprigt als bei der initialen Methodenentwicklung. Insbesondere bei den georgischen,
tiirkischen und italienischen Proben waren die Uberlagerungen so groB, dass keine
eindeutigen Cluster zu erkennen waren. Aber auch die Uberlappung der deutschen und
franzosischen Proben war viel stirker ausgepragt. Aus diesem Grund und um eine gezielte
targeted Analyse mit einem Triple Quadrupol-MS zu ermdglichen wurden daraufthin
diejenigen Metabolite bestimmt, die sich besonders fiir eine Herkunftsunterscheidung eignen

und somit den groften Einfluss auf die entsprechenden Modelle haben.
5.2.2.1 Bestimmung der Markersubstanzen

Die Auswahl von Metaboliten mit hohen diskriminativen Eigenschaften in Bezug auf die
geographische Herkunft der Haselniisse erfolgte in Anlehnung an die in Abschnitt 5.2.1
beschriebenen Kriterien. Demnach wurde ein Metabolit als Markersubstanz ausgewihlt, wenn

alle der folgenden Kriterien erfiillt wurden:

- p-value der ANOVA zum Vergleich von mehr als zwei Mittelwerten unter Verwen-
dung aller Proben < 0,01 (2014 und 2015 separat) und Anzahl der statistisch signifi-
kanten Unterschiede (p-value des T-Tests zum Vergleich zweier Mittelwerte < 0,01)
zwischen den bis zu 10 mdglichen Linderpaarungen > 3 (2014 und 2015 separat); von
diesen insgesamt vier moglichen Fillen mind. drei erfiillt

- CV<15% (2014 und 2015 gemeinsam)

Auch hier wurden nur p-values mit FWER und FDR < 0,01 akzeptiert. Die Kriterien wurden
leicht modifiziert um den Anforderungen von moglichen Erntejahr-Unterschieden gerecht zu
werden und Metabolite auszuschlieen, die allein in einem der beiden Erntejahre Unterschie-
de zwischen den Lédndern aufwiesen. Dadurch wird gewdhrleistet, dass die ausgewdhlten
Markersubstanzen unabhingig vom Erntejahr gute diskriminative Eigenschaften besitzen und

sich somit auch fiir folgende Ernteperioden eignen.

Dartiber hinaus wurden vier Metabolite ausgewdhlt, die lediglich zwei der vier Fille des
ersten Kriteriums erfiillen, weil sie sich besonders gut fiir die Diskriminierung zwischen der
Tiirkei, Italien und Georgien eigneten, dessen Proben durch die restlichen Markersubstanzen
nur unzureichend unterschieden werden konnten. Sie erreichten zwar bei den ANOVA
Berechnungen fiir beide Erntejahre gute p-values, konnten jedoch nur schlecht zwischen

anderen Lidnderpaarungen (z.B. Deutschland-Frankreich oder Italien-Frankreich) unterschei-
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den. Um die Gesamtheit der beteiligten Lénder zu erfassen haben sie sich dennoch als

notwendig fiir die Erstellung von geeigneten Diskriminierungsmodellen erwiesen.

Drei weitere Features erfiillten zwar die Kriterien der Markersubstanzen, wurden aber
dennoch nicht verwendet, da sich bei genauerer Betrachtung herausstellte, dass es sich nicht
wie zunidchst vermutet um Palmitoyl- (m/z 313,274/R¢ 14,19 min), Oleoyl- (m/z 339,290/
Rt 14,24 min) und Linoleoyl-Glycidylester (m/z 337,274/R¢ 12,99 min) handelte. Vielmehr
entstanden diese Signale wahrscheinlich durch In-Source Fragmentierung der koeluierenden
Markersubstanzen DG(16:0/18:1) (R¢ 14,17 min), DG(18:1/18:1) (R 14,26 min) und
DG(18:2/18:2) (R¢ 12,99 min) als [acyl +74]" Fragmentionen der Kkorrespondierenden
Diacylglycerole (vgl. dazu Abschnitt 5.2.2.2). Zum einen stimmte die Signal-
Intensitétsverteilung fiir die verschiedenen Lénder mit denen der entsprechenden DGs
iiberein, zum anderen wiren die tatsdchlichen Retentionszeiten fiir Glycidylester aufgrund der
chemischen Eigenschaften viel geringer. Dariiber hinaus wurde diese Art Signale hiufiger

detektiert, stets wenn abundante Lipide mit entsprechenden Fettsdureresten eluierten.

Insgesamt konnten somit 20 Metabolite aus den 225 detektierten Features mit hervorragenden
Féhigkeiten zur Diskriminierung der geographischen Herkunft der Haselniisse bestimmte
werden (siehe Tabelle 5-11). Die p-values fiir die Erntejahre 2014 und 2015 sowie die
Variationskoeffizienten der Markersubstanzen sind in Abschnitt 8.2 Tabelle 8-12 dargestellt.
In Abbildung 5-12 ist ein exemplarisches LC-MS Chromatogramm eines Haselnussextraktes
mit der Methode NTNP-pos dargestellt, in dem die Positionen der 20 Markersubstanzen

erkennbar sind.
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Abbildung 5-12: Beispielchromatogramm eines reprisentativen Haselnussextraktes mit Markierungen
der Signale der 20 Markersubstanzen, gemessen mit NTNP-pos.
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Tabelle 5-11: Identifizierte Markersubstanzen. (modifiziert nach Klockmann 2016)

DG(16:0/16:1) C35Hg6O5 589,480 +Na 13,46 313;311;239; 237
DG(16:0/18:1)° C37H7005 612,557 +NH4 14,19 577; 339; 313; 265; 239
DG(18:2/18:2)° C39HgsOs 634,542 +NH4 12,99 599; 337, 263
DG(18:1/18:1)° C39H7205 638,574 +NH4 14,26 603; 339 ;265
PC(18:2/0:0) ® CoHs5oNO7P 520,340 +H 2,63 502;337; 184
PC(16:0/18:3) C4H7sNOsP 756,554 +H 11,07 573;339;313; 184
PC(16:0/18:2)° C4HgoNOgP 758,571 +H 11,84 575;337;313; 184
PC(18:2/18:2)° C44HgoNOgP 782,571 +H 11,18 599; 337; 184
PC(18:1/18:2) C44Hg;NOgP 784,588 +H 11,94 601; 339; 337, 184
PE(16:0/18:2)° C39H74NOsP 716,523 +H 12,08 575,337, 313; 263, 239
PE(18:2/18:2)" C41H74NOgsP 740,523 +H 11,44 599; 337; 263
PE(18:1/18:1) C41H7sNOgP 744,554 +H 12,91 603; 339; 265
y-Tocopherol *° CasHus0, 417,372 +H 11,19 191; 151
TG(2:0/18:2/18:2) C41H700¢ 676,551 +NH4 13,41 599; 379; 263
TG(2:0/18:1/18:2) C41H7206 678,567 +NH4 14,02 601; 381; 379; 265; 263
577, 549; 523; 339; 313;
: : : a + b b b b b
TG(14:0/16:0/18:1) Cs1HoOg 822,755 NH4 17,35 285: 265: 239: 211
577, 563; 537; 339; 313;
: : : a + 9 b 9 b b
TG(15:0/16:0/18:1) Cs2HosOg 836,771 NH4 17,50 299: 265; 239; 225
577, 575; 549; 339; 313;
: : : a + 9 b 9 b b
TG(16:0/16:1/18:1) Cs3HosOs 848,771 NH4 17,33 311; 265; 239; 237
601; 589; 587; 339; 337,
: : : +
TG(17:1/18:1/18:2) Cs6H10006 886,787 NH4 17,12 325: 265, 263: 251
. . . . 2 .
TG(18:2/18:2/18:3) Cs7Ho606 894,756 +NH4 16,27 599; 397; 337; 335, 263;

261

R¢: Retentionszeit
2 nicht alle Kriterien erfiillt
®Identitit durch Referenzstandards bestitigt

Bei den Markersubstanzen handelt es sich neben y-Tocopherol um Vertreter der Phos-
phatidylcholine, Phosphatidylethanolamine, Diacylglycerole und Triacylglycerole mit
unterschiedlichen Fettsdureresten (sieche Abbildung 5-13). Besonders hervorzuheben sind
dabei TG(15:0/16:0/18:1) und TG(17:1/18:1/18:2), die mit der Pentadecansdure (C15:0) bzw.
Heptadecensdure (17:1) ungewdhnliche, ungeradzahlige Fettsduren als Seitenketten besitzen.
Allerdings ist bereits seit einiger Zeit bekannt, dass unverzweigte, ungeradzahlige Fettsduren
nicht nur in Mikroorganismen, sondern auch in nahezu jedem Organismus - selbst im
Pflanzen- und Tierreich als Minor-Komponenten - zu finden sind.?*® Dementsprechend ist
deren natiirliches Vorhandensein in Haselniissen als plausibel anzusehen und nicht als
verschiedengradige Verunreinigung der Proben mit Mikroorganismen zu verstehen, weshalb
diese beiden TGs als Markersubstanzen weiter genutzt wurden. So konnten C15:0 und C17:1

bereits in verschiedenen pflanzlichen Olen (auch Haselnussol) detektiert werden.?* 27> 227
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Abbildung 5-13: Strukturformeln der Stoffklassen der identifizierten Markersubstanzen. (modifiziert
nach Klockmann (2016)

HolcCapek et al. (2003) wiesen sogar TG(17:1/18:1/18:2) in Pistazien-, Mandel-, Sojabohnen-
und Sonnenblumendl in Spuren nach, wéhrend sie diesen Metabolit in Haselnussol jedoch

nicht nachweisen konnten.

Eine erneute Berechnung der PCA, dieses Mal A
unter Verwendung der zuvor bestimmten 20

Markersubstanzen, zeigt 1im  Vergleich zur

PC-2 (16%)

DA e AN W A e e N o® ©
.
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Verwendung aller 225 Features eine deutliche

Verbesserung (siche Abbildung 5-14). Insbesondere

die Auftrennung der tiirkischen, italienischen und R

georgischen Proben konnte signifikant verbessert g ﬁ;//T\&\\
werden, sodass die Proben dieser Lander nun fast H‘ | L‘L-TQI : ‘
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Fall als vorteilhaft anzusehen. Die erklérte

Abbildung 5-14: PCA Scores Plot der 195

Gesamtvarianz von PCI1 und PC2 konnte dadurch authentischen Haselnussproben aus 2014
o o . . und 2015, gemessen mit NTNP-pos, (A) PC1

von 37 % auf 73 % gesteigert werden, was im ys, PC2; und (B) PC1 vs. PC2 vs. PC3; unter

Verwendung der 20 Markersubstanzen.

Zusammenhang mit der verbesserten Auftrennung (modifiziert nach Klockmann 2016)
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dafiir spricht, dass viele der 225 Features auch andere Informationen als die geographische
Herkunft beinhalten (z.B. metabolischer Zustand bei Ernte, Sorte, Lagerung o.d.). Sie
vergroBern somit zwar die Varianz innerhalb der Probenpopulationen, aber nicht zugunsten

einer validen geographischen Herkunftsdiskriminierung.

5.2.2.2 Strukturaufklirung der Markersubstanzen

Zur Aufkldrung der Identitit der Markersubstanzen wurden die mittels hochauflosendem
QTOF gemessenen exakten Massen und Isotopenmuster zur Vorhersage der wahrscheinlichs-
ten Summenformeln verwendet. Die Signale entsprachen dabei nicht zwangsldufig dem
Pseudomolekiilion [M+H]", da der Molecular Feature Algorithmus zur Peakdetektion Signale
von verschiedenen Addukten eines Metabolits einem einzigen Feature zuordnete und jeweils
nur das intensivste Signal zur Auswertung verwendet wurde (hier entweder [M+H]", [M+Na]"
oder M+NH4]"). Die Elementzusammensetzung des Addukts musste dementsprechend von
der vorhergesagten Summenformel subtrahiert werden um die Summenformel des
Neutralmolekiils zu erhalten, welche anschlieBend zusammen mit den Informationen der
akquirierten MS/MS-Spektren (Kollisionsenergie = 40eV) fiir eine Datenbank-basierte
Vorhersage der wahrscheinlichsten Strukturformeln mittels MetFrag verwendet wurde. Jede
Strukturformel wurde zusdtzlich manuell anhand des entsprechenden Fragmentspektrums auf

deren Plausibilitét tiberpriift.

Fiir alle Fette und Phospholipide konnten die charakteristischen [Acyl]” und [Acyl + 74]"
Ionen identifiziert werden. Die Fragmentspektren der Triacylglycerole enthielten dariiber
hinaus [(M + NHy) - NH3 - FA]" Ionen, wihrend bei den Diacylglycerolen [(M + NHy) -
NH; - H>O]" Tonen gefunden werden konnten. Die Phosphatidylethanolamine zeigten
[(M + H) — Phosphoethanolamin]® Tonen, wohingegen die Fragmentspektren der Phos-
phatidylcholine von m/z 184 dominiert wurden, welches aus dem Verlust eines Phosphocho-
lin-Tons resultiert.??>> 23° Anhand dieser charakteristischen Fragment-lonen lisst sich die
Identitét der Fette und Phospholipide sicher bestitigen, da sich fiir jede Fettsdurezusammen-
setzung spezifische Fragment-lonenmassen detektieren lassen. Am Beispiel von
TG(15:0/16:0/18:1) ist dieses charakteristische Fragmentierungsmuster in Abbildung 5-15
exemplarisch aufgeschliisselt und veranschaulicht. Das Prinzip lésst sich jedoch auch auf die
anderen Markersubstanzen iibertragen (ggfs. unter Berlicksichtigung der jeweils Stoftklassen-

spezifischen Fragmente von DG, PE oder PC).

Seite 82 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Ergebnisse und Diskussion

Intens +MS2(836.7708), 40.0eV, 17.6min #760
[%]

100

563.5040

0
\"/\/\/\/v\/\/\/\ o
80

o 577.5202
o\n/\/\/\/\/\/\/\/
40 o [M+NH,]*
— m/z 836 =l

239.2373 265.2529
2252219

313.2744
299.2584

339.2899 ‘
! | I
300 400 500 800 miz

|

o

‘IH‘II Il ”M \”n o ol u
100 200

Faw

' [RCOO .RCO]B_DJ“ |”/\/\/\/\/\/\/\/
\[(\/\/\[m/\/\/ e | lacyll*

o mif313 m/z239

o
[-RCOO -RCOJ16.0, 181 |k/\/\/\/\/\/\/
[acyl+74]* * =
RCOO* 54
OH

m/fz 299 Jacyl]*
m/z 225

OY\/\/W/\/W\

6 o [acyl+74]* [-RCOO -RCO};5.0, 16:0 (\/WE/\M/\
o

&

m/z 339 RCOO‘J_S;I' |D< [acyl]*
o m/z 265

D)k/\/\/\/\/\/\/ OH*

0. = _—
-RCO0,5,
oH -RCOO0;5

" o
5 T \[(\/\/\/\/\/\/\/
RCOO; 40 [(MHNH,)-NH,-FA]*

[(M+NH,)-NH,-FA]* o
ﬂ'l/:! 53; ' m/z577

o

o)l\/\/\/\/\/\/\/
e s
[(M+NH,)-NH,-FA]*

OH*
m/z563

Abbildung 5-15: MS/MS-Spektrum von TG(15:0/16:0/18:1) bei 40 eV sowie exemplarische Erliuterungen
zu aussagekriftigen, charakteristischen Fragment-Ionen; blau: C15:0-Seitenkette, rot: C18:1-Seitenkette,
griin: C16:0-Seitenkette.

v-Tocopherol zeigte die fiir - und y-Tocole charakteristischen Fragmente bei m/z 191 und
151.%! Die Identititen von neun Metaboliten inklusive y-Tocopherol konnten zusétzlich durch
den Vergleich von Retentionszeit, exakter Masse, Isotopenmuster und Fragmentspektrum mit
kommerziell erhéltlichen Standardsubstanzen eindeutig bestétigt werden, wihrend flir die
restlichen Metabolite keine Standards erhiltlich waren. Obwohl in diesem Zuge auch die
beiden eher ungewohnlichen TGs mit den ungeradzahligen Fettsduren C15:0 bzw. C17:1
nicht bestdtigt werden konnten, wurde deren Identitit zweifelsfrei durch die bereits
beschriebenen charakteristischen Fragmentierungsmuster (vgl. Abbildung 5-15) in den
aufgezeichneten MS/MS-Spektren belegt, da alle theoretischen Fragment-lonen detektiert

werden konnten. Nichtsdestotrotz sollte die Identitit gemdl3 den Empfehlungen der Chemical
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Analysis Working Group (CAWG) im Rahmen der Metabolomics Standards Initiative (MSI)
zusitzlich durch den Vergleich mit authentischen Standards bestdtigt werden, um einen
ausreichenden Beweis zu erbringen.?*? Fiir die fehlenden Markersubstanzen sollte dies daher

bspw. mittels individuell synthetisierter Standards ergénzt werden.
5.2.2.3 Metabolit-Verteilung in unterschiedlichen Lindern

Bei der Betrachtung der Metabolit-Gehalte der 20 Markersubstanzen in den fiinf verschiede-
nen Liandern war die Tendenz markant, dass bei allen Metaboliten, die mindestens eine
mehrfach ungesittigte Fettsdure enthielten, sinkende Gehalte von Deutschland {iber
Frankreich und Italien hin zu Georgien und der Tiirkei zu finden waren, wéhrend die
Verteilung bei allen Metaboliten, die keine mehrfach ungesittigte Fettsdure besalen, genau
gegenteilig war (siche Abbildung 5-16). Dies ist insofern zu erwarten, als bereits bekannt ist,
dass der Grad der Sittigung der Fettsduren in Pflanzen mit der mittleren Umgebungstempera-
tur des Standortes korreliert. Im Allgemeinen gilt: je niedriger die Temperaturen, desto hoher
die Anzahl an Doppelbindungen. Dies ist notwendig, damit eine ausreichende Fluiditét der
Membranen und Fettdepots bei niedrigen Temperaturen fiir die physiologischen Prozesse
gewihrleistet werden kann.?®® Es muss jedoch beachtet werden, dass die detektierten
Markersubstanzen nur eine kleine Auswahl von hunderten mdglichen Metaboliten mit
Fettsdureseitenketten darstellen und dass nicht alle Metabolite diesem Verteilungsmuster
folgen miissen, obwohl die Summen der jeweiligen Fettsduren aller Lipide dennoch diesem

Temperaturgradienten folgen kdnnen.

Bei der Betrachtung der durchschnittlichen Monatstemperaturen in den jeweiligen
Haselnussanbaugebieten der fiinf Lénder ldsst sich ein zur generellen Verteilung der
Metabolit-Gehalte passendes Bild erkennen (siehe Abbildung 5-17). Wéhrend Deutschland,
gefolgt von Frankreich, die niedrigsten Temperaturen besitzt, sind die Unterschiede zwischen
Italien, Georgien und der Tiirkei weniger stark ausgeprigt, obwohl diese wiederum deutlich
iiber den Temperaturen von Frankreich liegen. Dasselbe Bild spiegelt sich in den Metabolit-
Verteilungen wider, wobei die Unterschiede zwischen Deutschland und Frankreich
untereinander bzw. zu den restlichen drei Landern meist groBer sind und die Reihenfolge der

tiirkischen, italienischen und georgischen Proben je nach Metabolit variiert.
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Abbildung 5-16: Metabolite-Gehalte (Centered und Scaled) der Markersubstanzen mittels non-targeted
LC-MS als relative Gehalte, die (A) mindestens eine mehrfach ungesittigte Fettsiiure enthalten; und (B)
nur einfach ungesittigte Fettsiiuren enthalten sowie y-Tocopherol; DE: Deutschland, FR: Frankreich, IT:
Italien, GE: Georgien, TR: Tiirkei. (aus Klockmann 2016)

Aufgrund der groBen Ahnlichkeit der Proben aus Italien, Georgien und der Tiirkei wurden wie
bereits erwéhnt vier Metabolite (TG(14:0/16:0/18:1), TG(15:0/16:0/18:1), TG(16:0/16:1/18:1)
und y-Tocopherol) ergidnzend als Markersubstanzen ausgewéhlt, obwohl sie die Auswahlkri-

terien nicht vollstdndig erfiillten (vgl. 5.2.2.1). Es ist jedoch ersichtlich, dass bei diesen vier
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Abbildung 5-17: Monatliche Durchschnittstemperaturen in den jeweils wirtschaftlich relevanten Regionen
der Herkunftsléinder; fiir jedes Land wurde ein Mittelwert aus drei Stidten in oder in unmittelbarer Nihe
der jeweiligen Regionen gebildet. (Deutschland: Miinchen, Ulm, Niirnberg; Frankreich: Nantes, Toulouse,
Bordeaux; Italien: Rom, Turin, Neapel; Tiirkei: Samsun, Trabzon, Zonguldak; Georgien: Osurgeti,
Kutaissi, Zugdidi)>3 234

Metaboliten die Unterschiede zwischen diesen drei Léndern im Gegensatz zu den restlichen
Markersubstanzen besonders ausgeprdgt waren. Insbesondere y-Tocopherol wies mit einem
mehr als zweifach hoheren Gehalt in der Tiirkei gegeniiber Georgien und einem drei- bis

vierfach hoheren Gehalt gegeniiber den anderen Léndern besonders hohe diskriminative

Eigenschaften auf.

Obwohl die Haselnussproben aus Spanien, Aserbaidschan, den USA und Kanada aufgrund
der zu geringen Probenanzahl nicht in die eigentliche Auswertung mit einbezogen wurden,
zeigt die Betrachtung der (nicht-reprdsentativen) Messergebnisse dieser Proben dennoch ein
zu den bisherigen Beobachtungen passendes Bild. Wahrend die Haselnussproben aus Spanien
mit dhnlichem klimatischen Verhidltnissen zu Italien, Georgien oder der Tiirkei von den
jeweiligen Metabolit-Gehalten zwischen diesen Lindern anzusiedeln sind, dhneln sowohl die
klimatischen Bedingungen als auch die Metabolit-Gehalte der Haselniisse aus den USA den
franzosischen Proben und die aus Kanada den deutschen. Einzig die Proben aus Aserbaid-
schan zeigten ein variableres Verhalten, sodass sich die Metabolit-Gehalte je nach
Markersubstanz teilweise mit eher mit den wiarmeren Lindern und teilweise eher mit den
kélteren iiberschnitten. Zur Veranschaulichung dieser Beobachtungen ist eine PCA mit
authentischen Proben aus allen analysierten Lindern in Abbildung 5-18 dargestellt. In dieser
Darstellung ist dariiber hinaus zu erkennen, dass sich z.B. eine der spanischen Proben sehr
stark von den andern unterschied durch deren Position bei den tiirkischen Proben, wéhrend

die restlichen fiinf Proben im Uberschneidungsbereich von Italien und Frankreich lagen.
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Aufgrund der Einfachbestimmung ist es
unmoglich festzustellen, ob dieser grof3e
Unterschied durch die natiirliche biologische

Varianz verursacht wurde oder es sich um

PC-2 (17%)

D R A o = NWw A OO N O

einen analytischen Ausreifler aufgrund von

Messfehlern handelt. Dies verdeutlicht die

Wichtigkeit eines ausreichenden Probenum-

fangs fiir statistische Bewertungen und a0 8

PC-1 (55%)

begrﬁndet die Festlegung einer Mindestpro- ® Deutschland @ Frankreich ® Georgien ltalien @ Tiirkei
Kanada m USA Spanien W Aserbaidschan

benanzahl von 10. Eine nachtrigliche
Wiederholung einzelner Messungen ist aus  Abbildung 5-18: PCA Scores Plot der 195
authentischen Haselnussproben aus 2014 und 2015
bereits genannten Griinden in diesem Fall inklusive der Proben aus Aserbaidschan, Spanien,
. . Kanada und den USA, gemessen mit NTNP-pos;
cbenfalls als nicht sinnvoll anzusehen (vgl.  unter Verwendung der 20 Markersubstanzen.

Abschnitt 5.2.2).
5.3 Geographische Herkunftsdiskriminierung mittels targeted LC-MS
5.3.1 Motivation und Zielsetzung

Obwohl die Ergebnisse der non-targeted UPLC-ESI-QTOF-MS Analysen bereits erfolgreich
verliefen und die entwickelte Methode in der Lage ist, Unterschiede der verschiedenen Lander
sowohl unter Anwendung des echten non-targeted Ansatzes mit allen 225 Features als auch
nur unter Verwendung der 20 identifizierten Markersubstanzen darzustellen und zu
diskriminieren, bietet die Entwicklung einer targeted HPLC-ESI-QqQ-MS/MS Methode zur
absoluten Quantifizierung der Markersubstanzen einige Vorteile demgegeniiber und stellt
daher im Rahmen eines Down-Stream Prozesses eine konsequente Weiterentwicklung der
Metabolomics-basierten Herkunftsbestimmung von Haselniissen dar. Im direkten Vergleich
der beiden apparativen Methoden zeichnen sich Triple Quadrupol Geréte insbesondere durch
einen groBBeren dynamischen, linearen Bereich, eine hohere Préizision, weniger Matrix-Effekte
und eine bessere Robustheit aus. Im Speziellen unter Anwendung des MRM bieten sie durch
eine hohe Sensitivitdt, Selektivitidt und Spezifitit hervorragende Quantifizierungseigenschaf-
ten fiir die Analyse von komplexen Lebensmittelproben wie bspw. Haselniisse. '3 23 236
Diese Scan-Technik hat die Fahigkeit zur simultanen Analyse einer Vielzahl an Verbindungen

in komplexen Matrices bei gleichzeitiger Verringerung des chemischen Untergrunds und
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Verbesserung der Selektivitit und Sensitivitdt durch die Akquisition von spezifischen

Masseniibergingen des Precursor-lons zu einem oder mehreren Fragment-Ionen.2’- 23

Neben diesen analytischen Vorteilen war die Motivation des Wechsels vom non-targeted
UPLC-QTOF-MS zum targeted HPLC-QqQ-MS/MS unter anderem die vergleichsweise
geringen Anschaffungs- und Betriebskosten sowie die weite Verbreitung dieser Gerite in
modernen Laborationen der industriellen Qualititssicherung, staatlichen Lebensmitteliiberwa-
chung und des Handelsanalytik-Dienstleistungsgewerbes, wodurch gute Voraussetzungen zur
spateren Implementierung der entwickelten Methoden in eine Routineanalytik bestehen.
Durch die gute Vergleichbarkeit und Robustheit von Analysenergebnissen auch bei
Durchfiihrung in unterschiedlichen Laboren und mit unterschiedlichen Geréten ist der Aufbau
einer umfassenden und konstant wachsenden Datenbank denkbar, durch die jdhrliche
Veridnderungen des Metaboloms besser verstanden werden sowie die statistischen Modelle
stindig verbessert werden konnten. Ohne die konsequente Fortfithrung der Analysen, die
unmoglich von einem Labor alleine getragen werden konnen, wiirden auBlergewohnliche
Phinomene wie extrem kalte und regnerische oder heifle und trockene Sommer aufgrund von
dadruch ausgelosten metabolischen Verdnderungen zu Fehlinterpretationen der Ergebnisse
fiihren. Dariiber hinaus ist eine nachtrigliche Messung von Proben der bislang nicht
reprasentierten Ldnder oder Wiederholungsmessungen von Ausreilerproben hier im
Gegensatz zum non-targeted Ansatz (sieche Abschnitt 5.2.2) méglich. Das instrumentelle Bias
wird durch die Verwendung des internen Standards als Quantifizierungsreferenz rechnerisch
eliminiert, sodass auch nachtrigliche Messungen vergleichbar mit vorherigen Messungen
sind. Im Gegensatz dazu erscheint die Umsetzbarkeit des non-targeted Konzepts in eine
Routineanalytik derzeit als nicht zielfiihrend, insbesondere durch die geringere Reproduzier-

barkeit und dadurch niedrige Vergleichbarkeit sowie die verhdltnisméfig hohen Kosten.

Fiir eine potentielle Implementierung in die Routineanalytik lag der Fokus bei der Methoden-
entwicklung wie bereits unter Abschnitt 5.1.2.2 erldutert auf einer robusten, high-throughput
Methode mit moglichst kurzer Analysenzeit. Die mit Hilfe dieser Methode erstellten ,,Mini-
Fingerprints* der Markersubstanzen sind fiir jedes Land charakteristisch und konnen somit

zur Unterscheidung verwendet werden.
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5.3.2 Quantifizierung der Markersubstanzen

Insgesamt wurden 265 Haselnussproben der Erntejahre 2014 und 2015 (207 authentisch und
58 nicht-authentisch) mit der targeted LC-MS Methode analysiert (siche Tabelle 5-12) und 19

Markersubstanzen mittels internen Standards
absolut quantifiziert. Es wurden sowohl
jeweils unverdiinnte als auch 1:100 verdiinnte
Extrakte analysiert, damit jede Markersub-
stanz in  ihrem jeweiligen linearen
Arbeitsbereich quantifiziert werden konnte.
Durch die Entwicklung einer Methode mit
lediglich 13,5 min Analysendauer konnte
eine Dreifachbestimmung fiir die targeted
Messungen durchgefiihrt werden. Auch hier
erfolgte aus bereits erlduterten Griinden (vgl.
Abschnitt  5.2.1) die

randomisierter Reihenfolge (2014 und 2015

Akquisition  in

Tabelle 5-12: Anzahl der authentischen und
nicht-authentischen Haselnussproben fiir die
targeted Messungen.

Aserbaidschan® 3 2
Deutschland 35 -
Frankreich 115 1
Georgien 10 6
Italien 22 10°
Kanada® 1 -
Spanien 6 1
Tiirkei 14 37°
USA? 1 1

“wegen zu geringer Probenanzahl nicht fiir die
statistische Auswertung verwendet

) ) ®davon gergstet: Italien = 1, Tiirkei = 4
gemeinsam) unter wiederholter Messung

eines QCs und eines Blindwertes nach jeder 10. Injektion. Die Prozessierung der Daten
erfolgte analog zu Abschnitt 5.2.1, wobei das Scaling und Centering fiir samtliche Proben

zusammen durchgefiihrt wurde.

Unter der gleichen Begriindung wie bei den non-targeted Messungen wurden auch hier nicht
alle der gemessenen Proben aufgrund der zu geringen Probenanzahl (siehe Abschnitt 5.2.2)
fiir die spatere statistische Auswertung verwendet (in diesem Fall Aserbaidschan, Kanada und
die USA). Ein kurzer Ausblick iiber das zu erwartende Verhalten dieser Lander ist unter
Abschnitt 5.7 diskutiert. Obwohl fiir Spanien ebenfalls nur sechs Proben vorlagen, wurden
diese Proben im Gegensatz zur non-targeted Analyse dennoch verwendet. Durch die
Anwendung der Dreifachbestimmung konnte die analytische Messunsicherheit soweit gesenkt
werden, dass systematische Messfehler nahezu ausgeschlossen werden konnen. Die
Problematik der Unklarheit, ob Proben als potentielle analytische oder biologische Ausreiller
anzusehen sind wie im Abschnitt 5.2.2.3 war dadurch nicht mdglich. Daher wurde Spanien
trotz der verhéltnisméfBig geringen Probenzahl dennoch in die Methoden aufgenommen. Fiir

die restlichen drei Linder war die Probenanzahl mit nur drei bzw. je einer Probe allerdings
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dennoch zu gering fiir eine sinnvolle Integration in statistische Analysen. Die regionale
Herkunft der zur Auswertung verwendeten Haselnussproben fiir die targeted Messungen ist
bereits unter Abschnitt 5.2.2 in Abbildung 5-10 dargestellt. Insgesamt bildeten somit 202
authentische sowie 55 nicht-authentische Proben die Grundlage fiir die anschlieBende
Auswertung, wobei bei es sich bei den letzteren neben 50 ungerdsteten auch um fiinf gerostete

Haselnussproben handelte, die zu Testzwecken mit analysiert wurden.

Die Quantifizierung erfolgte wie bereits beschrieben iiber interne Standards, wobei jeder
Stoftklasse (Lysophosphatidylcholine, Phosphatidylcholine, Phosphatidylethanolamine,
Diacylglycerole, Triacylglycerole) jeweils ein interner Standard (PC(18:1d7/0:0),
PC(15:0/18:1d7), PE(15:0/18:1d7), DG(15:0/18:1d7) und TG(15:0/18:1d7/15:0)) zugeordnet
wurde. Durch die berechneten Korrekturfaktoren fiir jeden Metaboliten konnten somit die
absoluten Metabolit-Gehalte in jeder Haselnussprobe bestimmt werden. Lediglich vy-
Tocopherol konnte - erwartungsgemill nach den Ergebnissen im Rahmen der Methodenvali-
dierung (siehe Abschnitt 5.1.2.4) - nicht quantifiziert werden, da dessen Gehalte stets
entweder unterhalb der Nachweis- oder Bestimmungsgrenze lagen. Die berechneten
Metabolit-Gehalte der authentischen Haselnussproben sind in Tabelle 5-13 mit ihren
jeweiligen Konfidenzintervallen dargestellt sowie in Abbildung 5-19 graphisch mit ihrer

jeweiligen Spannbreite als Box-Whiskers-Plots veranschaulicht.

Die Prizision der Messung, ausgedriickt als gemittelter CV der drei Einzelwerte der
Dreifachbestimmung fiir jede der 202 authentischen Proben, welche gemiRl den Anforderun-
gen der FDA nicht mehr als 15 % betragen darf, lag bei allen Metaboliten (1,85 - 5,18 %) in
einem sehr guten Bereich, sodass die Messung als dulerst prizise und reproduzierbar
einzustufen ist (siche Tabelle 5-14). Wie erwartet sind die Verteilungen der Metabolit-Gehalte
vergleichbar mit den Resultaten der non-targeted Messungen. Es ldsst sich die selbe
GesetzmaBigkeit fiir Metabolite mit bzw. ohne mehrfach ungesittigte Fettsduren feststellen.
Auch hier befinden sich die Konzentrationen der Markersubstanzen in den spanischen Proben
in der Region der italienischen, tiirkischen und georgischen Proben. Mit einer Spannbreite
vom Faktor 6 existieren bei PC(18:2/18:2) die groBten Unterschiede zwischen niedrigstem
und hochstem Wert. Im Gegensatz zu bisherigen Erkenntnissen sind die Unterschiede der
Metabolit-Gehalte bei TG(15:0/16:0/18:1) und TG(16:0/16:1/18:2) sehr viel weniger stark
ausgeprigt. Die Gehalte reichen im Allgemeinen von 1,03 mg/kg (DG(16:0/16:1) bis zu
4350,25 mg/kg (DG(18:1/18:1) bei relativen Konfidenzintervallen (o =0,05) zwischen
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Tabelle 5-13: Metabolit-Gehalte der 202 authentischen Haselnussproben mit Konfidenzintervallen
(a.=0,05) in mg/kg. (modifiziert nach Klockmann 2017)

Deutschland 5,00+ 0,28 1,03 + 0,05 470,10 +£ 25,02 1633,95 £ 73,10
Frankreich 3,86 + 0,09 1,34 +£ 0,03 690,28 + 13,93 1236,34 £29,41
Georgien 2,26 + 0,19 1,98+ 0,10 917,22 + 33,51 500,45 £+ 36,56
Italien 2,48 +0,12 1,59+ 0,07 854,77 £ 29,74 780,03 £ 45,66
Spanien 1,87 £ 0,23 1,87+ 0,27 992,95+ 117,71 966,65 + 134,04
Tiirkei 1,76 + 0,07 1,78 £ 0,08 953,89 + 48,02 535,37 £33,34

Deutschland 2052,64 + 86,24 394,27 +£ 23,51 1295,90 £ 57,96 127,12+ 5,44
Frankreich  3044,35 + 50,27 220,57+9,76 893,69 + 29,03 92,87+ 1,64
Georgien  3911,33 + 108,52 78,99 + 13,25 423,13 £ 55,02 43,22 £4,89
Italien 3779,80 £ 73,22 71,79+ 9,10 398,00 + 35,82 58,98 £ 2,53
Spanien 4295,52 +£234,07 154,89 + 29,79 711,24 + 110,87 53,48 + 8,77
Tiirkei 4350,25 £ 267,33 103,22 + 15,61 505,25 £ 53,06 41,14+ 241
_ PE(S2I82)  PE(S:I&D  PCUG0/183)  PCU6:0/18:2)
Deutschland 143,63 + 6,12 491,01 + 18,34 4,95+ 0,24 112,98 + 4,33
Frankreich 86,09 + 2,45 602,82 + 10,68 3,74 + 0,08 85,90 + 1,47
Georgien 23,11 £3,25 621,24 + 30,50 1,64 + 0,20 49,87 £5,16
Italien 39,88 £2,45 650,24 + 20,02 2,20+ 0,11 60,17 + 2,55
Spanien 32,69 + 5,06 569,65+ 31,05 1,82 +£0,39 53,85+ 8,92
Tiirkei 22,62 £2,65 693,27 +£31,34 1,41 +0,14 40,24 +2.41
_ PC82/182)  PCUS:1I82)  TG(14:0/16:0/18:1) TGUS:0/16:0/18:1)
Deutschland 177,01 = 7,90 258,52+ 5,78 99,02 + 4,66 18,62 £ 0,99
Frankreich 110,08 2,97 230,97 + 2,84 132,87 + 3,86 20,90 £ 0,40
Georgien 34,54 +5,09 129,44 + 8,58 192,40 + 18,76 13,31 £ 0,66
Italien 54,46 + 2,85 168,63 + 4,33 182,41 £ 12,35 15,84 + 0,98
Spanien 4521 + 8,58 144,35+ 14,13 208,90 + 24,71 14,76 £ 1,28
Tiirkei 29,06 £ 3,29 120,27 £ 5,92 119,70 + 7,08 15,86 £ 0,80

Deutschland 3658,28 + 150,83 572,76 £ 26,86 1082,30 + 64,11 <LLOQ
Frankreich  3505,22 + 78,31 439,32 + 10,00 730,32 £ 18,78 <LLOQ
Georgien 3708,43 + 434,26 292,88 +£ 24,51 459,13 + 34,98 <LLOQ
Italien 3198,68 + 160,06 262,15+ 15,82 460,93 + 30,57 <LLOQ
Spanien 4233,26 £ 538,53 338,35+47,09 688,94 + 104,53 <LLOQ
Tiirkei 2533,94 + 124,89 346,11 £ 25,45 692,57 £ 56,16 <LLOQ

1,22 % und 21,45 %. Die mittleren, relativen Konfidenzintervalle fiir jeden der Markersub-
stanzen fiir alle Herkunftslinder reichen von 3,69 % fiir DG(18:1/18:1) bis 12,37 % fiir
TG(2:0/18:2/18:2) (siehe Tabelle 5-14). Sie sind als repridsentativ fiir die Variabilitit
Metabolite innerhalb der jeweiligen Herkunftsldnder zu verstehen. Dementsprechend eignen
sich Metabolite mit einer geringeren Variabilitdt besser fiir die vorliegende Fragestellung, da

berechnete Unterschiede diskreter sind und daraus eine groBere statistische Sicherheit
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Abbildung 5-19: Absolute Metabolite-Gehalte der Markersubstanzen fiir alle 202 authentischen
Haselnussproben in mg/kg, gemessen mittels targeted LC-MS; DE: Deutschland, FR: Frankreich, IT:
Italien, GE: Georgien, TR: Tiirkei, ES: Spanien. (modifiziert nach Klockmann 2017)

resultiert. Bei der Berechnung eines PCA-Modells (sieche Abbildung 5-20) konnte eine
erklarte Gesamtvarianz von PC1 und PC2 von 73 % erreicht werden, womit im Vergleich
zum non-targeted Modell ein identischer Wert erreicht werden konnte, obwohl y-Tocopherol
als einer der einflussreichsten Markersubstanzen nicht mit einbezogen werden konnte, dariiber

hinaus mit Spanien jedoch ein sechstes Land ergéinzt wurde.
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Abbildung 5-20: PCA Scores Plot der 202 authentischen Haselnussproben in Dreifachbestimmung aus
2014 und 2015 der targeted LC-MS, (A) PC1 vs. PC2; und (B) PC1 vs. PC3. (modifiziert nach Klockmann

2017)

Im Abbild des Scores Plots unterschieden sich die beiden PCA-Modelle der targeted (siehe
Abbildung 5-20) und non-targeted (siche Abbildung 5-14) Analyse vor allem in Bezug auf die
Streuung der Proben innerhalb eines Landes. Dies konnte mdglicherweise lediglich auf die
groflere Anzahl an Messdaten durch die Dreifachbestimmung zuriickzufithren sein. In der
generellen Verteilung dhnelten sich beide Modelle jedoch sehr stark, wobei sich besonders die
spanischen, italienischen, tiirkischen und georgischen Proben {iberlappen, aber dennoch
diskrete Cluster zu erkennen waren. Die deutschen und franzdsischen Proben iiberschnitten

sich ebenfalls, wenn auch weniger stark ausgepridgt. Bei der Betrachtung der Erntejahre
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Abbildung 5-21: P-values der T-Test
Berechnungen anhand der Metabolit-Gehalte
der targeted LC-MS Bestimmung zwischen
Linderpaarungen fiir jeden Metaboliten. (aus
Klockmann 2017)

fanden sich auch hier keine gerichteten
Unterschiede, sodass von einer Erntejahr-
unabhingigen  Verteilung der Metabolite

auszugehen ist.

Zur Bewertung der Signifikanz von Konzentra-
tionsunterschieden zwischen den Lédndern wurde
fiir jede Landerpaarung und jeden Metaboliten
ein T-Test berechnet. P-values zwischen 0,001
und 0,05 indizieren einen Beweis gegen die
Nullhypothese (Metabolit-Gehalte der beiden
Lander sind gleich) und bedeuten, dass sich
diese beiden Gruppen somit signifikant

unterscheiden, wéhrend p-values < 0,001 einen

sehr starken Beweis fiir einen hochsignifikanten Unterschied liefern. Ein p-value > 0,05 steht

fiir eine Bestitigung der Nullhypothese.?** Die Anzahl der Metabolite mit signifikanten bzw.

Tabelle 5-14: Mittlere Prizision, p-values der ANOVA Berechnungen und relative Konfidenzintervalle
der Markersubstanzen mittels targeted LC-MS.

PC(18:2/0:0) 2,84 6,11 3,78-10°%3
DG(16:0/16:1) 5,18 5,99 4,40-10°
DG(16:0/18:1) 2,27 5,23 2,89-102
DG(18:2/18:2) 1,92 6,68 3,87-10%
DG(18:1/18:1) 1,85 3,69 1,72:10°53

TG(2:0/18:2/18:2) 2,70 12,4 1,08-10°!
TG(2:0/18:1/18:2) 2,07 9,30 5,72:10%°

PE(16:0/18:2) 2,71 7,32 1,09-10°!
PE(18:2/18:2) 3,21 9,08 1,14-107
PE(18:1/18:1) 2,37 3,91 532102
PC(16:0/18:3) 2,94 9,34 1,80-10°
PC(16:0/18:2) 1,94 7,11 8,19-10°%7
PC(18:2/18:2) 2,25 9,57 1,16:10°
PC(18:1/18:2) 2,01 4,56 8,85-103

TG(14:0/16:0/18:1) 4,54 6,98 1,71-10%
TG(15:0/16:0/18:1) 2,51 5,36 9,6610°7
TG(16:0/16:1/18:1) 4,20 6,79 1,05-102
TG(17:1/18:1/18:2) 4,06 7,11 1,81-10%
TG(18:2/18:2/18:3) 5,00 7,67 5,76:10%7
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hochsignifikanten Unterschieden > Deutschiand EmEniEich

zwischen den Landerpaarungen liefern 15

eine Aussage iiber die diskriminativen '

Eigenschaften des Mini-Fingerprints
bzw. im Umkehrschluss iiber die

ABCDE FGH!IKLMNOPQRS

Ahnlichkeit der jeweiligen Linder.

Obwohl die Konzentrationsbereiche

bei einigen Metaboliten  starke

Uberschneidungen bei den betroffenen

. , Georgien Italien
Lénderpaaren  aufwiesen, besallen

Tiirkei-Georgien, Tiirkei-Frankreich,

Italien-Georgien und Italien-Spanien je

10-14 Markersubstanzen mit
hochsignifikanten Unterschieden

(siche Abbildung 5-21). Bei den

restlichen Léanderpaarungen lag die

Anzahl derartiger hochsignifikanter

Metabolite bei > 17 bei gleichzeitig SpaTnTlen Tarkei

maximal zwei  nicht-signifikanten

Unterschieden. Insbesondere bei der

Unterscheidung von Georgien und

Spanien konnten Probleme auftreten,

da bei dieser Kombination acht

Metabolite keine signifikanten

Unterschiede aufwiesen. Allerdings

A PC(18:2/18:2) H PE(18:1/18:1) N TG(2:0/18:2/18:2)
. . . .. B PC(16:0/18:2) I DG(18:1/18:1) 0 TG(16:0/16:1/18:1)
konnten die sieben hOChSlgl’llﬁkaIlt C  PC(18:1/18:2) 1 DG(18:2/18:2) P TG(14:0/16:0/18:1)
) ) ) D PC(16:0/18:3) K DG(16:0/18:1) Q TG(17:1/18:1/18:2)
unterschiedlichen Metabolite dennoch E  PC(18:2/0:0) L DG(16:0/16:1) R TG(18:2/18:2/18:3)
F  PE(18:2/18:2) M TG(2:0/18:1/18:2) S TG(15:0/16:0/18:1)

G PE(16:0/18:2)

fiir eine effiziente Diskriminierung
Abbildung 5-22: Metabolit-Gehalte (Centered und Scaled)
der 202 authentischen Proben mit Konfidenzintervallen
(0.=0,05) in den verschiedenen Liindern der targeted LC-
MS Messung. (modifiziert nach Klockmann 2017)

ausreichen.
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TG(16:0/16:1/18:1)

TG(15:0/16:0/18:1) L5 - —_ PC(16:0/18:2)
PE(18:2/18:2) — |\ 1 - TG(18:2/18:2/18:3)
- 0,5 \
AR | \TG(2:0/18:2/18:2)

PC(18:2/0:0)

.\ TG(2:0/18:1/18:2)
T |
1

77— TG(14:0/16:0/18:1)

DG(18:1/18:1) |

DG(16:0/16:1) . ./ & '_:-"DG(Ls:zns:zj
PC(16:0/18:3) <. 2 T6(17:1/18:1/18:2)
PC(18:2/18:2)— | | _—DG(16:0/18:1)
PE(18:1/18:1)

PC(18:1/18:2)

Georgien Turkei

[ authentisch {3 nicht-authentisch

Abbildung 5-23: Spinnendiagramme der Metabolit-
Gehalte (Centered und Scaled) der authentischen
bzw. nicht-authentischen Haselnussproben auf Basis
der targeted LC-MS. (modifiziert nach Klockmann
2017) Fiir Deutschland lagen keine nicht-
authentischen Haselnussproben vor.

Bei der Berechnung der ANOVA mit den
vorliegenden Proben zeigte PE(18:2/18:2)
von den 19 Markersubstanzen die grofiten
diskriminativen Eigenschaften mit dem
niedrigsten p-value, gefolgt  von
PC(18:2/18:2) und DG(18:2/18:2) (siehe
Tabelle 5-14). Auch bei den T-Test
Berechnungen gehorten diese Metabolite
zu den potentesten Markersubstanzen mit
den grofiten Anzahlen an hochsignifikan-
ten Unterschieden zwischen sidmtlichen

Landerpaarungen.

Wegen des  groBen  dynamischen
Konzentrationsbereiches der verschiedenen
Markersubstanzen mussten die Metabolit-
Gehalte auch in diesem Fall vor der
multivariaten ~ Statistik einem  Scaling
Schritt unterworfen werden (wie z.B. auch
fiir die PCA) um die Zahlenwerte auf ein
einheitliches, vergleichbares Niveau zu
bringen. Die Scaling Parameter wurden flir
jeden  Metaboliten auf Basis der
authentischen Proben separat berechnet,
wobei erneut das Interquartile Scaling
verwendet wurde. Diese Parameter kdnnen
anschliefend zur Prozessierung auf die
nicht-authentischen Proben bzw. weitere
oder zukiinftige Proben angewendet

werden, sodass nachfolgende Daten schnell

und einfach in die vorhandenen statistischen Modelle integriert werden kdnnen. Dariiber

hinaus ermodglichen die skalierten Werte eine verniinftige visuelle Darstellung der Daten ohne

Diskriminierung von niedrigen Metabolit-Gehalten. Die daraus erstellten Balkendiagramme

stellen einen fiir jedes Herkunftsland charakteristischen Mini-Fingerprint (oder auch
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,Barcode®) dar und ermoglichen einen unmittelbaren optischen Vergleich (sieche Abbildung
5-22). Da sich die absoluten Metabolit-Gehalte der franzdsischen Proben in Relation zu den
anderen Lindern stets im mittleren Bereich befanden, streuen dessen skalierte Werte um Null.
Wie bereits durch die vorhergehenden Auswertungsmethoden vermutet, sind sich die Mini-
Fingerprints der spanischen und georgischen Proben sehr dhnlich, jedoch konnen die beiden
Lénder dennoch optisch noch differenziert werden. Die restlichen Lénder konnen durch diese

Art der Darstellung leicht voneinander unterschieden werden.

Zusatzlich zu den authentischen Haselnussproben wurden 50 nicht-authentische Proben in
gleicher Weise analysiert und die 19 Markersubstanzen quantifiziert. Wegen der aktuellen
Marktsituation handelte es sich bei den Proben hauptsdchlich um tiirkische Proben (33),
wihrend von den italienischen neun, von den georgischen sechs und von den franzoésischen
und spanischen jeweils eine erhalten werden konnten. Bei 77 % der Proben iiberschnitten sich
die Konfidenzintervalle mit denen der authentischen Proben. Ohne die spanische und
franzosische Probe iiberschnitten sich die Konfidenzintervalle sogar in 93 % der Félle. Beim
Vergleich der gescaleten Werte der authentischen und nicht-authentischen Proben in Form
von Spinnendiagrammen konnen diese Beobachtungen visuell bestdtigt werden (siehe
Abbildung 5-23). Die Formen der Diagramme spiegeln die Ahnlichkeiten bzw. Unterschiede
der illustrierten Probengruppen wider, wobei bis auf die eine franzdsische Probe die Formen
der nicht-authentischen und authentischen Proben groftenteils iibereinstimmen. Demenspre-
chend unterschieden sich die Metabolome kaum. Analog zu den Ergebnissen der Mini-
Fingerprints konnen sich die verschiedenen Lénder untereinander (dhnlich den Mini-
Fingerprints) einfach visuell voneinander differenzieren lassen, wobei Spanien und Georgien

die groBten Ahnlichkeiten bei dennoch charakteristischen Unterschieden aufweisen.
5.3.3 Vergleich mit Literaturwerten

Bislang existieren nur wenige Daten iiber die Gehalte an konkreten TGs in Haselniissen.
Wihrend sich diverse Studien ausschlieBlich mit der Bestimmung der prozentualen Anteile
oder Gehalte der verschiedenen Fettsduren als Summenparameter aller in der Probe
vorhanden Lipide beschiftigen (fiir Quellen siehe Tabelle 3-2, Abschnitt 3.1), existieren nur
wenige Verdffentlichungen, die sich mit diskreten TGs beschéftigen. Diese Studien geben

deren Menge lediglich als prozentualen Anteil am Gesamt-Triacylglycerol-Gehalt an,>: 2% 5%

216, 240 wwobei von den identifizierten Markersubstanzen bisher nur Daten zu

TG(18:2/18:2/18:3) mit einem Anteil von 0,1 - 3,2 % publiziert sind.?** 24123 Dariiber hinaus
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waren die Metabolite TG(16:0/16:1/18:1), TG(14:0/16:0/18:1) und TG(17:1/18:1/18:2) zwar
Inhalt einiger Studien, konnten in den untersuchten Haselnussproben allerdings nicht
nachgewiesen werden.?”® 24! Bei der Betrachtung der in dieser Arbeit analysierten Gehalte
fallt auf, dass fiir die beiden letzteren Metabolite zwar niedrigere Gehalte als fiir
TG(18:2/18:2/18:3) bestimmt wurden und diese somit moglicherweise unterhalb der
Nachweisgrenzen der in den Studien verwendeten Methoden liegen konnten, die Konzentrati-
onsspanne von TG(16:0/16:1/18:1) mit 2534 - 4233 mg/kg jedoch deutlich iiber der von
TG(18:2/18:2/18:3) mit 460 - 1082 mg/kg liegt und daher eigentlich hitte detektiert werden
sollen. Da sich jedoch in dieser Arbeit im Zuge der Validierung bereits herausgestellt hatte,
dass die Nachweisgrenzen je nach Metabolit teilweise erheblich variieren, konnte dieser
Effekt moglicherweise ebenfalls zu einer ausbleibenden Detektion in diesen Studien gefiihrt
haben. Zu Gehalten an diskreten DGs, PCs oder PEs sind dariiber hinaus bislang noch keine
Daten verfiigbar.

5.4 Vorhersagemodelle und Klassifizierung nicht-authentischer Proben

Anhand der authentischen Haselnussproben der beteiligten Lénder wurden mehrere
statistische Vorhersagemodelle mit unterschiedlichen multivariaten Verfahren getestet und
bewertet. Diese Modelle basierten auf den hiufig angewandten Methoden Soft Independent
Modelling of Class Analogy (SIMCA), lineare Diskriminanzanalyse auf Grundlage von
Hauptkomponenten (PCA-LDA), Support Vector Machine Classification (SVM-C) sowie
einem selbst entwickelten Verfahren basierend auf den Konfidenzintervallen ausgewihlter
Markersubstanzen, im Folgenden als Metabolite Confidence Intervall Modell (MCIM)
bezeichnet. Zur Bewertung der Effizienz der Modelle wurden einerseits die bereits zur
Methodenerstellung genutzten, authentischen Proben (Training-Datensatz) sowie andererseits
die 40 nicht-authentischen Proben (Vorhersage-Datensatz) mit den jeweiligen Modellen
klassifiziert und der Anteil korrekt bzw. falsch vorhergesagter Proben berechnet. (Modellge-

nauigkeit bzw. Vorhersagegenauigkeit)
5.4.1 Non-targeted LC-MS

Im Rahmen der non-targeted LC-MS Analyse wurden 195 authentischen Haselnussproben der
Lander Deutschland, Frankreich, Georgien, Italien und Tiirkei zur Modellerstellung (SIMCA,
PCA-LDA, SVM-C und MCIM) genutzt und anschlieBend 40 nicht-authentische Proben

vorhergesagt (siehe Abschnitt 5.2.2). Die unterschiedlichen Modelle wurden sowohl auf Basis
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aller 225 Features als auch nur der 20 Markersubstanzen berechnet. Die jeweils besten

Ergebnisse der Modellberechnungen sind in Tabelle 5-15 zusammengefasst.

Tabelle 5-15: Modell- und Vorhersagegenauigkeiten fiir die verschiedenen Vorhersagemodelle der non-
targeted LC-MS Messungen. (modifiziert nach Klockmann 2016)

Training 97,4% 2,6% -
PCA-LDA?
Vorhersage 70,0% 30,0% -
Training 97,4% 2,6% 0,0%
PCA-LDA*+SIMCA® ’ ’ ’
s IS Vorhersage 60,0% 10,0% 30.0%
Training 72,8% 22,1% 5.1%
b b 9
LleY Vorhersage 77,5% 22.5% 0,0%
Training 72,8% 17,4% 9.7%
MCIMP+SIMCAP ’ ’
S SIS Vorhersage 70,0% 7,5% 22.5%
. Training 100,0% 0,0% -
S Vorhersage 90,0% 10,0% -
Training 100,0% 0,0% 0,0%
at b s s ’
DRI G Vorhersage 80,0% 0,0% 20.0%

% alle 225 Features zur Berechnung verwendet
b 20 Markersubstanzen zur Berechnung verwendet

Fiir die PCA-LDA wurden verschiedene Algorithmen (Linear, Quadratic und Mahalanobis)
sowie verschiedene Anzahlen an Hauptkomponenten (3 - 11) getestet, wobei Mahalanobis mit
9 Komponenten die besten Ergebnisse erzielen konnte. Die Durchfithrung einer herkémmli-
chen LDA auf Basis des originalen Datensatzes lieferte im Vergleich zur PCA-LDA keine
besseren Resultate. Dies liegt vor allem darin begriindet, dass die LDA fiir multidimensionale
Daten nur begrenzt geeignet ist, weshalb die Dimensionsreduktion mittels vorgeschalteter
PCA und der Verwendung der daraus berechneten Hauptkomponenten statt der Originalvari-
ablen zu besseren Resultaten fiihrt.!* Auf diese Weise konnten 97,4 % der Training-Daten
korrekt klassifiziert werden. Von den nicht-authentischen Proben konnten 70,0 % richtig

vorhergesagt werden.

Beim SVM-C wurden verschiedene SVM Typen (Nu-SVC und C-SVC), Kernel Typen
(Linear, Polynomial 2. bis 4. Grades, Radial Basis Function und Sigmoid) mit jeweils
entsprechenden Nu-, Gamma- und Offset-Werten fiir Nu-SVC bzw. C-, Gamma- und Offset-
Werten fiir C-SVC getestet. Die optimalen Werte fiir Nu (0-1), C (0,01-100), Gamma (0,01-
100) und Offset (0-4) wurden semi-automatisch iiber die sogenannte Grid Search Funktion
bestimmt. Diese berechnet die Validierungs- und Modellgenauigkeit jeweils fiir verschiedene

Werte der entsprechenden Parameter. Die optimalen Parameter fiir jeden SVM- und Kernel
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Typ wurden individuell ausgewéhlt. Daraus ergab sich, dass die besten Ergebnisse durch das
C-SVC mit linearem Kernel Typ bei einem Offset von 0 und einem C-Wert von 0,01 erhalten
werden konnten. (Gamma-Wert bei linearem Kernel Typ nicht bendtigt) Anhand der idealen
Parameter wurde eine Modellgenauigkeit von 100 % bei einer Vorhersagegenauigkeit von
90 % erhalten. Zusétzlich war es bei der Berechnung der SVM moglich die Validierungs-
genauigkeit via Full Cross Validation zu berechnen, welche mit 97,4 % auf eine gute

Robustheit des entwickelten Modells schlussfolgern ldsst.

Sowohl fiir PCA-LDA als auch SVM konnten bei Verwendung der 225 Features bessere
Ergebnisse erzielt werden, als bei der Reduktion auf die 20 Markersubstanzen (Modellgenau-
igkeit: 90,3 % fiir SVM und 88,2 % fiir PCA-LDA bei 20 Markersubstanzen im Gegensatz zu
100 % bzw. 97,4 % bei 225 Features)

Aufgrund dieser Tatsache wurde in Hinsicht auf einen folgenden Vereinfachungsprozess hin
zu targeted Ansdtzen zusdtzlich ein einfaches, selbst erstelltes Modell entwickelt (MCIM),
welches nur die 20 Markersubstanzen als Diskriminanzmetabolite nutzt. Die Funktionsweise
des MCIM ist in Abbildung 5-24 veranschaulicht. Im ersten Schritt dieses Modells wurden
jeweils drei Diskriminanzmetabolite fiir jedes Lénderpaar verwendet, welche die groften
signifikanten Unterschiede zwischen diesen beiden Gruppen besaBlen (siche Tabelle 5-16).
Die Auswahl der entsprechenden Diskriminanzmetabolite erfolgte auf Basis der jeweils drei
niedrigsten p-values der T-Test Berechnungen (siehe Abschnitt 5.3.2). Die Mittelwerte aus
unterem Konfidenzintervall (oo =0,05) des Landes mit dem hoéheren Gehalt und oberem
Konfidenzintervall (o= 0,05) des Landes mit dem niedrigeren Gehalt dienten als Diskrimi-
nanzlimit fiir die jeweiligen Metabolite und Lénderpaare. Unbekannte Proben mit einem
Metabolit-Gehalt iiber dem jeweiligen Limit wurden demnach der oberen Gruppe zugeordnet
und umgekehrt. Damit eine Probe fiir ein bestimmtes Land vorhergesagt werden konnte,
mussten jeweils zwei oder drei der Metabolite dem jeweiligen Land zugeordnet werden in
allen der vier moglichen Landerpaare (z.B. DE vs. FR, DE vs. GE, DE vs. IT, DE vs. TR).
Dementsprechend erfolgte die Klassifizierung einer Probe entweder zu einem bestimmten

Land oder sie blieb aus, wenn keines der Lander vier Zuordnungen erhielt.
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Schritt 1 Schritt 2
A v . . {(wenn bei Schritt 1 “nicht klassifiziert”)
Tiirkei vs. Georgien?
\ DG(18:2/18:2)
TG(18:2/18:2/18:3) TG(14:0/16:0/18:1) TG(16:0/16:1/18:1) 3 _ Matches:
2 : 4 2 DE = 0
3 3 1 @ FrR = ?
2 2 0 ; :
1 1 ! .1.<—‘-“ﬁl->‘ LIS ?5 - 1
0 2 kel el 2l
! 5 . DE FR IT GE TR
“DEFR IT GE TR DE FR IT GE TR DEFR IT GETR °
‘Tulkel vs. Georgien :
--------------------------------------------------------- Beispiel 1 Beispiel 2
Beispiel 1 Beispiel 2 Z Matches: 2 Matches:
Deutschland = 0 Deutschland = 0
Tilirkel vs. Georgien Tiirkel vs. Georgien Frankreich = 2 Frankreich = 2
Tiirkel vs. Italien Tiirkel vs. Italien ltalien = 4 Italien = 4
Tiirkel vs. Deutschland Tirkei vs. Deutschland Georgien = 11 Georgien = 11
Tiirkei vs. Frankreich Tiirkel vs. Frankreich Tirkei = 18 Turkei = 13
“Tirkel” “nicht klassifiziert” “Tiirkei* “nicht klassifiziert”
(sofern Probe nicht zusatzlich 3x Deutschland
zugeordnet gg. ltalien, Georgien, Frankreich)

Abbildung 5-24: Erliduterung des MCIM-Modells am Beispiel Tiirkei. (A) Linderzuordnung bei Vergleich
zweier Lander anhand der drei jeweils diskriminativen Metabolite am Beispiel Tiirkei vs. Georgien; und
(B) Klassifizierung einer Probe zu ,, Tiirkei“ durch 4x Linderzuordnung.

Tabelle 5-16: Verwendete Markersubstanzen fiir das MMIC-Modell der non-targeted Messungen.
(modifiziert nach Klockmann 2016)

TG(14:0/16:0/18:1)
TG(16:0/16:1/18:1)
TG(18:2/18:2/18:3)

v-Tocopherol
PC(18:2/0:0)
TG(16:0/16:1/18:1)

v-Tocopherol
DG(16:0/16:1)
PE(18:2/18:2)

DG(16:0/18:1)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

TG(14:0/16:0/18:1)
TG(16:0/16:1/18:1)
TG(18:2/18:2/18:3)

v-Tocopherol
PC(18:2/0:0)
DG(18:2/18:2)

DG(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(16:0/18:3)
PC(18:2/18:2)

v-Tocopherol
PC(18:2/0:0)
TG(16:0/16:1/18:1)

v-Tocopherol
PC(18:2/0:0)
DG(18:2/18:2)

TG(2:0/18:2/18:2)
TG(14:0/16:0/18:1)
TG(17:1/18:1/18:2)

DG(16:0/16:1)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

v-Tocopherol
DG(16:0/16:1)
PE(18:2/18:2)

DG(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

TG(2:0/18:2/18:2)
TG(14:0/16:0/18:1)
TG(17:1/18:1/18:2)

DG(18:1/18:1)
PE(18:2/18:2)
TG(15:0/16:0/18:1)

DG(16:0/18:1)

PE(18:2/18:2)

DG(16:0/16:1)

DG(18:1/18:1)

PE(18:2/18:2) PC(16:0/18:3) PE(18:2/18:2) PE(18:2/18:2) X
PC(18:2/18:2) PC(18:2/18:2) PC(18:2/18:2) | TG(15:0/16:0/18:1)
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Fiir die Proben, die auf diese Weise keinem Land zugeordnet werden konnten (nur sechs der
Training-Proben und keine der Vorhersage Proben), wurden im zweiten Schritt fiir jedes Land
die Anzahl der 20 Markersubstanzen gezihlt, dessen Gehalte innerhalb der jeweiligen
Konfidenzintervalle (a0 = 0,05) lagen. Aufgrund der hiufig {iberlappenden Konfidenzintervalle
waren hierbei Mehrfachzuordnungen méglich. Aus diesem Grund wurde eine Probe nur dem
jeweiligen Land mit den meisten Ubereinstimmungen zugeordnet, wenn dessen Anzahl
mindestens um drei grofler war als die des ndchst niedrigeren. Andernfalls verblieb diese
Probe nicht klassifiziert. Dieser zweite Schritt wurde hinzugefiigt, da einzelne Metabolit-
Gehalte (auch bei den zur Diskriminierung genutzten Markersubstanzen) variieren konnen,
obwohl der Rest des Metaboloms zum Gruppenmittelwert passt. Dieses verhéltnismaBige
einfache Modell wurde entwickelt, um zu testen, ob eine préizise Vorhersage der Haselniisse
auch ohne komplexe Algorithmen und kostenpflichtige Software zu realisieren ist. Mit Hilfe
dieses Modells wurden 72,8 % der Training-Daten korrekt klassifiziert, wihrend 22,1 %
falsch und weitere 5,1 % nicht eindeutig zugeordnet wurden. Von den nicht-authentischen
Proben konnten 77,5 % korrekt vorhergesagt werden, wihrend 22,5 % falsch klassifiziert
wurden. Im Gegensatz zu den etablierten Methoden (PCA-LDA und SVM-C) konnte dieses
vergleichsweise einfache Modell somit einigermaflen gute Resultate erzielen, liegt jedoch

deutlich hinter der Leistungsféahigkeit der komplexeren Modelle.

Fiir das SIMCA-Modell wurde fiir jedes Herkunftsland eine separate PCA berechnet und die
optimale Anzahl an Hauptkomponenten zum Erreichen einer minimalen, erklédrten
Gesamtvarianz von 95 % automatisch bestimmt. Das Signifikanzlimit wurde auf 1%
festgelegt um eine entsprechende statistische Sicherheit generieren zu konnen. Im Gegensatz
zu den anderen Vorhersagemethoden sind bei der SIMCA Mehrfachklassifizierungen
moglich. Die Verwendung von 20 Markersubstanzen zur Modellerstellung erwies sich hierbei
als geeigneter zur Klassifizierung der Proben. Ein entsprechendes Bild ergab sich bereits bei
der Berechnung einer herkommlichen PCA, dessen Scores Plot unter Verwendung der 20
Metabolit anstatt aller 225 ebenfalls ein deutlich besseres Resultat erzielen konnte. Nur
13,8 % der nicht-authentischen Proben konnten mittels SIMCA eindeutig korrekt klassifiziert
werden, wiahrend immerhin 25,7 % des Training-Datensatzes eindeutig korrekt klassifiziert
wurde. Dies liegt vor darin begriindet, dass Mehrfachzuordnungen mdoglich sind, welche
wegen der groBen Ahnlichkeit vieler Haselnussproben aus unterschiedlichen Lindern und der
daraus resultierenden Uberlappung vieler Linder bei 168 der 195 Haselnussproben auftraten

und keine eindeutige Zuordnung ermdglichten. Daher ist die Verwendung des SIMCA-

Seite 102 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Ergebnisse und Diskussion

Modells zur Klassifizierung der Haselnussproben alleine nicht sinnvoll. Allerdings wurde nur
eine einzige Probe falsch negativ klassifiziert, wodurch sich die Option der Verwendung als
,Kontrollmodell*“ ergab. Wenn bei PCA-LDA, SVM-C und MCIM nur vorhergesagte Lander
akzeptiert wurden, die auch bei der SIMCA dem jeweiligen Land zuordnet wurden, konnte
die Falsch-Vorhersagerate der Training- und Vorhersage-Datensitze in allen Fillen reduziert
werden. In den meisten Féllen wurden falsch-positive Resultate zu ,,nicht klassifizierten*
(keine Ubereinstimmung zwischen PCA-LDA, SVM bzw. MCIM mit SIMCA) geindert.
Einige der bislang korrekt vorhergesagten Proben konnten dadurch allerdings ebenfalls keiner
Gruppe eindeutig zugeordnet werden. Nichtsdestotrotz iiberwiegt der Vorteil der Reduzierung
von falsch vorhergesagten Proben, da ungerechtfertigte Reklamationen zu Folgeschiden
filhren konnten, wihrend nicht eindeutig klassifizierte Proben erneut oder anderweitig
analysiert werden konnten. Daher erscheint die Kombination aus SIMCA mit einem anderen
Vorhersagemodell im Kontext der non-targeted-basierten Herkunftsbestimmung von

Haselniissen als sinnvolle MaBBnahme zur Verbesserung des statistischen Outputs.

Im Vergleich der drei verschiedenen multivariaten Verfahren zur Erstellung der Vorhersage-
modelle fiir Haselnussproben erwies sich die SVM als beste Methode mit einer Vorhersagera-
te von 90 % bei gleichzeitig 10 % Falsch-Vorhersagen (bzw. 80 % mit SIMCA bei 0 %
Falsch-Vorhersagen; Modellgenauigkeit unveridndert 100 %). Wéhrend die PCA-LDA sowohl
mit als auch ohne SIMCA zwar eine deutlich bessere Modellgenauigkeit erzielen konnte als
das MCIM, liegen die Defizite dieser Methode insbesondere in der Vorhersagekapazitit der
nicht-authentischen Proben, welche noch unter der des MCIM rangiert. Somit liegt die
Vermutung nahe, dass es bei der Erstellung des Modells zum Overfitting kam. Eine
Kreuzvalidierung zur Abschitzung dieses Effekts konnte mit der verwendeten Software
allerdings nicht durchgefiihrt werden. Eine weiterfiihrende Diskussion zur Effizienz der
verschiedenen Modelle erfolgte im Anschluss an die Ergebnisse der targeted-basierten

Vorhersagemodelle (siche Abschnitt 5.4.2).
5.4.2 Targeted LC-MS

Im Rahmen der targeted LC-MS Messungen wurden 202 authentischen Haselnussproben der
Lander Deutschland, Frankreich, Georgien, Italien, Tiirkei und zusdtzlich Spanien zur
Modellerstellung (SIMCA, PCA-LDA, SVM und MCIM) genutzt und anschlie8end 50 nicht-
authentische Proben vorhergesagt (siche Abschnitt 5.3.2). Die unterschiedlichen Vorhersage-

modelle wurden auf Basis der 19 erfolgreich quantifizierten Markersubstanzen berechnet.
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Dabei erfolgte die Berechnung der Modell- und Vorhersagegenauigkeiten sowohl fiir jede der
Einzelbestimmungen individuell als auch fiir jede Dreifachbestimmung zusammenfasst. Dazu
erfolgte die Klassifizierung einer Probe zu einem bestimmten Land nur dann, wenn
mindestens zwei der drei Messungen der Dreifachbestimmung iibereinstimmende Ergebnisse
aufwiesen. Andernfalls wurde die Probe als ,,nicht klassifiziert” eingestuft. Die Ergebnisse der

Modellberechnungen sind in Tabelle 5-17 zusammengefasst.

Tabelle 5-17: Modell- und Vorhersagegenauigkeiten fiir die verschiedenen Vorhersagemodelle der
targeted LC-MS Messungen.

LDA Training  98,3% 1,7% - 98,5% 1,5% 0,0%
Vorhersage 24,0%  76,0% - 23,5% 76,5% 0,0%
Training  98,0% 1,7% 0,3% 98,5% 1,5% 0,0%

LDA+SIMCA
SIMC Vorhersage 20,0% 52,0% 28,0% 18,0% 52,0% 30,0%
MCIM Training  73,8% 24,4% 1,8% 73,3% 24,2% 2,5%
Vorhersage 55,3% 39,3% 5,3% 58,0% 38,0% 4,0%
Training  73,6% 11,1% 15,3% 73,3% 11,4% 15,3%

MCIM+SIMCA
C SIMC Vorhersage 35,3% 14,7% 50,0% 36,0% 14,0% 50,0%
SVM Training 100,0%  0,0% - 100,0% 0,0% 0,0%
Vorhersage 80,0%  20,0% - 80,0% 20,0% 0,0%
SVMASIMCA Training  99,7%  0,0% 0,3% 100,0% 0,0% 0,0%

Vorhersage 37,3% 16,7% 46,0% 34,0% 18,0% 48,0%

Die Ergebnisse der Einzelwertbestimmung bzw. der Dreifachbestimmung weichen — wenn
auch nur geringfiigig - voneinander ab, wobei sie bei der Gesamtbetrachtung einer Probe
teilweise zu Gunsten und teilweise zu Ungunsten des Anteils an korrekt klassifizierten Proben
verschoben sind. Daher ist eine Dreifachbestimmung unbedingt vorzuziehen, da bei nur
einfach gemessenen Proben nicht ausgeschlossen werden kann, dass diese falschlicherweise

falsch klassifiziert wurden.

Fir die PCA-LDA wurde der Quadratic Algorithmus bei 17 Hauptkomponenten als ideale
Parameter bestimmt, wodurch eine anndhernd identische Modellgenauigkeit von 98,3 %
erhalten werden konnte im Vergleich zur non-targeted Messung (97,4 %). Allerdings ist
dieses Modell (noch weniger als bei non-targeted) nicht in der Lage neue Proben gut
vorherzusagen. Mit einer Vorhersagegenauigkeit von lediglich 24,0 % liegt auch hier die
Vermutung nahe, dass die PCA-LDA fiir den vorliegenden Datensatz zu starkem Overfitting
neigt, wodurch zwar der Training-Datensatz sehr gut reproduziert werden kann, neue Proben

allerdings nur sehr schlecht in dieses Modell passen. Die Tatsache, dass sich dieser Effekt im
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Vergleich zur non-targeted Messung noch einmal verstirkt hat, konnte zum einen an der
Reduktion auf 19 Markersubstanzen liegen und zum anderen an der Verdreifachung der
Probendaten ohne die Probenmenge an sich zu vergroBern, wodurch jede einzelne Probe
iiberreprasentiert werden konnte. Dadurch konnte ein Zusammenhang vorgetduscht werden,
welcher das Modell der PCA-LDA iiberoptimistisch im Auffinden von vermeintlichen
Zusammenhdngen agieren ldsst, sich jedoch nicht replizieren ldsst in Bezug auf neue
Proben.!®” Es konnte allerdings wie bereits unter Abschnitt 5.4.1 beschrieben keine

Kreuzvalidierung zur Beurteilung dieses Effekts durchgefiihrt werden.

Ein aus der Dreifachbestimmung resultierendes Overfitting konnte fiir das SVM nicht
beobachtet werden, da fiir das optimale Modell (SVM Typ: C-SVC, Kernel Typ: Polynomial
4. Grades, Offset: 3, C: 1, Gamma: 0,1) sowohl fiir die Modellgenauigkeit (targeted und non-
targeted: 100 als auch fiir die Vorhersagegenauigkeit (targeted: 80 %; non-targeted: 90 %) %)
ein identisches Resultat bzw. nur ein geringfiigig niedrigerer Wert erhalten werden konnte als
bei der non-targeted Messung - dort allerdings unter Verwendung der 225 Features. Im
Vergleich zur non-targeted Messung bei Verwendung der 20 Markersubstanzen (90,3 %
Modellgenauigkeit) sind die Resultate der targeted Messung bei Verwendung der
19 Markersubstanzen sogar noch besser. Ein Versuch, die SVM anhand von Hauptkomponen-
ten einer vorher durchgefiihrten PCA zu berechnen um durch die Dimensionsreduzierung
bessere Ergebnisse zu erzielen (d4hnlich der PCA-LDA), war nicht zweckmaBig, da identische
Werte fiir die Modell-, Validierungs- und Vorhersagegenauigkeit erhalten wurden. Dies
verdeutlicht die Féhigkeiten der SVM bei komplexen Datensdtzen, welche durch deren
Algorithmus bereits die optimalen Informationen aus den vorhandenen Daten extrahieren

kann, sodass eine vorherige Dimensionsreduktion nicht notwendig ist.

Die Berechnung der Validierungsgenauigkeit erfolgte iiber randomisierte Segmente, wobei
unterschiedliche Segment-GroBen getestet wurden (sieche Abbildung 5-25). Dabei stellte sich
heraus, dass die Validierungsgenauigkeit selbst bei der Verwendung von lediglich zwei
Segmenten (je weniger Segmente, desto schlechter die Validierungsgenauigkeit, vgl.
Abschnitt 3.4.2) 97 % erreichte, was eine extreme Robustheit des zugrundeliegenden Modells
beweist. Aus diesem Grund kann ein Overfitting des SVM-Modells ausgeschlossen werden,
sodass die Anzahl der Replikate allein nicht ausschlaggebend fiir Overfitting-Effekte beim
PCA-LDA zu sein scheint. Vielmehr ist das PCA-LDA Verfahren an sich moglicherweise
nicht ausreichend potent um die verwendeten Daten hinreichend zu beschreiben bzw. zu

diskriminieren. Im Gegensatz dazu liegen die Vorteile der SVM vor allem in deren

Universitdit Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017 Seite 105



Ergebnisse und Diskussion

100

.

100
99,5

99
98,5
98
97,5
97
96,5
96
95,5

95
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Anzahl Segmente

Validierungsgenauigkeit [%]

Abbildung 5-25: Validierungsgenauigkeit der Kreuzvalidierung des targeted SVM-C-Modells bei
unterschiedlicher Anzahl an Segmenten.

Féahigkeiten bei komplexen biologischen Matrices begriindet, wodurch dieses Verfahren
anderen, klassischen multivariaten Methoden haufig tiberlegen ist. Durch die Transformation
der Daten in hoherdimensionale Ridume ist der Algorithmus in der Lage mit Hilfe der
unterschiedlichen Kernel Funktionen optimal separierende Hyperebenen zu definieren, die die
verschiedenen Gruppen selbst in komplexen Féllen bei iiberlappenden und/oder nicht-linearen
Originaldaten ideal voneinander trennen konnen und somit eine Diskriminierung ermogli-

chen.146’ 191

Da sich sowohl fiir die PCA-LDA als auch die SVM die Parameter zur Berechnung des
optimalen Modells fiir die targeted bzw. non-targeted Analyse unterscheiden, ist zu
empfehlen, dass fiir alle folgenden Modellberechnungen stets individuell die idealen

Parameter bestimmt werden.

Auch fiir die targeted Messung wurde neben den herkémmlichen multivariaten Verfahren das
MCIM angewendet, obwohl es in diesem Fall keinen Vorteil durch Variablenreduktion
beinhaltet. Nichtsdestotrotz bietet es die Moglichkeit die Probenvorhersage ohne komplizierte
Algorithmen und kostenpflichtige Software durchzufiihren. Da im Gegensatz zur non-targeted
Messung Spanien Teil der Untersuchungen war und y-Tocopherol nicht quantifiziert werden
konnte, musste das Modell entsprechend modifiziert werden. Dazu wurden die Unterschiede
der verschiedenen Lénderpaare auf Basis der absoluten Metabolit-Gehalte mittels T-Test auf

deren Signifikanz iiberpriift und jeweils die drei Metabolite mit den niedrigsten p-values
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verwendet (siche Abschnitt 8.2 Tabelle 8-14). Die restliche Vorgehensweise blieb unverén-

dert.

Fiir die Modellgenauigkeit wurden dabei mit 73,3 % ein dhnlicher Wert erhalten wie bei der
non-targeted Analyse (72,8 %). Allerdings liegt die Vorhersagegenauigkeit — analog zu den
Beobachtungen bei der PCA-LDA — mit 58,0 % deutlich unter der bisherigen Rate von
77,5 %. Moglicherweise wirkt sich hier ein dhnlicher Overfitting-Effekt auf das Modell aus.
Dies konnte vor allem darin begriindet sein, dass die Grof3e der Konfidenzintervalle abhéngig
von der Probenmenge ist. Da sich die Probenanzahl durch die Dreifachbestimmung
vergroBBert, die Metabolit-Gehalte aber anndhernd gleichbleiben, steigt die vermeintliche
statistische Sicherheit. Im Umkehrschluss verkleinern sich dadurch die Konfidenzintervalle.
Da sich dies bei einer unterschiedlichen Anzahl an Proben (hier z.B. sechs spanische aber 22
italienische Proben) unterschiedlich stark auswirkt, wird das Modell dadurch negativ
beeinflusst. Dariiber hinaus besitzt Spanien aufgrund der geringen Probenanzahl sehr grof3e
Konfidenzintervalle, wodurch viele falsch positive Ergebnisse verursacht werden, wenn die
Klassifizierung im ersten Schritt nicht eindeutig war und im zweiten Schritt die Anzahl an
Metaboliten mit in den jeweiligen Konfidenzintervallen liegenden Gehalten entscheidend ist.
Daher sind 57 % der Vorhersagen, die nicht im ersten Schritt erfolgten, félschlicherweise
Spanien zugeordnet worden, wihrend 39 % weiterhin nicht-klassifiziert blieben und die
restlichen 4 % einem anderen falschen Land zugeordnet wurden. Dies spiegelt die bereits
mehrfach beschriebene Problematik des geringen Probenumfangs wider und verdeutlicht die
Notwendigkeit einer grofleren Datengrundlage, anhand derer dieses Modell moglicherweise
besser funktionieren wiirde. Aus diesem Grund wurde zuséatzlich noch einmal eine reduzierte
MCIM Berechnung ohne Beteiligung der spanischen Proben durchgefiihrt, die erwartungsge-
méf besser ausfiel, sowohl im Fall des Training-Datensatzes (mit Spanien: 73,3 % korrekt bei
24,2 % falsch; ohne Spanien: 77,4 % korrekt bei 22,1 % falsch) als auch des Vorhersage-
Datensatzes (mit Spanien: 58,0 % korrekt bei 38,0 % falsch; ohne Spanien: 67,3 % korrekt bei
30,6 % falsch).

Fiir das SIMCA Modell wurden auch hier fiir nur 25 % der Proben diskrete Einfacklassifizie-
rungen erhalten, wdhrend die restlichen Proben durch Mehrfachklassifizierungen nicht
eindeutig zugeordnet werden konnten. Da das Ergebnis jedoch bei keiner der authentischen
Proben falsch negativ ausfiel, wurde erneut die Kombination aus PCA-LDA, SVM bzw.
MCIM mit der SIMCA als Kontrollmodell in Betracht gezogen. Dadurch konnte der Anteil an
falsch klassifizierten Proben im Training-Datensatz fiir das MCIM sowie SVM um 53 % bzw.
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10 % verringert werden, wihrend der Anteil bei der PCA-LDA unverdndert blieb. Der
Korrektureffekt fiir die Vorhersage-Datensitze fiel hingegen deutlich schlechter aus, da
bereits 52 % der nicht-authentischen Proben mit dem SIMCA-Modell falsch negativ
vorhergesagt wurden. Zwar wurde in einigen Fillen der Anteil an falsch vorhergesagten
Proben zugunsten nicht klassifizierter verdndert, jedoch sank auch die Anzahl der korrekt
vorhergesagten Proben drastisch, sodass bei der SVM als bestes Ergebnis nur noch 34 % der
nicht-authentischen Proben richtig klassifiziert werden konnten. Aus diesem Grund ist die
Kombination eines Vorhersagemodells mit der SIMCA, zumindest fiir die vorliegende
Fragestellung, nicht zielfilhrend. Es miisste jedoch iiberpriift werden, ob es sich bei den
erhaltenen Resultaten im Rahmen der non-targeted Messungen um zufillige Ergebnisse
handelt oder sich diese reproduzieren lassen und das Problem am Datensatz der targeted
Messungen lokalisiert ist. Da das y-Tocopherol als wichtige Diskriminanz-Variable fiir die
targeted Auswertung nicht zur Verfiigung stand, konnte deren Fehlen auch zu der Verschlech-

terung beigetragen haben.

Als Fazit lasst sich somit schlussfolgern, dass das SVM ohne SIMCA am besten zur
Diskriminierung und Vorhersage von Haselnussproben im Zuge der targeted Analysen
geeignet ist und sowohl fiir die Modell-, Validierungs- als auch Vorhersagegenauigkeit
hervorragende Resultate erzielen kann. Obwohl es sich bei der targeted Messung im
Vergleich zur non-targeted Applikation um eine verhdltnismiBig einfache und kurze
Analysenmethode handelt, ist sie in der Lage bessere Ergebnisse hinsichtlich der Vorhersage
von unbekannten Haselnussproben zu erzielen. Die Anwendung des hochaufgelosten non-
targeted UPLC-QTOF-MS stellt daher kein Vorteil gegeniiber der einfacheren HPLC-QqQ-
MS/MS Methode dar, weshalb letztere fiir zukiinftige Messungen und die Implementierung in

Routineanwendungen zu bevorzugen ist.

Bei genauerer Betrachtung der Ergebnisse féllt auf, dass vier der sechs georgischen Proben
falsch klassifiziert wurden, was auf eine verhdltnismédBig schlechte Eignung der Methode fiir
dieses Land schlieBen ldsst. Nichtsdestotrotz lagen 93 % der quantifizierten, georgischen
Metabolit-Gehalte innerhalb der entsprechenden Bereiche der authentischen Proben. Dies
demonstriert, dass keine groBen Abweichungen in den Metabolit-Profilen an sich existieren,
sondern die Probleme vielmehr durch verschwommene Grenzen verursacht werden. Wegen
der teilweise starken Uberschneidungen der Metabolit-Gehalte der verschiedenen Linder
werden die Grenzen in manchen Fillen unscharf und eine korrekte Vorhersage schwierig. In

Bezug auf die franzosischen Proben konnte die eine nicht-authentische Probe jedoch richtig
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vorhergesagt werden, obwohl sich das Metabolit-Profil relativ stark von dem der authenti-
schen Haselniisse unterschied, was bereits in Abbildung 5-23 visuell auffiel. Da das
metabolische Profil der franzosischen Haselniisse allerdings verhéltnismaBig stark von denen
der anderen Lander abwich, kann eine hohere Variation fiir dennoch korrekte Klassifizierun-

gen toleriert werden als bspw. bei georgischen Proben.

Nichtsdestotrotz besteht die Moglichkeit, dass der Unterschied zwischen nicht-authentischen
und authentischen Proben entweder durch natiirliche, biologische Varianzen oder wirtschaftli-
che Faktoren (z.B. Lagerung) verursacht wurden, wodurch eine schlechte Vorhersagbarkeit
resultieren kann. Dies verdeutlicht erneut, dass eine konsequente Weiterentwicklung des
statistischen Modells notwendig ist. Durch Ergidnzung weiterer Proben zur Modellerstellung
kann die statistische Sicherheit dahingehend verbessert werden, dass durch groBere
Probenmengen natiirliche Extrema besser erfasst werden konnen. Diese Hypothese konnte
bestdtigt werden, wenn nicht-authentische und authentische Proben gemeinsam zur
Modellerstellung verwendet wurden, da dann sowohl die Modell- als auch die Validierungs-
genauigkeit nahezu unverdndert bei 100 % bzw. 97,4 % lagen. Es muss jedoch bei allen
Schlussfolgerungen beachtet werden, dass die tatsdchliche Herkunft der nicht-authentischen
Proben per Definition nicht eindeutig verifiziert werden konnte, sodass stets die Mdglichkeit
einer Falschdeklaration besteht, wodurch die Ergebnisse der Vorhersagegenauigkeit
entsprechend verfélscht werden konnten. Andererseits konnten bestimmte Proben auch in
Zukunft mit dieser Analysenmethode aufgrund zu stark iiberlappender Bereiche nicht-
unterscheidbar bleiben. Insbesondere Haselnussproben aus Grenzregionen werden eine
Herausforderung darstellen, da diese sehr dhnliche metabolische Profile aufweisen werden.
Dies wiirde dann problematisch werden, wenn die Anbauregionen innerhalb eines Landes
rdumlich starker getrennt sind als die Ndhe zu denen eines anderen Landes. In diesem Fall
wire eine alternative Klassifizierung in ggfs. multinationale Regionen analytisch sinnvoller,
jedoch spiegelt diese Vorgehensweise nicht die wirtschaftliche Realitét der Deklarierung von
Handelsware wider, welche tiblicherweise nur nach Landern erfolgt. Gliicklicherweise liegen
die Haselnussanbaugebiete am derzeitigen Haselnussmarkt nicht in unmittelbarer Nihre zu

denen anderer Linder.

Zusitzlich wurden die fiinf ebenfalls gemessenen, gerdsteten und enthduteten Haselnusspro-
ben ebenfalls mittels der targeted LC-MS Methode analysiert, um die Auswirkung des
Rostprozesses auf die Vorhersagbarkeit des SVM-Modells abzuschiitzen. Uberraschender-

weise konnten auch hier 80 % korrekt vorhergesagt werden bei nur einer Falsch-Vorhersage.
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Die Metabolit-Profile der richtig vorhergesagten Proben stimmten groBtenteils mit den
authentischen iiberein, da sie in 93 % der Fille in den entsprechenden Bereichen der
Metabolit-Gehalte der authentischen Proben lagen. Weitere Analysen miissen diese
vorldufigen Riickschliisse allerdings noch verifizieren. Die Ergebnisse demonstrieren jedoch,
dass die prinzipielle Anwendbarkeit des SVM-Modells auch auf gerdstete Haselniisse
gegeben ist und dass die 19 Markersubstanzen nicht durch die Temperatur wéhrend des
Rostprozesses sowie des Blanchierens (Enthduten) beeinflusst werden. Obwohl die hohen
Temperaturen im Zuge der Rostung theoretisch zu Verdnderungen des Haselnuss-Metaboloms
fiihren konnen, stehen diese Resultate in Einklang mit einer Studie von Locatelli et al. (2015),
welche aus einer chemometrischen Auswertung schlussfolgerten, dass die Fettsdurezusam-
mensetzung von Haselniissen nicht durch das Rosten verdndert wird und daher die Leistung
von geographischen Herkunftsdiskriminierungen unbeeinflusst bleibt. Ahnliche Ergebnisse
publizierten Alasalvar et al. (2010), die nur geringfiigige Verdnderungen des Fettsdaureprofils
bei verschiedenen tiirkischen Varietiten nach der Rostung feststellten. Dies bestétigt die
Schlussfolgerung, dass die Lipid Fraktion von Haselniissen nicht sehr sensitiv auf Tempera-
tureinfliisse wihrend des Rostprozesse reagieren und das Vorhersagemodell moglicherweise
unverdndert direkt und ohne Anpassungen auch auf gerdstete Haselnussproben angewendet

werden kann.
5.5 Messung von gemischten Haselnussproben

In der Realitéit des internationalen Warenhandels ist neben der illegalen Falschdeklarierung
kompletter Chargen oder Packungen ebenfalls mit Beimischungen von giinstigen Haselniissen
zu hoherpreisigen Haselniissen zur betriigerischen Gewinnmaximierung zu rechnen. Solche
Beimischungen geringer Mengen stellen ein erhebliches Problem fiir die Authentizitatsprii-
fung dar, da sich die Detektion derartiger Verfdalschungen viel schwieriger gestaltet. Aus
diesem Grund stellt diese Vorgehensweise fiir kriminell motivierte Unternehmer einen hohen

Anreiz dar, da die Wahrscheinlichkeit einer Aufdeckung sehr niedrig ist.

Um zu tberpriifen, inwieweit eine Quantifizierung einer Beimischung von Haselniissen mit
den entwickelten analytischen Methoden realisierbar ist, wurden Regressionsmodelle mittels
multivariater Statistik erstellt, mit denen die prozentualen Anteile der verschiedenen Lander
in den zu untersuchenden Haselnussproben quantifiziert werden koénnen. Dazu wurden
virtuelle Mischungen anhand der nach Abschnitt 5.3.2 analysierten authentischen Haselnuss-

proben berechnet (siehe Abschnitt 6.4.6). Im Gegensatz zur Messung von realen Mischungen
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(Einwaage der Haselnussproben in unterschiedlichen Anteilen mit anschlieBender Extraktion
und Messung mittels targeted LC-MS) bietet dies den Vorteil, dass in sehr kurzer Zeit ein
grofler Datensatz mit realitdtsnahen Werten erhalten werden kann. Diese Werte entsprechen in
etwa den Werten, die eine Messung von realen Mischungen ergeben wiirde. Fiir die
Modellerstellung wurden auf diese Weise virtuelle Mischungen in den Verhiltnissen 100/0,
80/20, 60/40, 50/50, 40/60, 20/80, 0/100 fiir jede Probe (Mittelwert der Dreifachbestimmung)
mit dem Mittelwert der verschiedenen Lénder (Deutschland, Frankreich, Georgien, Italien,
Spanien und Tiirkei) jeweils fiir die Erntejahre 2014 und 2015 berechnet. Anhand dieses
Datensatzes wurden multivariate Regressionsmodelle zur Bestimmung des Anteils der
verschiedenen Lénder in unbekannten Proben berechnet. Anhand realer Mischungen von
jeweils einer zufallig gewéhlten, reprisentativen, authentischen Haselnussprobe eines jeden
Landes wurden diese Modelle anschliefend auf ihre Leistungsfahigkeit iiberpriift. Dazu
wurde fiir jedes Land je eine authentische Haselnussprobe verwendet und ebenfalls in den
Verhéltnissen 100/0, 80/20, 60/40, 50/50, 40/60, 20/80, 0/100 in jeder moglichen Lander-
Kombination in Zwei-Komponenten-Mischungen eingewogen, extrahiert und mit der targeted
LC-MS Methode analysiert. Zusdtzlich wurden Drei-Komponenten-Mischungen im
Verhiltnis 33/33/33 erstellt und ebenfalls analysiert. Nach der Vorhersage der prozentualen
Anteile wurden allerdings nur diejenigen Werte akzeptiert, deren Messunsicherheit kleiner als
der berechnete Anteil war. AnschlieBend wurden die berechneten Werte so normiert, damit
die Summe der Anteile 100 % ergab. Als Regressionsmodelle wurden PLS-R, MLR und
SVM-R getestet. Die Ergebnisse der Modellerstellung, -validierung und -anwendung auf reale
Mischproben sind in Tabelle 5-18 zusammengefasst.

Tabelle 5-18: Vergleich der Regressionsmodelle mit RMSE und R? der Kalibrierung (Kal) und
Validierung (Val), mittlere prozentuale Abweichung vom wahren Wert (Aproz), mittlere absolute
Abweichung vom wahren Wert (Aabs), Anteil der wahren Werte innerhalb des Bereiches der Messunsi-

cherheit (Wmu) und Anteil der korrekt vorhergesagten Proben (Wkor; Werte aller Lander innerhalb des
Bereiches der Messunsicherheit).

MLR 12,28 % 12,36 % 0,7927 0,7899  1123% +67,41% 6518% 16,07 %
PLS-R 12,60 % 12,67 % 0,7817 0,7794  10,79% +64,77% 68,72% 18,46 %
DE:3,95% DE:6,09% DE:0,9786 DE: 0,9490
ES:4,45% ES:5,64% ES:0,9622 ES:0,9394
FR: 6,37 % FR:8,71% FR:0,9560 FR:0,9174
SVMR Gk 437% GE:554% GE:09654 GE: 09445 15007 *77.98% 64,58% 17.86%
IT: 7,690 % IT:9,60 % IT:0,9079 IT: 0,8560

TR: 3,68 % TR:4,81 % TR:0,9769 TR:0,9606
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Fiir die PLS-R wurde der NIPALS Algorithmus verwendet mit einer optimalen Anzahl an
Faktoren von 12. Die Validierung des Regressionsmodells erfolgte via Kreuzvalidierung mit
10 Segmenten. Es wurde ein méBiger Regressionskoeffizient von 0,7817 (0,7794 Validierung)
erhalten bei einem Fehler (engl.: root-mean-square error;, RMSE) von 12,60 % (12,67 %
Validierung).

Im Fall der MLR wurde ein Signifikanz-Level von a = 0,05 zugrunde gelegt. Die Validierung
des Regressionsmodells erfolgte via Leverage Correction. Es wurde ein dhnlich méBiger
Regressionskoeffizient von 0,7927 (0,7899 Validierung) bei einem RMSE von 12,28 %
(12,36 % Validierung) erhalten.

Beim SVM-R wurden verschiedene SVM Typen (Nu-SVR und Epsilon-SVR), Kernel Typen
(Linear, Polynomial 2. bis 4. Grades, Radial Basis Function und Sigmoid) mit jeweils
entsprechenden Nu-, Gamma-, C- und Offset-Werten fiir Nu-SVR bzw. Epsilon-, Gamma-, C-
und Offset-Werten fiir Epsilon-SVR getestet. Die optimalen Werte fiir Nu (0-1), Epsilon (0-
1), C (0,01-100), Gamma (0,01-100) und Offset (0-4) wurden semi-automatisch iiber die Grid
Search Funktion bestimmt. Daraus ergab sich, dass die besten Ergebnisse durch das Epsilon-
SVR mit Radial Basis Function Kernel Typ bei einem C-Wert von 10, Gamma-Wert von 1
und Epsilon-Wert von 0,1 erhalten werden konnten. Bei der SVM-R musste fiir jedes
Herkunftsland ein separates Modell erstellt werden. Die Validierung der Regressionsmodelle
erfolgte jeweils via Kreuzvalidierung mit einer Segmentgrof3e von 10. Die Regressionsmodel-
le erzielten im Vergleich zur MLR und PLS-R deutlich bessere Regressionskoeffizienten von
0,9079 - 0,9786 (0,8560 —0,9606 Validierung) und geringere RMSE-Werte von 3,68 % -
7,69 % (4,81 % - 9,60 % Validierung).

Den Bewertungskriterien der multivariaten Regression (R> und RMSE) zufolge sollte die
SVM-R somit das beste Modell darstellen, welches einen akzeptablen linearen Zusammen-
hang zwischen Metabolit-Gehalten und Lénderanteilen beschreiben kann. Nichtsdestotrotz
zeigte die Anwendung der zuvor erstellten Modelle zur Vorhersage realer Mischproben, dass
die SVM-R am wenigsten geeignet war. Die besten Resultate konnten mittels PLS-R erzielt
werden. Die mittels PLS-R berechneten Werte filir die realen Mischproben sind in Ab-
schnitt 8.2 Tabelle 8-13 dargestellt. Wéhrend die mittlere Abweichung der vorhergesagten
Anteile von den tatsdchlichen Anteilen 10,79 % betrdgt und eine gute Vorhersagerate
suggeriert, liegt die summierte, absolute Abweichung der Werte je Probe bei + 64,77 %.

Unter Einbeziehung der Messunsicherheit, welche einen gewissen Vertrauensbereich um den
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Mittelwert des vorhersagten Anteils angibt, deckten immerhin 68,72 % der Bereiche den
wahren Wert ab. Allerdings konnten nur 12 Mischproben (18,46 %) vollstindig korrekt
vorhergesagt werden. Fiir diese Proben decken die Bereiche der Messunsicherheit fiir alle
sechs Lander den wahren Wert ab. In den meisten anderen Fillen waren zumindest hdufig die
richtigen Lander beteiligt, auch wenn die Anteile meist nicht korrekt waren. Haufig waren
allerdings die Tendenzen richtig. Hervorzuheben sind dabei die Resultate bei der Mischung
von Haselniissen aus der Tiirkei und Italien sowie Frankreich und Italien, bei welchen jeweils

4 der 5 Mischungen korrekt vorhergesagt werden konnten.

Unter Beriicksichtigung der Tatsache, dass die Messunsicherheiten im Durchschnitt + 18 %
betrugen und die Richtigkeit der Vorhersagen auch nur als miBig einzustufen ist, 14sst sich
schlussfolgern, dass mit den derzeitigen Modellen keine prédzise Vorhersage der Lander-
Anteile in Mischungen moglich ist. Die Schwierigkeiten der richtigen Vorhersage der
Linderanteile liegen wahrscheinlich in den teilweise stark iiberlappenden Metabolit-Gehalten
zwischen unterschiedlichen Liandern begriindet, welche bereits bei der Klassifizierung (siche
Abschnitt 5.4) zu Problemen fiihrten. Aus diesem Grund gestaltet sich die Berechnung von
diskreten prozentualen Anteilen extrem schwierig und erscheint - zumindest in Hinsicht auf
die vorliegende Applikation — als nicht moglich. Zwar werden gréftenteils Werte vorherge-
sagt, die in der Ndhe des wahren Wertes liegen, jedoch sind die Ungenauigkeiten und die
Fehler zu ausgeprigt, als dass zuverldssige Prognosen erstellt werden konnten, auf dessen
Basis Beanstandungen, Reklamationen o.4. formuliert werden konnten. Hinzu kommt, dass
iiblicherweise damit zu rechnen ist, dass gezielte, anteilige Verfédlschungen eher in kleinen
GroBenordnungen erfolgen (ca. 1-10 %), um die Nachweisbarkeit fiir Kontrollstellen zu
erschweren. Eine derartige Auflosung ist mit der vorliegenden Applikation jedoch nicht zu
erreichen und erscheint auch in Hinsicht auf alternative Applikationen als duflert ambitioniert,
da die natiirliche biologische Varianz derart groB ist, dass eine solch genaue und hochaufge-

l16ste Differenzierung extrem schwer zu erreichen sein wird.

Ein moglicher Ansatz zur Losung dieses Problems ist eine alternative Probenvorbereitung.
Durch eine stichprobenartige Entnahme mehrerer Haselniisse einer Charge, welche
anschlieBend jedoch einzeln und nicht im Gesamten homogenisiert und anschlieend
extrahiert werden, sodass aus einer reprasentativen Stichprobe mit x Niissen auch jeweils x
Extrakte erhalten werden, konnte mithilfe des gut funktionierenden SVM-
Klassifizierungsmodells (siche Abschnitt 5.4.2) jede Nuss einzeln einem Land zugeordnet

werden. AnschlieBend werden darauf basierend die Anteile der Linder berechnet. Der
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Nachteil dieser Praxis ist allerdings - neben dem stark erhohten Zeitaufwand - die Moglichkeit
von Fehlklassifizierungen einzelner Niissen aufgrund individuell auftretender Verdnderungen
z.B. durch Missbildung, Schimmelpilz- oder Bakterienbefall oder Druckbelastung wihrend
des Transports, welche bei der Homogenisierung eines entsprechend grof3en Stichprobenum-

fangs nicht ins Gewicht fallen wiirden.
5.6  Uberpriifung der Lagerstabilitiit

Um die Stabilitdt der Markersubstanzen zu evaluieren wurden Lagerungsversuche durchge-
filhrt. Dazu wurde die Haselniisse vor der massenspektrometrischen Analyse wie gewohnt
aufgearbeitet (siche Abschnitt 6.1.2 und 6.1.3.2) und die unterschiedlichen Aufarbeitungs-
bzw. Zwischenprodukte bei unterschiedlichen Temperaturen fiir definierte Zeitrdume gelagert
und anschliefend mittels der Methode NTNP-pos analysiert. Es handelte sich dabei um
ungeschilte Haselniisse, geschilte Haselnusskerne, Haselnussgranulat (Haselnusshomogeni-
sat), Haselnusslyophilisat und den messfertigen Extrakt. Diese wurden jeweils fiir 1, 2, 4 und
8 Wochen bei -20 °C, -40 °C und -80 °C gelagert. Dariiber hinaus wurde der Extrakt statt
bei -80 °C bei 4 °C gelagert, um eine Aufbewahrung im Kiihlschrank oder gekiihlten
Autosampler zu simulieren. Unmittelbar nach Ablauf der Lagerzeit wurden die jeweiligen
Zwischenprodukte entsprechend der noch ausstehenden Aufarbeitungs- und Extraktionsschrit-
te extrahiert. Aus Griinden der Praktikabilitidt und besseren Vergleichbarkeit der Ergebnisse
wurden die erhaltenen Extrakte bis zur Messung bei -80 °C zwischengelagert, da davon
ausgegangen wurde, dass in diesem Zustand Abbaureaktionen nahezu vollstindig zum
Erliegen gelangen. Die Proben wurden jeweils in Doppelbestimmung angesetzt. Zur
Bewertung der Lagerstabilitdt der ganzen Haselnilisse wurde die Probe FR116 verwendet,
wihrend Homogenisat, Lyophilisat und Extrakt anhand der Probe ITO01 untersucht wurden.
Aus den resultierenden Datensdtzen wurden die Peakflichen der 20 Markersubstanzen
ausgelesen. Allerdings konnten drei Metabolite (y-Tocopherol, DG(16:0/16:1) und
TG(15:0/16:0/18:1)) wegen zu niedriger Signalintensititen nicht quantifiziert werden. Die
restlichen 17 Markersubstanzen wurden fiir die Bewertung herangezogen, wobei ihre
jeweiligen Ergebnisse sehr dhnlich waren. Es ist somit davon auszugehen, dass die drei nicht
quantifizierbaren Metabolite keine wesentlichen Zusatzinformationen generieren wiirden,
weshalb auf eine erneute Durchfiihrung der Analyse verzichtet wurde. Die Ergebnisse der
Auswertung sind in Tabelle 5-19 bzw. Tabelle 5-20 als jeweilige Mittelwerte aller

Markersubstanzen inklusive Konfidenzintervall (o = 0,05) zusammenfassend dargestellt.
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Tabelle 5-19: Anderung der Peakfliichen der Markersubstanzen im Verlauf der Lagerung fiir die
Probenvorbereitungszwischen- und -endprodukte (Homogenisat, Lyophilisat und Extrakt) bei
unterschiedlichen Temperaturen in Bezug auf die frische Probe.

-20°C  5,80+436 -12,33+7,60 28,31 £6,85 25,18 £ 6,19 11,74 £ 5,15

Homogenisat -40 °C 15,40 £ 6,77 -6,42 + 6,09 30,04 + 8,14 16,46 + 7,01 13,87 £ 5,65
-80°C 11,84+5,50 -9,17+741 47,61 £ 11,81 26,43 + 6,87 19,18 + 5,63

-20°C 33,64 +10,38 -8,61+5,79 38,33+ 10,31 14,04 + 8,86 19,35+ 7,07

Lyophilisat -40°C 14,64 + 6,81 2,50 £ 6,35 32,68 8,45 26,75 +9,32 19,14 + 6,28
-80°C 12,72+5,84 -17,43+6,87 28,76 £ 9,55 30,52 + 6,99 13,64 +5,27

4°C 48,55+19,00 82,89+2561 2821+1320 -12,30+£6,73 36,83 £16,14

Extrakt -20°C -1527+6,28 -11,08+9,32 17,10+£926 96,53 £28,44 21,82 +11,21
-40°C 56,31+ 16,09 43,89+ 15,88 18,97+9,36  78,17+23,34 49,33 +15,79

Tabelle 5-20: Anderung der Peakfliichen der Markersubstanzen im Verlauf der Lagerung fiir ganze
Haselniisse mit bzw. ohne Schale bei unterschiedlichen Temperaturen in Bezug auf die frische Probe.

1 20°C -17,64+4,08  -7,75+6,16  -558+6,60 -22,84+9,77  -13,45+5,02
H

ASCIUSS oo 941+419  -1546+4,57  930+830 -1098+558  -11,29 +4,43
mit Schale

80°C -14,65+581  -946+399  -17,75+427 -18,14+£7,00 -15,00 +4,35

Haselnuss -20°C  -21,78+6,18  -1534+6,68 -1535+578 -19,10+6,69  -17,89 + 5,44

ohne  -40°C -17,82+637  -12,34+558 -1642+622 -11,81 6,69  -14,60 + 4,55

Schale  gpeC -18,59+382  -19,87+9,12 -1583+3,61 -16,12+496 -17,60 +4,26

Bei allen 17 Metaboliten war keine Abnahme des Gehalts beim Homogenisat, Lyophilisat und
Extrakt festzustellen, wahrend bei der geschélten oder ungeschilten ganzen Nuss 15
Metabolite eine Signalverringerung unabhingig von der Lagerungstemperatur erfuhren.
Abbildung 5-26 und Abbildung 5-27 zeigen exemplarisch die gemessenen Peakfldchen fiir
TG(2:0/18:1/18:2) als reprasentativen Verlauf fiir nahezu alle Markersubstanzen. Lediglich
TG(14:0/16:0/18:1) und TG(16:0/16:1/18:1) blieben bei allen Lagerungsformen
und -temperaturen iiber den gesamten Zeitraum unverdndert. Erwdhnenswert ist jedoch, dass
bei den verarbeiteten Haselnilissen (Homogenisat, Lyophilisat, Extrakt) fiir alle Metabolite
durchgehend ein teilweise nicht unerheblicher Anstieg der Metabolit-Gehalte detektiert
wurde. Dies ist mit hoher Wahrscheinlichkeit auf die allgemein eher schlechte Reproduzier-
barkeit von QTOF-Gerdten und eine verhdltnisméfig groBe Varianz bei den Messungen
zuriickzufiihren (vgl. Abschnitt 3.3.2.3). Da die Lagerstabilitit der Haselnussproben
allerdings im Vorfeld der Entwicklung einer targeted Methode evaluiert werden sollte, wurde

diese Versuchsreiche anhand der Methode NTNP-pos durchgefiihrt. Insbesondere bei den
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Abbildung 5-26: Exemplarische, reprisentative Darstellung der Peakflichen der Extrakte, Lyophilisate
und Homogenisate bei unterschiedlichen Lagertemperaturen anhand TG(2:0/18:1/18:2), stellvertretend
auch fiir die restlichen Markersubstanzen.
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Abbildung 5-27: Exemplarische, reprisentative Darstellung der Peakflichen der ungeschiilten und
geschilten Haselnussproben bei unterschiedlichen Lagertemperaturen anhand TG(2:0/18:1/18:2),
stellvertretend auch fiir die restlichen Markersubstanzen.
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Messungen der frischen Haselnussproben fiihrt ein sehr groBer zufdlliger Fehler zu einer
starken Verdnderung des Ausgangswertes, auf welchem die Berechnung der Signalveridnde-
rung der gelagerten Proben beruht. Wiirde man nur die frische Probe mit den jeweils grofleren
Signalen zur Berechnung verwenden, so ergidbe sich statt eines 24,62 %igen Anstiegs des
Gesamt-Durchschnitts der Signaldnderung der gelagerten Proben nun eine Verringerung von -
2,96 %. Daher kann keine sichere Aussage iiber die absolute Verédnderung des Metabolit-
Gehalts in Relation zur frischen Probe getdtigt werden. Unter Beriicksichtigung der Tatsache,
dass die verwendeten Haselnussproben sowieso nicht tatsdchlich ,,frisch“ im Sinne einer
zeitnahen Untersuchung nach der Ernte vom Baum waren, sondern als Handelsproben bereits
eine unbekannte Zeit vom Erzeuger, Zwischenhidndler und/oder Einzelhdndler gelagert
wurden, erscheint eine solche Herangehensweise allerdings auch nicht zweckmafBig. Vielmehr
sollte die Betrachtung des Verlaufes iiber die Lagerdauer als Riickschluss iiber die
Auswirkung der Lagerungsform und -temperatur herangezogen werden. Der Verlauf der
Signalintensititen der verschiedenen Metabolite zeigte dabei im Wesentlichen einheitlich
sowohl fiir ganze als auch gemahlene oder extrahierte Niisse weder einen Abwartstrend noch
einen Aufwirtstrend, welche eine gerichtete Metabolit-Verdnderung rechtfertigen wiirde. Die
Werte fluktuierten in unterschiedlichem Mafle mit unterschiedlichem Verlauf iiber die
verschiedenen Zeitpunkte, sodass davon ausgegangen wird, dass es sich dabei um zufillige
Schwankungen um einen Mittelwert handeln muss. Generell wiesen die Extrakt-
Lagerungsproben dabei ein variableres Verhalten mit stirkeren Maxima/Minima auf. Da
jedoch auch die Standardabweichungen der jeweiligen Extrakt-Proben im Gegensatz zu allen
anderen Lagerungsformen grofer ausfielen, kann davon ausgegangen werden, dass die
starken Schwankungen auf eine grof3e Messunsicherheit zuriickzufiihren sind. Wodurch diese
letztendlich verursacht wurde, ldsst sich aus den Daten allerdings nicht mit Sicherheit
schlussfolgern. Da dieses Phidnomen jedoch nur bei den Extrakten derart ausgeprégt ist, liegt

die Ursache hochstwahrscheinlich nicht im analytischen Prozess.

Die Analysenergebnisse fithren somit zu dem Riickschluss, dass die Haselnussproben
unabhingig von Lagerungsform und -temperatur (-20 °C, -40 °C oder -80 °C) lagerstabil sind
und ohne weiteres auch nach langer Zeit fiir Metabolomics-basierte Analysen der geographi-
schen Herkunft mit den entwickelten Methoden genutzt werden konnen. Ebrahem (1992)
zeigte in seinen Untersuchungen zur Lagerstabilitit von diversen Haselnusssorten der
Erntejahre 1986-1988 bereits, dass die Gehalte an Fettsduren sowie a-Tocopherol und

Gesamt-Tocopherol bei der Lagerung iiber mehrere Monate nur geringfiigig abnehmen und
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schlussfolgerte daher, dass Haselniisse bereits ab einer Temperatur von < 5 °C fiir bis zu zwei
Jahre lagerstabil sind. Unter anderen sind vermutlich die schiitzenden polyphenolischen
Verbindungen der Cuticula fiir diese Langzeitstabilitit verantwortlich. Dariiber hinaus schiitzt
der hohe natiirliche Gehalt an Vitamin E (ca. 11,8 - 44,0 mg/100 g) die Lipide vor dem
Ranzigwerden (Lipid-Peroxidation). Die Stabilitdt konnte allerdings im Einzelfall durch
degradative Prozesse (z.B. einsetzender mikrobiologischen Verderb, mechanische Schiden

oder Schidlingsbefall) irgendwann {iberschritten werden.

Auch Haselnussproben mit unterschiedlicher Lagerdauer konnen somit ohne weiteres fiir eine
gemeinsame Analyse verwendet werden, da die als Markersubstanzen verwendeten Lipide
sehr stabil sind. Die erzielten Ergebnisse der Forschungsarbeit in Bezug auf die entwickelten
Metabolomics-Applikationen konnen daher als reprisentativ angesehen werden, obwohl die
verwendeten Haselnussproben von den Projektpartnern zu unterschiedlichen Zeitpunkten
geerntet, gelagert und versendet wurden. Die Schlussfolgerungen tiber die Stabilitit der
Markersubstanzen stehen dariiber hinaus im Einklang mit dem Resultat der Analyse der
gerOsteten Haselniisse, bei denen bereits eine Temperaturresistenz festgestellt wurde, wodurch
die geographische Herkunft selbst bei gerosteten Haselnilissen zuverldssig vorhergesagt

werden konnte (vgl. Abschnitt 5.4.2).
5.7  Schlussfolgerungen und zukiinftige Herausforderungen

Die Ergebnisse der vorliegenden Forschungsarbeit demonstrieren die hervorragende
Anwendbarkeit von LC-MS-basierten Metabolomics-Applikationen zur Bestimmung der
geographischen Herkunft von Haselniissen. Sie zeigen, dass mit den entwickelten Methoden
unbekannte Proben zuverldssig vorhergesagt werden konnen. Die SVM-C war dabei am
besten geeignet und erzielte eine 100 %ige Genauigkeit fiir die authentischen Proben und
konnte 90 % der nicht-authentischen Proben korrekt klassifizieren. Eine exakte Vorhersage
der prozentualen Linderanteile bei Mischproben erscheint anhand der derzeitigen Ergebnisse
jedoch nicht realisierbar. Durch die Regressionsmodelle konnen lediglich Abschitzungen
getroffen werden, wobei diese noch sehr fehleranfillig sind. Dariliber hinaus reicht die
Leistungsfihigkeit der Modelle nach derzeitigem Stand nicht aus, die regionale geographische
Herkunft der Haselnussproben hochaufgeldst vorherzusagen. Eine Unterscheidung innerhalb
eines Herkunftslandes nach Anbauregion ist somit nicht moglich. Durch eine Kombination
dieser Applikation mit anderen apparativen Methoden kdnnten diese Punkte moglicherweise

dennoch realisiert bzw. zumindest weiter verbessert werden. Als vielversprechender Ansatz
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kann in diesem Zusammenhang die Kombination aus Massenspektrometrie und NMR-
Spektroskopie gesehen werden. Durch das sogenannte Data-Fusion werden Informationsin-
halte kombiniert, welche mit einer einzigen Applikation alleine nicht abgebildet werden
konnen. Der Nachteil dieser Vorgehensweise ist jedoch die sehr arbeits-, rechen- und
zeitaufwendige Durchfiihrung, welche fiir Routineanalytik Anwendungen eher unpraktisch

1st.

Sowohl die Klassifizierungs- als auch Regressionsmodelle haben gemein, dass die
statistischen Modelle durch weitere Proben weiter verbessert werden miissen. Dariiber hinaus
sollten zusétzliche Herkunftslander implementiert werden, die die kommerzielle Marktsituati-
on widerspiegeln. Hierzu zdhlen derzeit insbesondere Aserbaidschan und die USA. Zwar

konnten fiir die vorliegende Forschungsarbeit einige

Aserbaidschan Proben dieser beiden Linder (inkl. Kanada)

5.5
akquiriert werden, allerdings reichte die Proben-

menge nicht fiir statistisch verwertbare Analysen aus

(siche Abschnitt 5.2.2 und 5.3.2). Die Betrachtung

4,5

der Analysenergebnisse dieser Proben im Vergleich

zu den restlichen authentischen Proben deutet

jedoch darauf hin, dass diese Lander wahrscheinlich

USA Kanada

ABCDEFGHIJKLMNOPGRS

=B,

A PC(18:2/18:2) H PE(18:1/18:1) N TG(2:0/18:2/18:2)
B PC{16:0/18:2) 1 DG(18:1/18:1) 0 TG(16:0/16:1/18:1)
C PC(18:1/18:2) ] DG(18:2/18:2) P TG(14:0/16:0/18:1)
D PC(16:0/18:3) K DG(16:0/18:1) Q TG(17:1/18:1/18:2)
E PC(18:2/0:0) L DG(16:0/16:1) R TG(18:2/18:2/18:3)
F  PE(18:2/18:2) M TG(2:0/18:1/18:2) 5  TG(15:0/16:0/18:1)
G PE(16:0/18:2)

Abbildung 5-28: Metabolit-Gehalte (Centered und Scaled) der authentischen Proben aus Aserbaidschan,
USA und Kanada der targeted LC-MS Messung; siche dazu im Vergleich die anderen Linder in
Abbildung 5-22, Abschnitt 5.3.2.
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relativ einfach in entsprechende Modelle integriert werden konnten, ohne die Vorhersageefti-
zienz deutlich zu verringern. Die Metabolit-Gehalte der jeweiligen Markersubstanzen bzw.
die daraus resultierenden ,,Mini-Fingerprints* weisen verhdltnisméBig grofle Unterschiede zu

den bestehenden Landern auf (siehe Abbildung 5-28).

Die statistischen Modelle in ihrer jetzigen Form stellen nur eine Momentaufnahme des
metabolischen Fingerabdrucks der Haselnussproben dar und miissen durch kontinuierliche
Messung von Haselnussproben weiterer Erntejahre stetig iiberarbeitet werden. Insbesondere
natiirliche klimatische Variationen, aber auch Anderungen in Anbau- und Erntepraktiken
sowie der kommerzielle Ausbau der Haselnussproduktion in groferen oder neuen Anbauge-
bieten und die Verwendung anderer Sorten stellen die Vorhersagemodelle vor eine dauerhafte
Herausforderung, sodass regelméfige Aktualisierungen notwendig sind. Als Beispiel seien an

dieser Stelle drei Extremfalle ndher beschrieben:

- seit einigen Jahren betreibt der weltweit grofite Haselnussverarbeiter Ferrero eine
aggressive Expansionspolitik und treibt die ErschlieBung weiterer kommerzieller An-
baugebiete gezielt voran. Unter anderem griindeten sie dafiir die Firmen AgriChile
(seit 1991), AgriSudafrica (seit 2009) und AgriAustralia (seit 2011), welche lokale
Farmer durch Beratungstitigkeiten unterstiitzen und Forschungsprojekte fordern.’? Die
Erntemenge ist seitdem stetig steigend, sodass mittel- oder langfristig mit einer Ver-
schiebung des globalen Haselnussmarktes zu rechnen ist.!® ?*6 Diese Linder konnten
dadurch stirker in den Vordergrund treten und bei entsprechend guter Qualitdt und
giinstigen Preisen andere traditionelle Produktionsldnder aus dem Markt verdrangen.
Daher sollten auch diese Lander mittel- oder langfristig in die entsprechenden Modelle
mit einbezogen werden. Aufgrund der im Verhéltnis zu den traditionellen Anbaulidn-
dern groflen geographischen Entfernung ist allerdings auch mit entsprechend ausge-
priagten Unterschieden zu rechnen, sodass eine gute Implementierbarkeit als
wahrscheinlich erscheint.

- 2014 traten in der Tiirkei erhebliche Ernteeinbriiche (ca. 35 %) auf, da ein ungewohn-
lich strenger Frost zusammen mit starken Hagelschauern Ende Mérz viele der emp-
findlichen Bliiten zerstorte und zuséitzlich eine anormale Trockenheit grof3e Teile des
Landes heimsuchte.>*” Neben den Auswirkungen auf die Haselnusspreise und Export-
mengen flihrten diese Phdanomene mit groBer Wahrscheinlichkeit auch zu einer Verén-
derung des Metaboloms der geernteten Haselnlisse im Vergleich zu anderen

Erntejahren.
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- seit einigen Jahren findet in den USA ein starker Wandel im Haselnussanbau aufgrund
der aggressiven Pilzkrankheit ,,Eastern Filbert Blight“ (verursacht durch
Anisogramma anomala) statt, welche regelméfig ganze Ernten vernichtet und nicht
effektiv bekdmpft werden kann.!” Daher existieren dort starke Forschungsbestrebun-
gen zur Selektion von resistenten Haselnusssorten oder -hybriden durch gezielte Ziich-
tungsversuche. Die bisherigen dort typischerweise kommerziell angebauten
Haselnussorten (v.a. Barcelona, Lewis, Ennis und Butler) werden daher mittelfristig
durch resistente Sorten ersetzt werden, um eine regelméfBige Ernte garantieren zu kon-

nen.248, 249

Das Ziel der geographischen Herkunftsbestimmung von Haselniissen durch Metabolomics-
Applikationen sollte daher im Sinne eines guten Qualititsmanagements ein kontinuierlicher
Verbesserungsprozess sein, welcher durch fortwidhrende Analysen mdglichst vieler
Haselnussproben und der anschlieBenden Zusammenfiihrung generierter Datensétze aus
diversen Laboratorien zu einer gemeinsamen, globalen Datenbank (z.B. MetaboLights**°)
filhren sollte. Das Prinzip des Data-Sharings stellt einen Grundsatz des Metabolomics-
Gedanken dar und ist zunehmend als Voraussetzung fiir die Nutzung eines vernetzten
Wissenspools als objektive Grundlage fiir leistungsfdhige Analysenergebnisse zu

verstehen.?> !> 2>2

Aufgrund der vielen Storfaktoren und der sich teilweise jahrlich neu ergebenden Herausforde-
rungen ist eine Vorhersage der geographsichen Herkunft mit 100 %iger Sicherheit nicht
realisierbar, sodass die juristische Standhaftigkeit der Analysenergebnisse nach derzeitigem
Stand fraglich bleibt. Vielmehr sollte bei auffilligen chemischen Analysen zur Untersuchung
der geographischen Herkunft die bislang durchgefiihrten und sehr zeitaufwindigen
Dokumentenpriifungen angeschlossen werden, um einen etwaigen Ausgangsverdacht zu
bestétigen. Insofern sollten die hier dargestellten Methoden eher als Screening-Methoden und
weniger als gerichtsfeste Einzelmethoden verstanden werden. Die Kombination aus
Analysenergebnis mit anschlieBender Dokumentenpriifung stellt dementsprechend nicht nur
eine sinnvolle Ergdnzung der bisherigen Beweislage dar, sondern zusitzlich eine Verringe-
rung des zeitlichen Aufwands, da die Dokumentenpriifung nur bei auffilligen Proben

durchgefiihrt wiirde.

Eine weitere Schlussfolgerung dieser Forschungsarbeit ist in Bezug auf die Bewertungskrite-

rien der Leistungsfdahigkeit von multivariaten statistischen Vorhersagemodellen zu treffen.
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Wihrend derartige Modelle {iiblicherweise ausschlieBlich per Kreuzvalidierung beurteilt
werden und bei einer entsprechend guten Validierungsgenauigkeit davon ausgegangen wird,
dass es sich um ein leistungsfdhiges und robustes Vorhersagemodell handeln muss, bleibt die
tatsdchliche Anwendbarkeit fraglich. Die Ergebnisse der non-targeted und targeted
Messungen demonstrieren diesbeziiglich, dass diese Vorgehensweise allein nicht ausreichend
ist (insbesondere bei den Regressionsmodellen, bei denen das SVM-R als vermeintlich bestes
Modell geméll Kalibrierungs- und Validierungsergebnis die schlechteste Vorhersageleistung
fiir reale Mischproben aufwies). Zum einen héngt das Validierungsergebnis mallgeblich von
der Anzahl der verwendeten Segmente ab und néhert sich mit steigender Segmentzahl einem
modellspezifischem Maximum an (siche Abbildung 5-25, Abschnitt 5.4.2), wobei grofB3e
Segmente (= kleine Segmentanzahl) aussagekriftiger fiir die Robustheit eines Modells sind
(vgl. Abschnitt 3.4.2). Da die Anzahl allerdings prinzipiell in Abhingigkeit der Menge der
zugrundeliegenden Proben individuell gewéhlt werden kann bzw. muss, ist es moglich die
Validierungsgenauigkeit durch Erhohung der Segmentanzahl gezielt zu verbessern. Ein
sinnvoller Vergleich unterschiedlicher Modelle und/oder Studien auf Basis der Validierungs-
genauigkeit ist daher nur begrenzt mdglich. Zum anderen zeigen die Resultate der vorliegen-
den Forschungsarbeit, dass die Vorhersageleistung fiir unbekannte, nicht zur Modellerstellung
verwendete (nicht-authentische) Proben von der Validierungsgenauigkeit teilweise erheblich
abwich, sowohl bei den non-targeted als auch targeted Messungen. Daher ist es fraglich, ob
die Begutachtung der Validierungsgenauigkeit allein ausreichend ist, um die Effizienz eines

Vorhersagemodells zu beurteilen.

Eine alternative Vorgehensweise ist die Teilung der authentischen Proben vor der statistischen
Analyse in einen Training-Datensatz und einen Test-Datensatz, wobei die Training-Daten
ausschlieBlich zur Modellerstellung genutzt werden (inkl. Validierung). Die Test-Daten
dienen im Anschluss als ,junbekannte* Proben zur Uberpriifung der Vorhersageleistung.
Dadurch, dass ausschliefSlich authentischen Proben verwendet werden, resultiert aber
gleichzeitig auch der wesentliche Nachteil dieser Vorgehensweise, welcher wahrscheinlich
auch fiir die Unterschiede zwischen Validierungsgenauigkeit und Vorhersagegenauigkeit bei
der herkdmmlichen Vorgehensweise verantwortlich ist. Authentische Proben spiegeln nicht
zwangsldufig marktreale Bedingungen wider, wie sie ggfs. bei handelsiiblichen (nicht-
authentischen) Realproben anzutreffen sind. Dies kann bspw. Ernte- und Nacherntepraktiken
sowie Lagerungs- und Transportbedingungen betreffen. Aus diesem Grund besteht die

Moglichkeit, dass der Test-Datensatz eine zu hohe Vorhersagegenauigkeit vortduscht, welche
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bei tatsdchlich unbekannten (nicht-authentischen) Proben nicht erreicht werden kann. Dabei
ist selbstverstindlich stets zu berilicksichtigen, dass bei nicht-authentischen Proben ein
Restrisiko der Falschdeklaration besteht, wodurch falsche Klassifizierungen erkldrt werden
konnten. Khakimov et al. (2015) berechneten die Falschklassifizierungs-Fehler anhand eines
PLS-DA Klassifizierungsmodells bei unterschiedlichen Validierungspraktiken und
demonstrierten dadurch ebenfalls, dass die Verwendung eines unabhingigen Test-Datensatzes
(£ nicht-authentischen Proben) die Effizienz des Modells am realistischen beschreiben kann,

wihrend bspw. die Kreuzvalidierung liberoptimistische Ergebnisse vortduscht.

Daher ist eine Kombination aus Kreuzvalidierung und Vorhersage nicht-authentischer Proben
fiir die Bewertung eines Vorhersagemodells anzuraten, da dies mehrere Faktoren gleichzeitig
beriicksichtigt und dadurch bessere Riickschliisse erlaubt. Die alleinige Anwendung der

Kreuzvalidierung hingegen ist als unzureichend anzusehen.®*

Dariiber hinaus zeigen die erhaltenen Resultate eindeutig, dass die Wahl der chemometrischen
Methode das Ergebnis der statistischen Auswertung malBgeblich beeinflusst und dass die
Nutzung einer einzigen, favorisierten Methode nicht zielfithrend ist. Vielmehr sollten in der
Praxis unterschiedliche Ansétze getestet und die letztendlich zu verwendende Methode
sorgfiltig ausgewdhlt werden um zu garantieren, dass das entsprechende Modell ideal zu der
vorliegenden Fragestellung passt und die beste Vorhersageleistung ermdglicht.!® Im
vorliegenden Fall war bspw. die Kombination aus SVM-C und SIMCA fiir die Klassifikation
in der non-targeted Applikation am besten geeignet, wihrend die SVM-C ohne SIMCA bei
der Klassifikation sowie die PLS-R bei der Regression der targeted Applikation zu den besten
Ergebnissen fiihrten. Gleichzeitig miissen auch die jeweiligen optimalen Modellparameter
individuell gewédhlt werden, um die zugrundeliegenden Datenstruktur bestmdglich
widergeben zu konnen. (z.B. linearer Kernel Typ bei SVM-C fiir non-targeted und
polynomialer Kernel Typ bei SVM-C fiir targeted) AuBlerdem sollten die Modellparameter
nach dem Hinzufiligen weiterer Daten (z.B. zusétzlicher Lander oder weiterer Erntejahre) stets

erneut iiberpriift werden.
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6 Material und Methoden

Eine tabellarische Auflistung aller im Rahmen der Arbeit verwendeten Chemikalien (Tabelle
8-1 und Tabelle 8-2), Losungen und Puffer (Tabelle 8-3), Arbeitsgerite und Software (Tabelle
8-4) sowie Verbrauchsmaterialien (Tabelle 8-5) befindet sich im Anhang Abschnitt 8.1.

6.1 Proben

6.1.1 Probenmaterial

Es wurden insgesamt 266 Proben von rohen Haselniissen aus neun verschiedenen Lindern
akquiriert, von denen 207 als authentisch einzustufen waren und 59 (davon flinf gerdstete) als
nicht-authentisch (siehe Tabelle 6-1). Die Haselniisse stammten aus den jeweils wirtschaftlich
relevanten Hauptanbaugebieten (vgl. Abbildung 3-2, Abschnitt 3.1). Eine detaillierte
Auflistung aller Proben inklusive Probenbezeichnung, Metadaten und Lieferanten ist in
Abschnitt 8.2 Tabelle 8-15 fiir die authentischen bzw. Tabelle 8-16 fiir die nicht-
authentischen Haselniisse dargestellt. Authentisch bedeutete in diesem Zusammenhang, dass
die geographische Herkunft der Probe zweifelsfrei durch Projektpartner garantiert werden
konnte oder die Haselniisse direkt von Bauern bezogen wurden, wihrend es sich bei den
nicht-authentischen Proben iiberwiegend um Handelsware fiir die StiBwarenindustrie oder aus
dem Einzelhandel handelte, bei denen die deklarierte Herkunft nicht eindeutig nachverfolgt
werden konnte. Die Proben umfassten entweder ca. 1000 g (mind. 200 g) rohe Haselnussker-
ne mit Haut (Testa) oder 1500 g (mind. 600 g) Haselniisse mit Schale. Die Ernte- sowie
Nacherntebehandlung (Trocknen, Sortieren,

Tabelle 6-1: Anzahl der authentischen und

ggfs. Knacken, Verpacken) wurden von den nicht-authentischen = Haselnussproben pro
’ Herkunftsland.

Projektpartnern unter marktrealen Bedingungen

durchgefiihrt. Die authentischen Proben wurden _
danach unverziiglich unter handelsiiblichen

Aserbaidschan 2 1 1 1
Lagerungsbedingungen versendet, wihrend fiir Deutschland 24 11 - -
. . . . Frankreich 60 55 -
die nicht-authentischen Proben keine :

Georgien 8 2 3 3
Informationen iiber die Zwischenlagerungszeit Italien 8 14 2 8
. v - Kanad: 1 - - -

vorlagen. Die Proben wurden unverziiglich nach e
Spanien 3 3 1 -
Erhalt eingefroren und bei -40°C bis zur Tiirkei 4 10 12 25
. . USA - 1 1 -
Weiterverarbeitung gelagert. —— - - ] -

“nur zur Methodenentwicklung verwendet
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6.1.2 Probenaufarbeitung

In-Shell Haselniisse wurden zunéchst mit Hilfe einer mechanischen Handknackmaschine von
der Schale befreit. Nach Schockgefrieren der Haselnusskerne mittels Fliissigstickstoff
(-196 °C) wurden max. 500 g zusammen mit Trockeneisgranulat (-78 °C) im Verhiltnis 1:1
mit einer Messermiihle fiir 20 s bei 1000 rpm und anschlieBend 4x 30 s bei 4000 rpm mit
jeweils 5 s Pause zur Homogenisierung gemahlen. Bei groBBeren Probenmengen wurden die
einzelnen Homogenisate vereinigt und griindlich durchmischt. 100 g des Mahlguts wurden
unter Lichtausschluss bei 0,1 mbar fir 24 h+ 1 h gefriergetrocknet. Die Lagerung der
Lyophilisate erfolgte anschlieBend bei -20 °C.

6.1.3 Extraktion
6.1.3.1 Initialmethode zur Methodenoptimierung

50 mg + 0,5 mg Probenlyophilisat wurden in ein eisgekiihltes 2-mL-Reaktionsgefdl3
eingewogen und mit zwei Stahlkugeln, 1000 pL vorgekiihlter Extraktionslosung (4 °C) aus
Chloroform/Isopropanol (1/2, v/v) versetzt und 3x fiir 5 min bei 30 Hz mit 5 min Inkubations-
zeit zwischen den Mahlvorgingen in einer Kugelmiihle (TissueLyser) homogenisiert. Die
Suspension wurde anschliefend bei 4 °C fiir 30 min bei 16.000 g zentrifugiert und der
Uberstand in ein eisgekiihltes Braunglasvial iiberfiihrt, fest verschlossen und bis zur Analyse
bei -20 °C gelagert. Im weiteren Verlauf der Methodenentwicklung wurden einige der
Extrakte nach der Zentrifugation mittels Spritzenvorsatzfilter (Rotilabo PTFE; Porengrof3e
0,45 um) membranfiltriert.

6.1.3.2 Extraktion der unpolaren Metabolite fiir die non-targeted Analyse

50 mg+ 0,5 mg Probenlyophilisat wurden in ein eisgekiihltes 2-mL-Reaktionsgefal3
eingewogen und mit zwei Stahlkugeln, 1000 pL vorgekiihlter Extraktionslosung (4 °C) aus
Chloroform/Isopropanol (1/2, v/v) + 0,01 % BHT versetzt und fiir 3 min bei 3 m/s in einer
Kugelmiihle (BeadRuptor 24) homogenisiert. Die Suspension wurde anschlieBend bei 4 °C
fiir 10 min bei 16.000 g zentrifugiert und der Uberstand nach Membranfiltration mittels
Spritzenvorsatzfilter (Rotilabo PTFE; Porengrofle 0,45 um) in ein eisgekiihltes Braunglasvial
iberfiihrt, fest verschlossen und bis zur Analyse bei -20 °C gelagert.
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6.1.3.3 Extraktion der unpolaren Metabolite fiir die targeted Analyse

Die Extraktion erfolgte analog zur Extraktion der unpolaren Metabolite fiir die non-targeted
Analyse (vgl. Abschnitt 6.1.3.2) mit der Anderung, dass 990 pL des Extraktionsmittels sowie
10 uL des internen Standard Mix (IS) (sieche Abschnitt 6.2.3.2) aus fiinf stabilisotopenmar-
kierten Substanzen [PC(15:0/18:1(d7)), PE(15:0/18:1(d7)), PC(18:1(d7)/0:0),
DG(15:0/18:1(d7)) und TG(15:0/18:1(d7)/15:0)] zur Extraktion verwendet wurden.

6.1.3.4 Extraktion der polaren Metabolite fiir die non-targeted Analyse

50 mg+ 0,5 mg Probenlyophilisat wurden in ein eisgekiihltes 2-mL-Reaktionsgefal3
eingewogen und mit zwei Stahlkugeln und zunichst mit 667 pL vorgekiihltem Methanol
(4 °C) zur Proteinprézipitation versetzt und fiir 1 min bei 3 m/s in einer Kugelmiihle
(BeadRuptor 24) homogenisiert. AnschlieBend wurden 333 pL vorgekiihltes Wasser (4 °C)
hinzugegeben und fiir weitere 2 min bei 3 m/s homogenisiert. Die Suspension wurde
anschlieBend bei 4 °C fiir 10 min bei 16.000 g zentrifugiert und der klare Uberstand in ein
eisgekiihltes Braunglasvial tberfiihrt, fest verschlossen und bis zur Analyse bei -20 °C

gelagert.
6.1.3.5 Qualitatskontrolle

Zur Uberpriifung der Stabilitit des massenspektrometrischen Systems im Laufe der
Messungen wurde aus den nach Abschnitt 6.1.3.2, 6.1.3.3 und 6.1.3.4 extrahierten Proben
jeweils eine QC-Probe erstellt (QC-targeted, QC-NTNP bzw. QC-NTP). Dafiir wurden
gleiche Teile der Extrakte zufillig ausgewdhlter Proben DE005, DE016, FR009, FR046,
GEO002, GE005, IT001, IT006, TROO1 und TROO2 als reprisentative Mischung vereint (QC-
NTNP, QC-NTP bzw. QC-targeted).

6.2 Stammlosungen und Multistandards
6.2.1 Markersubstanzen

Tabelle 6-2 zeigt die 20 Markersubstanzen, deren Identitdt durch eine geeignete Strukturauf-
klarung (vgl. Abschnitt 6.3.7) ermittelt wurde. 10 der Markersubstanzen konnten als
kommerziell erhidltliche Referenzstandards erworben werden (siehe Tabelle 8-2, Abschnitt

8.1).
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Tabelle 6-2: Markersubstanzen fiir die Bestimmung der geographischen Herkunft.

DG(16:0/16:1) C35HeeOs 566,4910

Diacylglycerole DG(16:0/18: 1): C37H700s 594,5223
DG(18:2/18:2) C39HesOs 616,5067

DG(18:1/18:1)" C39H720s 620,5380

Lysophosphatidylcholine PC(18:2/0:0)" CasHs0NO-P 519,3325
PC(16:0/18:3) C42H7sNOsP 755,5465

. . PC(16:0/18:2)" C42HsoNOsP 757,5622
Phosphatidylcholine PC(18:2/18:2)" C.sHsoNOsP 781,5622
PC(18:1/18:2) C44Hs2NOsP 783,5778

PE(16:0/18:2)° C39oH74NOsP 715,5152

Phosphatidylethanolamine PE(18:2/18:2)" C41H74NOgP 739,5152
PE(18:1/18:1)" Cs1H7sNOsP 743,5465

Tocopherole y-Tocopherol” C28H1s02 416,3654
TG(2:0/18:2/18:2) C41H7006 658,5172

TG(2:0/18:1/18:2) C41H7206 660,5329

TG(14:0/16:0/18:1) Cs1Ho60s 804,7207

Triacylglycerole TG(15:0/16:0/18:1) Cs2HogOs 818,7363
TG(16:0/16:1/18:1) Cs3HosOs 830,7363

TG(17:1/18:1/18:2) Cs6H10006 868,7520

TG(18:2/18:2/18:3) Cs7Ho6Os 876,7207

*Referenzstandard vorhanden
6.2.2 Stammlosungen

Von den 10 Referenzstandards sowie ergidnzend von zwei kommerziell erhiltlichen
Triacylglycerolen (TG(16:0/18:1/18:1) und TG(16:0/18:1/18:2)) wurden Stammldsungen zu
je ca. 10 mM durch Losen oder Verdiinnen mit Chloroform und/oder Methanol erstellt.
Zusatzlich wurden sechs stabilisotopenmarkierte, deuterierte Standardsubstanzen als interne
Standards verwendet (a-Tocopherol-D6, PC(18:1d7/0:0), DG(15:0/18:1d7), PE(15:0/18:1d7),
PC(15:0/18:1d7), TG(15:0/18:1d7/15:0)), deren voreingestellte Konzentration je 1 mg/mL
(0,5 mg/mL a-Tocopherol-D6), gelost in Chloroform betrug. Jeder dieser internen Standards

reprasentiert dabei eine der sechs Stoffklassen der Markersubstanzen.

6.2.3 Multistandards

6.2.3.1 Methodenentwicklung und -validierung

Fir die Grundkalibrierung der Methodenvalidierung wurden 25 Multistandards durch
Mischen unterschiedlicher Volumina der Stammldsungen (vgl. Abschnitt 6.2.2) mit Methanol

verschiedene Konzentrationen im Konzentrationsbereich von 0,02 - 1000 uM erstellt. Die
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daraus resultierenden Konzentrationen der Standardlosungen sind in Tabelle 6-3 dargestellt.
Fir die Matrixkalibrierung wurde ebenfalls 25 Multistandards derselben Konzentrationen
erstellt, in diesem Fall durch Mischen unterschiedlicher Volumina der Stammldsungen (vgl.
Abschnitt 6.2.2) mit Methanol und einem definierten Volumen Haselnussmatrix (QC-
targeted, siche Abschnitt 6.1.3.5), sodass der resultierende Multistandard 50 % Matrix
beinhaltete. Der Multistandard der Grundkalibrierung Val20 (je ca. 100 uM) wurde zusétzlich

im Rahmen der Methodenentwicklung verwendet.

Tabelle 6-3: Konzentration der Metabolite in den Multistandards der Methodenvalidierung in pM. (aus
Klockmann 2017)

Vall 0,0168 0,0230 0,0194  0,0192  0,0200 0,0200 0,0215 0,0199 0,0200 0,0150
Val2 0,0336 0,0460 0,0389  0,0385  0,0400 0,0400 0,0430 0,0398 0,0400 0,0300
Val3 0,0504 0,0691 0,0583  0,0577  0,0600 0,0599 0,0645 0,0597 0,0600 0,0450
Val4 0,0672 0,0921 0,0778  0,0770  0,0799 0,0799 0,0859 0,0796 0,0800 0,0600
Val5 0,0840 0,115 0,0972  0,0962 0,100 0,100 0,107 0,0995 0,100 0,0750
Val6 0,168 0,230 0,194 0,192 0,200 0,200 0,215 0,199 0,200 0,150
Val7 0,336 0,460 0,389 0,385 0,400 0,400 0,430 0,398 0,400 0,300
Val8 0,504 0,691 0,583 0,577 0,600 0,599 0,645 0,597 0,600 0,450
Val9 0,672 0,921 0,778 0,770 0,799 0,799 0,859 0,796 0,800 0,600

Vall0 0,840 1,15 0,972 0,962 1,00 1,00 1,07 0,995 1,00 0,750
Valll 1,68 2,30 1,95 1,92 2,00 2,00 2,15 1,99 2,00 1,50
Vall2 3,36 4,60 3,89 3,85 4,00 4,00 4,30 3,98 4,00 3,00
Vall3 5,04 6,91 5,84 5,77 6,00 5,99 6,45 5,97 6,00 4,50
Vall4 6,72 9,21 7,78 7,70 7,99 7,99 8,60 7,96 8,00 6,00
Vall5 8,40 11,5 9,72 9,62 10,0 9,99 10,7 9,95 10,0 7,50
Vall6 16,8 23,0 19,4 19,2 20,0 20,0 21,5 19,9 20,0 15,0
Vall7 33,6 46,0 38,9 38,5 40,0 40,0 43,0 39,8 40,0 30,0
Vall8 50,4 69,1 58,3 57,7 60,0 59,9 64,5 59,7 60,0 45,0
Vall9 67,2 92,1 77,8 77,0 79,9 79,9 85,9 79,6 80,0 60,0
Val20 84,0 115 97,2 96,2 99,9 99,9 107 99,5 100 75,0
Val2l - 230 211 - - - - - - -
Val22 - 461 406 - - - - - - -
Val23 - 691 648 - - - - - - -
Val24 - 921 843 - - - - - - -
Val25 - 1150 1090 - - - - - - -

Tabelle 6-3 (Fortsetzung): Konzentration der Metabolite in den Multistandards der Methodenvalidierung
in pM. (aus Klockmann 2017)

Vall 0,0237 0,0166 0,0180 0,0213 0,0157 0,0201 0,0212
Val2 0,0474 0,0332 0,0360 0,0426 0,0315 0,0401 0,0424
Val3 0,0710 0,0499 0,0540 0,0639 0,0472 0,0602 0,0636
Val4 0,0947 0,0665 0,0720 0,0852 0,0630 0,0802 0,0848
Val5 0,118 0,0831 0,0900 0,106 0,0787 0,100 0,106
Val6 0,237 0,166 0,180 0,213 0,157 0,201 0,212
Val7 0,474 0,332 0,360 0,426 0,315 0,401 0,424
Val8 0,710 0,499 0,540 0,639 0,472 0,602 0,636
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Val9 0,947 0,665 0,720 0,852 0,630 0,802 0,848
Vall0 1,18 0,831 0,900 1,07 0,787 1,00 1,06
Valll 2,37 1,66 1,80 2,13 1,58 2,01 2,12
Vall2 4,74 3,33 3,60 4,26 3,15 4,01 4,24
Vall3 7,10 4,99 5,40 6,39 4,73 6,02 6,36
Vall4 9,47 6,65 7,20 8,52 6,30 8,03 8,48
Vall5 11,8 8,31 9,00 10,6 7,88 10,0 10,6
Vall6 23,7 16,6 18,0 21,3 15,8 20,1 21,2
Vall7 474 33,2 36,0 42,6 31,5 40,1 424
Vall8 71,0 49,9 54,0 63,9 473 60,2 63,6
Vall9 94,7 66,5 72,0 85,2 63,0 80,2 84,8
Val20 118 83,1 90,0 106 78,7 100 106
Val21 - - - - - 201 212
Val22 - - - - - 401 425
Val23 - - - - - 602 636
Val24 - - - - - 802 848
Val25 - - - - - 1000 1060

6.2.3.2 Interner Standard Mix

. . Tabelle 6-4: Konzentration der deuterierten
Der interne Standard Mix (IS) wurde durch Standards im internen Standard Mix.

Mischen unterschiedlicher Volumina der sechs _
Stammldsungen der stabilisotopenmarkierten

, , DG(15:0/18:1d7) 1,70

Substanzen (vgl. Abschnitt 6.2.2) mit Methanol PC(18:1d7/0:0) 1.89
erstellt. Die daraus resultierenden Konzentratio- PC(15:0/18:1d7) 1,33
nen im IS sind in Tabelle 6-4 dargestellt. PE(15:0/18:1d7) 1,44
a-Tocopherol-D6 1,38

TG(15:0/18:1d7/15:0) 1,26

6.2.3.3 Extrakt-Verdiinnungsreihe

Zur Abschitzung des linearen Arbeitsbereiches der Markersubstanzen, fiir die keine
Standardsubstanzen erhéltlich waren, und zur Bestimmung der benétigten Verdiinnung des
Extraktes zur Messung im linearen Arbeitsbereich der validierten Markersubstanzen wurde
eine Verdiinnungsreihe eines reprasentativen Extraktes (QC-targeted; siche Abschnitt 6.1.3.5)
erstellt. Dieser wurde mit Methanol mit den folgenden Verdiinnungsfaktoren verdiinnt: 1,18;
1,43; 1,82; 2,50; 4,00; 10,00; 11,76; 14,29; 18,18; 25,00; 40,00; 100,00; 117,65; 142,86;
181,82; 250,00; 400,00; 1000,00.
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6.2.4 Blindwert

Als Blindwertproben wurde jeweils das frisch angesetzte Extraktionsmittel fiir die
entsprechende LC-MS-Methode verwendet. Fiir NTNP-pos/NTNP-neg sowie fiir targeted:
Chloroform/Isopropanol (1/2, v/v) + 0,01 % BHT und fir NTP-pos/NTP-neg: Was-
ser/Methanol (1/2, v/v).

6.3 Non-Targeted LC-MS (UPLC-ESI-QTOF-MS)

6.3.1 LC-MS Methoden fiir die Messung der unpolaren Metabolite (NTNP-pos
und NTNP-neg)

Die apparative Analytik der nach Abschnitt 6.1.3.2 erstellten unpolaren Extrakte erfolgte auf
einer Dionex UltiMate 3000 UPLC, welche mit einem maXis 3G ESI-QTOF Massenspektro-
meter gekoppelt war. Die Analyse erfolgte sowohl im positiven lonenmodus (NTNP-pos) als
auch im negativen Ionenmodus (NTNP-neg). Nachfolgend sind die Methodenparameter
(siche Tabelle 6-5) der beiden Methoden zusammenfassend dargestellt.

Tabelle 6-5: Methodenparameter fiir die non-targeted LC-MS Methoden fiir unpolare Metabolite.
(NTNP-pos und NTNP-neg)

(o)

o
@

Temperatur

InI'ektionsvolumen 1 IiL
Siule Thermo Fischer, Accucore RP-MS, 150 x 2,1 mm, 2,6 pm
Sﬁulenofentemieratur 30 °C
Dauer 25 min
Flussrate 350 uL/min
Eluent A H,O + 10 mM AF (pH 3,5)
Eluent B CHCI/TPA (1/2, v/v) + 10 mM AF (pH 3,5)
Zeit % Eluent A % Eluent B
0 35 65
2 35 65
. 5 25 75
Gradient 15 0 100
21 0 100
22 35 65
25 35 65
~~ Massenspektrometer
Ionisationsmethode ESI
Ionisationsmodus positiv oder negativ
Massenbereich 60 — 1000 Da
Spectra Rate 1 Hz
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Hexakis(2,2-
Lockmasse: .
Kalibration _ dlﬂuor'oethoxy)'phosphazen
Kalibrierlosung: Natriumformiat-Cluster
Calibration Mode Enhanced Quadratic
Segment 1: 24 min, divert valve to source
Segmente Segment 2 (Kalibrierung): 0,5 min, divert valve to waste
Segment 3: 0,5 min, divert valve to source
End Plate Offset: +/-500 V
Capillary: 4500 V
Ionenquelle Nebulizer Gas: 4 bar
Drying Gas: 9 L/min
Drying Temperature: 200 °C
Funnel 1 RF: 300 Vpp
Transfer isCID Energy: 0eV
Multipole RF: 250 Vpp
Ton Energy: 4eV
Quadrupol Low Mass: 60 m/z
Collision Energy: 10 eV
.. Collision RF: 300 Vpp
Ul e et Transfer Time: 60 us
Pre Puls Storage: 5 us
nur bei Aufnahme von Scan Mode: MS/MS
MS/MS-Spektren Collision Energy: 40 eV

6.3.2 LC-MS Methoden fiir die Messung der polaren Metabolite (NTP-pos und
NTP-neg)

Die apparative Analytik der nach Abschnitt 6.1.3.3 erstellten polaren Extrakte erfolgte auf
einer Dionex UltiMate 3000 UPLC, welche mit einem maXis 3G ESI-QTOF Massenspektro-
meter gekoppelt war. Die Analyse erfolgte sowohl im positiven Ionenmodus (NTP-pos) als
auch im negativen lonenmodus (NTP-neg). Nachfolgend sind die optimierten Methodenpa-
rameter (siehe Tabelle 6-6) der beiden Methoden zusammenfassend dargestellt. Im Zuge der
Methodenoptimierung wurden folgende Parameter variiert: Eluent B, Gradient, Fliege-

schwindigkeit und Sdulenofentemperatur (vgl. Tabelle 5-5, Abschnitt 5.1.1.2.1).
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Tabelle 6-6: Methodenparameter fiir die non-targeted LC-MS Methoden fiir polare Metabolite. (NTP-
pos und NTP-neg)

Temperatur 4 °C
Injektionsvolumen 4 uL

Séule Cogent, Diamond Hydride, 150 x 2,1 mm, 2,2 um
Sﬁulenofentemieratur 30 °C
Dauer 20 min
Flussrate 400 pL/min
Eluent A H,O + 5 mM AF (pH 3,5)
Eluent B ACN/IPA (10/1, v/v) + 5 mM AF (pH 3,5)
Zeit % Eluent A % Eluent B
0 0 100
2 0 100
5 15 85
7 15 85
Gradient 9 50 50
10,5 50 50
11,5 100 0
15 100 0
16 0 100
20 0 100
_  Massenspektrometer
Ionisationsmethode ESI
Ionisationsmodus positiv oder negativ
Massenbereich 60 — 1000 Da
Spectra Rate 1 Hz
i Hexakis(2,2-
Lockmasse: .
Kalibration _ dlﬂuor'oethoxy).phosphazen
Kalibrierldsung: Natriumformiat-Cluster
Calibration Mode HPC
Segment 1: 19 min, divert valve to source
Segmente Segment 2 (Kalibration): 0,5 min, divert valve to waste
Segment 3: 0,5 min, divert valve to source
End Plate Offset: +/-500 V
Capillary: 4500 V
Ionenquelle Nebulizer Gas: 4 bar
Drying Gas: 9 L/min
Drying Temperature: 200 °C
Funnel 1 RF: 275 Vpp
Transfer isCID Energy: 0eV
Multipole RF: 250 Vpp
lon Energy: 4eV
Quadrupol Low Mass: 60 m/z
Collision Energy: 10 eV
. Collision RF: 300V
CuliBi et Transfer Time: 70 uls)p
Pre Puls Storage: 8 us
nur bei Aufnahme von Scan Mode: MS/MS
MS/MS-Spektren Collision Energy: 40 eV
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6.3.3 Kalibration

Zusétzlich zur Kalibrierung vor jedem Batch mittels Natriumformiat-Cluster erfolgte in jeder
einzelnen Messung die Injektion von 20 pL des Clusters im Segment 2 {iber eine ventilge-
steuerte Injektionsschleife (Zufuhr tiber Spritzenpumpe mit einer Flussrate von 0,1 mL/h) zur
Re-Kalibrierung der Datensétze nach der Akquisistion. Neben dieser internen Kalibrierung
iiber den gesamten Massenbereich erfolgte die Kalibrierung des Datensatzes mittels
Lockmassen-Kalibration iiber die gesamte chromatographische Dauer durch kontinuierliche
Evaporation einer (Hexakis(2,2-difluoroethoxy)phosphazen)-Losung, welches auf einem
Tragermaterial in der lonenquelle aufgebracht wurde. Die Kalibrierung der Datensdtze wurde
mit Hilfe der Software DataAnalysis 4.1 vorgenommen. Die Parameter der verschiedenen

Kalibrationen sind in Tabelle 6-7 tabellarisch aufgefiihrt.

Tabelle 6-7: Parameter der Kalibration der non-targeted Messungen.

Lockmassen-Kalibration

Signal 622,0290 m/z 566,0020 m/z

Search Range 0,05 m/z 0,05 m/z

Intensity Threshold 1000 1000
Kalibration vor jedem Batch und interne Kalibration
Calibration List Na Formate (pos) Na Formate (neg)
Calibration NTNP Enhanced Quadratic Enhanced Quadratic

Mode NTP HPC HPC

Search Range 0,05 m/z 0,05 m/z
Intensity Threshold 1000 1000

6.3.4 Auswertung

Die Auswertung der Datensdtze erfolgte mittels DataAnalysis 4.1, ProfileAnalysis 2.1
und/oder QuantAnalysis 2.1. Die zur Feature Detection verwendeten Parameter sind in

Tabelle 6-8 dargestellt.
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Tabelle 6-8: Feature Detection Parameter der Methoden NTNP-pos/NTNP-neg und NTP-pos/NTP-neg.

. Find Molecular Find Molecular  Find Molecular Find Molecular
Algorithmus
Features Features Features Features
S/N Threshold 5 4 2 4
Correlation Coefficient
Threshold 0.7 0,6 0.7 0,6
Minimum Compound
Length 8 8 6 8
Smoothing Width 3 3 3 3
Additional Smoothing ja ja ja ja
M+H, M+NHa, M+H, M+NHa,
M+Na, M+K, M+Na, M+K,
.. M-H,O+H, M-H,O+H, M-
Positive Adducts M-CO+1, - CO»+H, M- -
M-NH;+H, M- NH;+H, M-
CH;OH+H CH;OH+H
M-H, M-H,O-H, M-H, M-H,O-H,
M+Na—H2, M+Na—H2,
Negative Adducts - M+K-H,, M+Cl, - M+K-H,, M+Cl,
M-+HCOOH-H, M-+HCOOH-H,
M+CH;COOH-H M+CH3;COOH-H
Proteomics, CHNO ja ja ja ja
Backgroutril(()inSubstrac- Spectral Spectral Spectral Spectral
ChromatogrammRange 1,1;24,0;0;0 1,1;21,0; 0; 0 1,3;15,0; 0; 0 1,3;15,0; 0; 0

Auf Basis der detektierten Features in den Datensidtzen eines

Batchs wurde mittels

ProfileAnalysis 2.1 ein Bucket-Table erstellt, welcher alle Features mit identischer

Ionenmasse und Retentionszeit, die in einem bestimmten Anteil des Batches enthalten sind,

mit der jeweiligen Signalintensitdt zusammenfasst. Die dafiir verwendeten Parameter sind in

Tabelle 6-9 zusammengefasst.

Tabelle 6-9: Parameter der Bucket-Table Erstellung.

Use Time Alignment

ja

Retention Time Range

Dauer des jeweiligen chromatographischen Laufs

Mass Range

60 — 1000 m/z

Exclusion Ranges

621,9 — 622,1 (positiv);
555,9 — 556,1 (negativ); 665,9 — 666,1 (negativ)

ATime (Advanced bucketing) 0,3 min
AMass (Advanced bucketing) 5 ppm
Get Parameters From Time Alignment nein
Split Buckets With Multiple Compounds ja

Normalization Sum of bucket values in analysis
Value Count Of Bucket >90 %
Value Coun.t Qf Group Attribute >509%
Within Bucket
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Allow Empty Group Attributes ja
Missing Value Substitution Average bucket value of group attribute
Bucket Value Transformation None

6.3.5 Probenmessungen

Die nach Abschnitt 6.1.3.2 bzw. 6.1.3.4 hergestellten unverdiinnten Extrakte der Haselnuss-
proben der Erntejahre 2014 und 2015 wurden je nach Fragestellung mit einer der vier LC-MS
Methoden (sieche Abschnitt 6.3.1 bzw. 6.3.2) jeweils in Einfachbestimmung analysiert. Die
Akquisition erfolgte jeweils in randomisierter Reihenfolge unter wiederholter Messung eines
entsprechenden QCs (siehe Abschnitt 6.1.3.5) und eines Blindwertes (bestehend aus dem
jeweiligen purem Extraktionsmittel der verwendeten Methode) nach jeder 10. Injektion und

initialer Messung von 5 QCs.

6.3.6 Software-basierte Identifizierung von Markersubstanzen zur geographi-

schen Herkunftsbestimmung

Zur Bestimmung von potentiellen Markersubstanzen wurden sowohl ANOVA-Tests zum
Vergleich von mehr als einem Mittelwert als auch T-Test zum Vergleich zweier Mittelwerte
fiir jede mogliche Lidnderpaarkombination mit ProfileAnalysis 2.1 durchgefiihrt und die
entsprechenden p-values berechnet. Dariiber hinaus wurden die Variationskoeffizienten fiir

jeden Metaboliten berechnet.

Vor der Durchfiihrung der T-Tests wurde jeweils mit The Unscrambler X auf Normalvertei-

lung nach DAVID (a = 0,05) getestet bzw. mittels F-Test auf Varianzenhomogenitét (a = 0,01).
6.3.7 Strukturaufkliarung relevanter Metabolite

Die Identifizierung einzelner Metabolite erfolgte durch den Vergleich der exakten Masse, des
Isotopenverhiltnisses und der MS/MS-Spektren mit frei verfligbaren Datenbanken (z.B.
MetFrag, MassBank, LipidMaps, HMDB). Ein abschlieBender Beweis der Identitét erfolgte
iiber den Vergleich der chromatographischen und massenspektrometrischen Eigenschaften

mit kommerziell erhiltlichen Standardsubstanzen.
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6.3.8 Multivariate Datenanalyse

Die nach Abschnitt 6.3.4 erstellten Bucket-Tables wurden entweder direkt mit der Software
ProfileAnalysis 2.1 analysiert (ANOVA und T-Test) oder in die Software The Unscrambler X
exportiert. Nach einem Centering (Median Centering) und Scaling (Interquartile Range
Scaling) des Datensatzes konnten folgende multivariate Analysenverfahren mit der Software

The Unscrambler X durchgefiihrt werden:

- PCA (NIPALS Algorithmus, Full Cross Validation);

- PLS-DA (NIPALS Algorithmus, Full Cross Validation);

- SIMCA, wobei fiir jede Probengruppe (hier Herkunftsland) ein eigenstindiges PCA
Modell erstellt wird;

-  PCA-LDA, ideale Parameter fiir die Methode (Linear, Quadratic oder Mahalanobis)
sowie die Anzahl der verwendeten PCA scores individuell fiir jede Fragestellung op-
timiert. AnschlieBende Vorhersage unbekannter Proben;

- SVM-C (Kreuzvalidierung mit x Segmenten), ideale Parameter fiir den SVM Typ (C-
SVC oder nu-SVC), Kernel Typ (Linear, Polynomial x-ten Grades, Radial basis func-
tion oder Sigmoid), Offset, C-value, Gamma und/oder Nu individuell fiir jede Frage-
stellung optimiert, {iber die Grid Search Funktion bestimmt. AnschlieBende
Vorhersage unbekannter Proben;

- MCIM (berechnet mittels der Software Excel 2010; fiir detaillierte Beschreibung vgl.
Abschnitt 5.4.1), Berechnung von Konfidenzintervallen der fiir jeden Metabolite und
jedes Land aus gescaleten Peakfldchen mit Signifikanzniveau o = 0,05.

o Schritt 1: Berechnung der Diskriminanzwerte anhand der Diskriminanzvariab-
len fiir die jeweiligen Linderpaarungen (siehe Tabelle 5-16, Abschnitt 5.4.1)
als Mittelwert aus unterem Konfidenzintervall Metabolit A (hoherer Gehalt)
und oberem Konfidenzintervall Metabolit B (niedrigerer Gehalt). Anschlie-
Bend Klassifizierung unbekannter Proben entsprechender der Diskriminanz-
werte fiir jede Landerpaarung; Zuordnung Land A pro Lénderpaar, wenn mind.
zwei der drei Diskriminanzvariablen Land A entsprechen; Zuordnung Land A
gesamt, wenn Land A bei jeder Linderpaarung klassifiziert;

o Schritt 2: Wenn Schritt 1 nicht eindeutig, dann Anzahl der Metabolite pro Land
innerhalb der Konfidenzintervalle berechnen. Zuordnung Land A gesamt,

wenn Anzahl fiir Land A mind. drei groBer ist als ndchstniedrigeres Land;
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o Schritt 3: Wenn Schritt 1 und Schritt 2 nicht eindeutig, dann ,,nicht klassifi-

ziert

Falls mehrere Batches fiir eine gemeinsame statistische Auswertung miteinander kombiniert

wurden, erfolgte das Centering und Scaling fiir jeden Batch separat.
6.4 Targeted LC-MS (HPLC-ESI-QqQ-MS/MS)
6.4.1 Targeted LC-MS Methode

Die apparative Analytik der nach Abschnitt 6.1.3.4 extrahierten unpolaren Extrakte erfolgte
auf einer Agilent 1260 Infinity Series HPLC, welche mit einem API2000 Triple Quadrupol
Massenspektrometer gekoppelt war. Im Zuge der Methodenentwicklung wurden folgende
Parameter variiert: HPLC-Saule, Eluent B, Additive, Gradient, FlieBgeschwindigkeit und
Sdulenofentemperatur (vgl. Tabelle 5-7 und Tabelle 5-8, Abschnitt 5.1.2.2). Die massenspekt-
rometrische Analyse erfolgte im positiven lonenmodus. Nachfolgend sind die Gerédteparame-

ter (Tabelle 6-10) der targeted LC-MS Methode zusammengefasst.

Tabelle 6-10: Methodenparameter fiir die targeted LC-MS Methode.

Temperatur Raumtemperatur
Injektionsvolumen 3uL
- siulenofn
Siule Agilent, Poroshell 120 EC-C18, 50 x 4,6 mm, 2,7 um
Sédulenofentemperatur 30 °C
- eumpe 0000
Dauer 13,5 min
Flussrate 500 pL/min
Eluent A H,O + 5 mM AF (pH 3,5)
Eluent B IPA +5 mM AF (pH 3.,5)
Zeit % Eluent A % Eluent B
0 15 85
2 15 85
Gradient 5 0 100
9 0 100
9,5 15 85
13,5 15 85
_ Masscnspektrometer
Ionisationsmethode ESI
Ionisationsmodus positiv

Einmessen LC-MS Messung
Ion Spray Voltage: 5500V 5500 vV

Ionenquelle
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Einmessen LC-MS Messung

Temperature: 0°C 450 °C
Ion Source Gas 1: 30 psi 30 psi
Ion Source Gas 2: 0 psi 70 psi
rtai : 10 psi 20 psi
Ionenquelle (Fortsetzung) Cu .a.m Gas 0 ps_l Op S.l
Collision Gas: 5 psi 5 psi
Ion Spray Probe ) 3
Vertical Position:
Ion S Prob
on Spray Probe 0 5

Horizontal Position:

Zur Erhohung der Sensitivitit und Selektivitit wurde das MRM angewendet. Zur Ermittlung
der idealen massenspektrometrischen Einstellungen fiir jede Substanz wurde aus den
Stammldsungen (je ca. 10 mM; siehe Abschnitt 6.2.2) durch Verdiinnung mit Methanol 1 mL
einer 10 uM Losung erstellt, welche per Direkteinlass mithilfe einer Spritzenpumpe mit einer
Fliegeschwindigkeit von 8 pL/min in die ESI-Quelle des massenspektrometrischen Systems
eingebracht wurde. Uber die Funktion ,, Automatic Compound Optimization* der Software
Analyst 1.6 wurden sowohl fiir die Precursor-lonen, als auch fiir die zwei intensivsten
Fragment-lonen automatisch die optimalen Parameter der elektrischen Spannungen fiir die
Ionenoptiken und Quadrupole bestimmt, um eine maximale Transmission zu gewdhrleisten.
Das intensivste Fragment-lon wird im Folgenden als ,,Quantifier (Qnt) bezeichnet und fiir
die quantitative Auswertung verwendet. Das zweitintensivste Fragment wird als ,,Qualifier*
(Qal) bezeichnet und dient der Uberpriifung der Identitit des Precursor-Ions. Die ESI-
Quellenparameter fiir die automatische Optimierung sind in Tabelle 6-10 unter ,,Einmessen*
dargestellt. Die Einteilung in Perioden erfolgte auf Basis der Retentionszeiten der Substanzen
im fliissigchromatographischen Lauf (Periode 1 = 35,5 min; Periode 2 =8 min). Die Dwell
Times der Quantifier wurden in Periode 1 auf 60 ms und in Periode 2 auf 100 ms festgelegt,
wihrend fiir die Qualifier eine Dwell Time von 20 ms (Periode 1 und 2) gewihlt wurde. Die
optimierten Parameter des massenspektrometrischen Systems, sowie die erhaltenen
Fragmente der einzelnen Verbindungen und deren Einteilung in verschiedene Perioden sind in

Tabelle 6-11 tabellarisch dargestellt.
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Tabelle 6-11: MRM-Parameter der targeted LC-MS Methode. (modifiziert nach Klockmann 2017)

y-Tocopherol Qnt 417,464 151,1 2,60 136 50 85 20 29 8
v-Tocopherol Qal 417,464 69,1 2,60 136 50 85 20 53 8
PC(18:2/0:0) Qnt 520,353 184,2 1,19 36 370 10,5 26 35 6
PC(18:2/0:0) Qal 520,353 104,2 1,19 36 370 10,5 26 39 4
PC(18:1d7/0:0) Qnt 529,358 184,2 1,28 126 90 9 24 35 8
PC(18:1d7/0:0) Qal 529,358 104,2 1,28 126 90 9 24 45 6
DG(16:0/16:1) Qnt 584,525 3114 349 21 370 11,5 26 35 18
DG(16:0/16:1) Qal 584,525 3134 349 21 370 11,5 26 35 18

DG(15:0/18:1d7) Qnt 605,431 570,6 3,81 41 160 6 38 25 16
DG(15:0/18:1d7) Qal 605,431 2993 3,81 41 160 6 38 31 16
DG(16:0/18:1) Qnt 612,607 3394 426 21 370 11,5 26 31 10

Periode 1
5,5 min

DG(16:0/18:1) Qal 612,607 313,5 426 21 370 11,5 26 31 8
DG(18:2/18:2) Qnt 634,520 3773 338 36 360 6,5 26 33 18
DG(18:2/18:2) Qal 634,520 95,2 338 36 360 6,5 26 61 4
DG (18:1/18:1) Qnt 638,640 399,5 443 21 370 7 26 37 10
DG (18:1/18:1) Qal 638,640 83,2 443 21 370 7 26 69 4
TG(2:0/18:2/18:2) Qnt 676.551 379,4 4,12 30 360 7 28 37 10
TG(2:0/18:2/18:2) Qal 676,551 599.5 4,12 30 360 7 28 33 16
TG(2:0/18:1/18:2) Qnt 678,570 381,3 4,73 30 360 7 28 37 10
TG(2:0/18:1/18:2) Qal 678,570 3793 4,73 30 360 7 28 37 10
PE(15:0/18:1d7) Qnt 711,571 570,6 244 81 270 9 26 31 18
PE(15:0/18:1d7) Qal 711,571 57,1 244 81 270 9 26 79 12
PE(16:0/18:2) Qnt 716,581 575,6 241 36 350 9 30 31 16
PE(16:0/18:2) Qal 716,581 81,2 241 36 350 9 30 83 2
PE(18:2/18:2) Qnt 740,647 599,5 2,26 41 370 9 32 33 16
PE(18:2/18:2) Qal 740,647 95,2 2,26 41 370 9 32 69 4
PE(18:1/18:1) Qnt 744,470 603,6 2,82 126 370 9,5 30 29 16
PE(18:1/18:1) Qal 744,470 69,0 2,82 126 370 95 30 87 8
PC(15:0/18:1d7) Qnt 753,592 184,2 2,43 151 310 11 28 45 12
PC(15:0/18:1d7) Qal 753,592 86,2 2,43 151 310 11 28 101 10
PC(16:0/18:3) Qnt 756,550 184,2 2,13 56 360 10 30 43 8
PC(16:0/18:3) Qal 756,550 86,1 2,13 56 360 10 30 97 12
PC(16:0/18:2) Qnt 758,635 184,3 241 56 360 10 30 43 8
PC(16:0/18:2) Qal 758,635 86,2 241 56 360 10 30 97 12
PC(18:2/18:2) Qnt 782,596 184,2 225 76 350 75 32 45 8
PC(18:2/18:2) Qal 782,596 86,1 225 76 350 7,5 32 97 10
PC(18:1/18:2) Qnt 784,596 184,2 248 76 350 7.5 32 45 8
PC(18:1/18:2) Qal 784,596 86,1 2,48 76 350 7,5 32 97 10

TG(14:0/16:0/18:1) Qnt 822,755 549,5 819 66 370 9 36 33 16
TG(14:0/16:0/18:1) Qal 822,755 5775 819 66 370 9 36 33 16
TG(15:0/18:1d7/15:0) Qnt 829,782 570,6 815 131 160 8,5 28 33 16
TG(15:0/18:1d7/15:0) Qal 829,782 523,5 815 131 160 8,5 28 35 14
TG(15:0/16:0/18:1) Qnt 836,711 563,5 6,76 40 370 7 30 33 16

Periode 2
8 min

TG(15:0/16:0/18:1) Qal 836,711 537,5 6,76 40 370 7 30 33 16
TG(16:0/16:1/18:1) Qnt 848,770 575,5 823 66 370 9 36 35 16
TG(16:0/16:1/18:1) Qal 848,770 81,1 823 66 370 9 36 80 4
TG(16:0/18:1/18:2) Qnt 874,829 81,0 845 56 360 9 36 87 10
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Periode 2 (Fortsetzung)

8 min

TG(16:0/18:1/18:2) Qal 874,829 95,1 845 56 360 9 36 85 4
TG(16:0/18:1/18:1) Qnt 876,806 95,1 826 46 270 10,5 36 83 4
TG(16:0/18:1/18:1) Qal 876,806 81,0 826 46 270 10,5 36 &9 4

TG(17:1/18:1/18:2) Qnt 886,787 587,5 820 60 360 9 38 33 16

TG(17:1/18:1/18:2) Qal 886,787 589,5 820 60 360 38 33 16

9
TG(18:2/18:2/18:3) Qnt 894,756 597,5 7,76 66 370 9 38 33 16
TG(18:2/18:2/18:3) Qal 894,756 599,5 7,76 66 370 9 38 33 16

Ri: Retentionszeit; DP: declustering potential; FP: focussing potential; EP: entrance potential; CEP:
collision cell entrance potential; CE: collision energy,; CXP: collision cell exit potential

6.4.2 Validierung

Die Validierung der targeted HPLC-ESI-QqQ-MS/MS Methode erfolgte gemal3 anerkannter

Richtlinien der FDA und der DIN 32645.2!% 213 Dazu wurde die Grundkalibrierreihe sowie die
Matrixkalibrierreihe (vgl. Abschnitt 6.2.3.1) mit der targeted Methode (vgl. Abschnitt 6.4.1)

jeweils in Fiinffachbestimmung gemessen und anschlieBend folgende Parameter geméaf

Bioanalytical Method Validation der FDA 2001 fiir jeden der enthaltenen Metabolite

berechnet:

Empfindlichkeit (m): Entspricht der Steigung der Regressionsgeraden und ist ein Maf}

fiir die Sensitivitit der Methode. Je groBer die Empfindlichkeit, desto kleiner ist der
noch messbare Konzentrationsunterschied.

Mittleres Begleitsignal (b): Entspricht dem Achsenabschnitt der Regressionsgeraden

und ist ein MaB fiir den systematischen Fehler der Messung.

BestimmtheitsmaB der Kalibriergeraden (R?): Ist ein MaB fiir die Stdrke des linearen

Zusammenhangs zwischen zwei Variablen und ergibt sich rechnerisch durch Quadrie-
ren des PEARSON’schen Korrelationskoeffizienten. Je ndher sich der Wert an 1 annéa-
hert, desto geringer ist die Streuung der Werte um die Regressionsgerade und als desto
grofer ist die Linearitit anzusehen.

Reststandardabweichung der linearen Regression (Sgr): Ist ein Mal} fir die Prizision.

Je hoher die Reststandardabweichung, desto grofer die Streuung der einzelnen Kalib-
rierpunkte um die Regressionsgerade.

Verfahrensstandardabweichung (Sv): Ist ein Giitemal} fiir die Leistungsfahigkeit einer

Methode, die sich aus der Normierung der Prizision auf die Mitte des Arbeitsberei-

ches berechnet.
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- Verfahrensvariationskoeffizient (Vkv): Ist ein Mal} fiir die Robustheit einer Methode

und erlaubt einen Vergleich verschiedener Verfahren, vorausgesetzt die Messwerte
beziehen sich auf gleiche Konzentrationen.

- Wiederholgrenze (r): Gibt die maximale Differenz zwischen zwei Messwerten an, die

bei der Wiederholung einer Messung akzeptabel ist.

- Linearer Arbeitsbereich (LA): Ist der Bereich, in dem ein Detektor ein Signal propor-

tional zur Masse oder Konzentration eines Analyten liefert; die Empfindlichkeit also
konstant ist. Das untere Ende wird auch als Lower Limit of Quantitation (LLOQ); dt.
Bestimmungsgrenze) bezeichnet. Der lineare Arbeitsbereich wird mithilfe des Lineari-
titstest nach MANDEL bestimmt.>>® Die Uberpriifung der Homoskedastizitit erfolgte
mittels BREUSCH-PAGAN-Test.>>*

- Richtigkeit: Beschreibt die Abweichung der gemittelten Messergebnisse zum tatsich-
lichen Konzentrationswert und entspricht der Richtigkeit der Kalibrierfunktion. Es
wird empfohlen, die Richtigkeit fiir mindestens drei Konzentrationen im linearen Be-
reich anzugeben. Die Richtigkeit sollte nicht mehr als 15 % betragen; beim LLOQ
nicht mehr als 20 %. Der lineare Arbeitsbereich wird soweit eingegrenzt, bis diese
Kriterien erfiillt sind.

- Prézision: Beschreibt die zufillige Streuung von Messwerten und ist ein MaB fiir die
Reproduzierbarkeit unabhédngig berechneter Messwerte. Sie entspricht dem Variati-
onskoeffizienten (CV). Es wird empfohlen, die Prézision fiir mindestens drei Konzent-
rationen im linearen Bereich anzugeben, wobei sie 15 % nicht iiberschreiten sollte;
beim LLOQ 20 %. Der lineare Arbeitsbereich wird soweit eingegrenzt, bis diese Krite-

rien erfullt sind.

Die Bestimmung der Nachweisgrenzen erfolgte gemdfl DIN 32645 nach der Leerwertmetho-

de. Hierfiir wurden 10 unabhéngig erstellte Blindwerte (vgl. Abschnitt 6.2.) gemessen.

- Nachweisgrenze (NWG): Entspricht der niedrigsten Analytkonzentration, die bei einer

einmaligen Messung qualitativ nachgewiesen werden kann.

Ausreifler bei Mehrfachbestimmungen wurden mittels Ausreiflertest nach DEAN und DIXON
identifiziert und eliminiert. Die Formeln zur Berechnung sidmtlicher Parameter sind im

Anhang unter Abschnitt 8.1.5 aufgefiihrt.
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6.4.3 Bestimmung der Extrakt-Verdiinnungsstufe zur Quantifizierung

Zur Bestimmung der benétigten Verdiinnung der Haselnussextrakte fiir eine Quantifizierung

im linearen Arbeitsbereich wurde eine Verdiinnungsreihe eines reprdsentativen Extraktes

(siehe Abschnitt 6.2.3.3) in Fiinffachbestimmung mit der targeted LC-MS Methode gemessen

und anschlieBend entsprechend der Vorgaben aus Abschnitt 6.4.2 der lineare Arbeitsbereich

bestimmt. Aus diesen Informationen wurde die fiir die Quantifizierung des jeweiligen

Metabolits zu verwendende Verdiinnung des Extraktes bestimmt (sieche Tabelle 6-12).

6.4.4 Berechnung der Korrekturfaktoren

Zur Beriicksichtigung des unterschiedli-
chen Detektionsvermdgens wurde fiir
jeden der 20 Markersubstanzen ein
Korrekturfaktor aus den Ergebnissen der
Grundkalibrierung  berechnet. Die
Einzel-Korrekturfaktoren fiir die
jeweiligen  Konzentrationen  wurden
anhand der Gleichung 8-16 (Anhang,
Abschnitt 8.1.5) berechnet. Der jeweils
zur  Berechnung der  Metabolit-
Konzentration verwendete Korrekturfak-
tor wurde anschlieBend aus den
gemittelten  Einzelwerten  fiir  die
Konzentrationen im iibereinstimmenden
linearen Arbeitsbereich berechnet. Fiir
die Markersubstanzen ohne Referenz-
standard wurde ein abgeschétzter
Korrekturfaktor durch  Extrapolation

anhand der Werte derselben Stoffklasse

Tabelle 6-12: Korrekturfaktoren und zur Auswertung
verwendete Verdiinnung des Haselnussextraktes zur
Quantifizierung mittels internem Standard.
(modifiziert nach Klockmann 2017)

PC(18:2/0:0) unverdiinnt 0,0815
DG(16:0/16:1) unverdiinnt 0,3295!
DG(16:0/18:1) unverdiinnt 0,4685
DG(18:2/18:2) unverdiinnt 0,2130
DG(18:1/18:1) unverdiinnt 0,3071

TG(2:0/18:2/18:2) unverdiinnt 0,39832
TG(2:0/18:1/18:2) unverdiinnt 0,39832
PE(16:0/18:2) unverdiinnt 0,1721
PE(18:2/18:2) unverdiinnt 0,1494
PE(18:1/18:1) unverdiinnt 0,6333
PC(16:0/18:3) unverdiinnt 0,0539!
PC(16:0/18:2) unverdiinnt 0,0565
PC(18:2/18:2) unverdiinnt 0,0514
PC(18:1/18:2) unverdiinnt 0,0539!
TG(14:0/16:0/18:1) 1:100 0,39832
TG(15:0/16:0/18:1) unverdiinnt 0,39832
TG(16:0/16:1/18:1) 1:100 0,39832
TG(17:1/18:1/18:2) 1:100 0,39832
TG(18:2/18:2/18:3) 1:100 0,39832

lextrapoliert anhand der Stoffklasse
Zextrapoliert anhand TG(16:0/18:1/18:1) und
TG(16:0/18:1/18:2)

erhalten. Die resultierenden Korrekturfaktoren sind in Tabelle 6-12 dargestellt.

6.4.5 Probenmessungen

Die nach Abschnitt 6.1.3.3 erhaltenen Extrakte der Haselnussproben aus den Erntejahren

2014 und 2015 wurden mit der targeted LC-MS Methode (siehe Abschnitt 6.4.1) jeweils in
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Dreifachbestimmung sowohl unverdiinnt als auch 1:100 verdiinnt analysiert. Die Akquisition
erfolgte jeweils in randomisierter Reihenfolge unter wiederholter Messung eines entsprechen-
den QCs (siche Abschnitt 6.1.3.5) und ecines Blindwertes (bestehend aus dem reinem

Extraktionsmittel) nach jeder 10. Injektion.

Die Quantifizierung der absoluten Metabolit-Gehalte erfolgte iiber die internen Standards
nach Gleichung 8-17 (Anhang, Abschnitt 8.1.5). Dabei wurde fiir jeden der Metabolite
diejenige interne Standardsubstanz verwendet, die der entsprechenden Stoffklasse zugehorig
war. Fiir die statistische Auswertung wurden fiir jeden Metaboliten die geméll Tabelle 6-12
(Abschnitt 6.4.4) definierten Verdiinnungen zur Quantifizierung verwendet und die

entsprechend resultierenden Werte in einer Datenmatrix vereint.
6.4.6 Mischungen

Die Proben DEO035, FR095, GE010, IT020 und TRO12 als zufdllig gewédhlte, représentative
Proben wurden in unterschiedlichen Mischungskombinationen eingewogen, sodass in Summe
jeweils ca. 50 mg Haselnussgranulat zur Extraktion erhalten wurde. Jede mogliche Lander-
Kombination an Zwei-Komponenten-Mischungen wurde in den Verhiltnissen 80/20, 60/40,
50/50, 40/60 und 20/80 erstellt. Dariiber hinaus wurden die Proben der fiinf Lénder jeweils
ungemischt verwendet. Zusétzlich wurden Drei-Komponenten-Mischungen fiir jede mogliche
Lander-Kombination im Verhéltnis 33/33/33 erstellt. Die so erstellten Proben wurden nach
Abschnitt 6.1.3.3 extrahiert und jeweils mit der targeted LC-MS Methode (siehe Abschnitt
6.4.1) sowohl unverdiinnt als auch 1:100 verdiinnt analysiert. Die Akquisition erfolgte jeweils
in randomisierter Reihenfolge unter wiederholter Messung eines Blindwertes (bestehend aus

dem reinem Extraktionsmittel) nach jeder 10. Injektion.

Die Berechnung der Metabolit-Gehalte und die Erstellung der Datenmatrix erfolgte analaog

zu Abschnitt 6.4.5.

Zur Erstellung der Regressionsmodelle wurden virtuelle Mischungen der authentischen
Proben berechnet. Dazu wurden fiir jedes Land im jeweiligen Erntejahr 2014 bzw. 2015 die
mittleren Metabolit-Gehalte berechnet. Diese Mittelwertproben (insgesamt 12, da zwei
Erntejahre mit je sechs Landern) wurden anschlieend jeweils mit jeder authentischen Probe
(Mittelwert der Dreifachbestimmung pro Probe) verrechnet, sodass virtuelle Mischungen in
den Verhiltnissen 80/20, 60/40, 50/50, 40/60 und 20/80 berechnet wurden. Zusammen mit

den urspriinglichen, zur Berechnung verwendeten 100 %-Proben (Mittelwert der Dreifachbe-
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stimmung pro Probe) wurden diese virtuellen Mischungen als Training-Datensatz zur

Modellerstellung in der multivariaten Datenanalyse verwendet.
6.4.7 Univariate und multivariate Datenanalyse

Zur Untersuchung der Signifikanz von Unterschieden zwischen Metabolit-Gehalten
unterschiedlicher Lander wurden sowohl ANOVA-Tests zum Vergleich von mehr als einem
Mittelwert als auch T-Test zum Vergleich zweier Mittelwerte fiir jede mogliche Lénderpaar-
kombination mit der Software ProfileAnalysis 2.1 durchgefiihrt und die entsprechenden p-

values berechnet.

Vor der Durchfiihrung der T-Tests wurde jeweils mit der Software The Unscrambler X auf
Normalverteilung nach DAVID (a = 0,05) getestet bzw. mittels F-Test auf Varianzenhomoge-
nitdt (o= 0,01).

Die berechneten Metabolit-Gehalte wurden entweder mit der Software ProfileAnalysis 2.1
analysiert (ANOVA und T-Test) oder in die Software The Unscrambler X exportiert. Nach
einem Centering (Median Centering) und Scaling (Interquartile Range Scaling) des
Datensatzes konnten folgende multivariate Analysenverfahren mit The Unscrambler X

angewendet werden:

- PCA analog zu Abschnitt 6.3.8;

- PLS-R und PLS-DA (NIPALS Algorithmus, Validierung via Full Cross Validation);

- SIMCA, analog zu Abschnitt 6.3.8;

- PCA-LDA, analog zu Abschnitt 6.3.8;

- SVM-C, analog zu Abschnitt 6.3.8;

- SVM-R (Kreuzvalidierung mit x Segmenten), ideale Parameter fiir den SVM Typ
(Epsilon-SVR oder nu-SVR), Kernel Typ (Linear, Polynomial x-ten Grades, Radial
basis function oder Sigmoid), Offset, Epsilon, C, Gamma und/oder Nu individuell fiir
jede Fragestellung optimiert, iiber die Grid Search Funktion bestimmt. AnschlieBende
Vorhersage unbekannter Proben

- MLR (Signifikanz-Level a = 0,05, Validierung via Leverage Correction)

-  MCIM, analog zu Abschnitt 6.3.8, jedoch inkl. Spanien und mit teilweise anderen
Diskriminanzmetaboliten (siche Tabelle 8-14, Abschnitt 5.4.2).
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Die berechneten Scaling Parameter flir die authentischen Proben (siehe Tabelle 6-13) wurden
anschlieBend zum Scaling der nicht-authentischen Proben verwendet. Die Berechnung der
gescaleten Werte erfolgte nach Gleichung 8-19.

Tabelle 6-13: Scaling Parameter, berechnet anhand der 202 authentischen Haselnussproben. (modifiziert
nach Klockmann 2017)

PC(18:2/0:0) 3,59 1,86
DG(16:0/16:1) 1,36 0,49
DG(16:0/18:1) 718,13 234,68
DG(18:2/18:2) 1139,35 579,50
DG(18:1/18:1) 3160,60 1054,72

TG(2:0/18:2/18:2) 196,68 170,68
TG(2:0/18:1/18:2) 828,48 516,95

PE(16:0/18:2) 89,78 39,31
PE(18:2/18:2) 78,66 63,42
PE(18:1/18:1) 599,64 151,57
PC(16:0/18:3) 3,58 1,77
PC(16:0/18:2) 83,07 29,47
PC(18:2/18:2) 101,47 75,69
PC(18:1/18:2) 225,92 213,68

TG(14:0/16:0/18:1) 127,13 55,77
TG(15:0/16:0/18:1) 19,11 6,87
TG(16:0/16:1/18:1) 3357,39 107121
TG(17:1/18:1/18:2) 411,14 176,24
TG(18:2/18:2/18:3) 692,67 292,14

6.5 Lagerungsversuche

Es wurden ungeschilte Haselniisse, geschilte Haselnusskerne, Haselnussgranulat (Hasel-
nusshomogenisat) und Haselnusslyophilisat in Doppelbestimmung bei unterschiedlichen
Temperaturen (-20 °C, -40 °C und -80 °C) fiir definierte Zeitrdume (1 Woche, 2 Wochen, 4
Wochen und 8 Wochen) gelagert und anschlieBend mittels der Methode NTNP-pos (siehe
Abschnitt 6.3.1) analysiert. Die Lagerung der Extrakte erfolgte abweichend bei 4 °C, -20 °C
und -40 °C. Zur Auswertung wurden mittels QuantAnalysis 2.1 die Peakflichen der 20
Markersubstanzen berechnet. Die Haselnussproben wurden wie gewohnt aufgearbeitet (siche
Abschnitt 6.1.2 und 6.1.3.2). Unmittelbar nach Ablauf der Lagerzeit wurden die jeweiligen
Zwischenprodukte entsprechend der noch ausstehenden Aufarbeitungs- und Extraktionsschrit-
te (siche Abschnitt 6.1.3.2) extrahiert und bis zur Analyse bei -80 °C zwischengelagert. Fiir
die Lagerungsversuche der geschédlten und ungeschélten ganzen Haselniisse wurde die Probe
FR116 verwendet, wihrend Homogenisat, Lyophilisat und Extrakt anhand der Probe 1T001

untersucht wurden.
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8 Anhang

8.1 Material
8.1.1 Chemikalienverzeichnis

Im folgenden Verzeichnis sind die verwendeten Chemikalien tabellarisch mit entsprechender

GHS-Gefahrenbeurteilung aufgefiihrt.

Tabelle 8-1: Verwendete Chemikalien mit CAS-Nummer und Gefahrstoffinformationen geméif
Produktspezifikationen der Hersteller bzw. Chemikalien-Datenbanken.2 256

Acetonitril 75-05-8 02, 07 2253’1;023’33212’ 210,280, 305+351+338
Ameisensiure 64-18-6 02, 05 226,314 280, 305+351+338, 310
05, 09 280, 273, 305+351+338, 309
1 o, _ _ > > ) > B >
Ammoniak 25 % 7664-41-7 07 314, 400, 335 310, 30143304331
Ammoniumformiat 540-69-2 07 315, 319, 335 261, 305+351+338
Butylhydroxytoluol 128-37-0 07,09 302,319,411 273, 305+351+338
201, 202, 260, 264, 280, 281
302,315,319 A i en A A
aet1 act s 3014312, 302+352, 304+340,
Chloroform 67-66-3 07,08 331,351, 361d, 30543514338, 3084313, 311,
372 1
Ethanol 64-17-5 02, 07 225,319 210, 233, 305+351+338
1-Pentadecanoyl-2-ole0yl((.l7)-sn- ) unbekannt
glycero-3-phosphocholine
1-Pentadecanoyl-2-oleoyl(d7)-sn- )
glycero-3-phosphoethanolamine unbekannt
1-Pentadecanoyl-2-oleyol(d7)-sn- ) unbekannt
glycerol
Essigsiure 64-19-7 02, 05 226,314 280, 305+351+338, 310
225,304,315
02, 07, P e A 210,240,273,301+310, 331,
n-Hexan 110-54-3 08, 09 336, 346111f, 373, 3024352, 4034235
Kohlenstoffdioxid, fest, tiefkalt 124-38-9 04 281 282,336+315, 403
1.2-Dilinoleoyl-sn-glycero-3- 998-06-1 kein gefihrlicher Stoff nach GHS
phosphocholine
1,2-Dilinoleoyl-sn-glycero-3- ., 7, kein gefihrlicher Stoff nach GHS
phosphoethanolamine
1,3-Dilinoleoyl-rac-glycerol 15818-46-9 kein gefahrlicher Stoff nach GHS
I-Linoleoyl-2-hydoxy-sn-glycero- ), 7 ¢ kein gefihrlicher Stoff nach GHS
3-phosphocholine
02,06, 225,301,311, 210, 260, 280, 301+310,
Methanol 67-56-1 08 331,370 3074311
260, 264, 280, 301+330+331,
. . 303+361+353, 304+340,
Natriumhydroxid 1310-73-2 05 314 30543514338, 310, 321, 405,
501
1,2-Dioleoyl-sn-glycerol 2442-61-7 kein gefahrlicher Stoff nach GHS
1-Oleoyl(d7)-2-hyd0xy-'sn-glycer0- ) unbekannt
3-phosphocholine
rac-1-Oleoyl-2,3-dipalmitoyl- 1867-91-0 kein gefahrlicher Stoff nach GHS
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glycerol
1,2-Dioleoyl-3-palmitoyl-rac- 65390-75-2 kein gefihrlicher Stoff nach GHS
glycerol
1,2-Dioleoyl-sn- 201, 202, 260, 264, 280, 281,
phosphoethanolamine 4004-05-1 07,08 315,351,373 3024352, 3084313
1-Palmitoyl-2-linoleoyl-sn-glycero- ;o3 ¢/ ¢ kein gefahrlicher Stoff nach GHS
3-phosphocholine
1-Palmitoyl-2-linoleoyl-rac: (6, o5 3 kein gefihrlicher Stoff nach GHS
glycerol-3-phosphoethanolamine
1-Palmitoyl-2-oleoyl-sn-glycerol 29541-66-0 kein gefdhrlicher Stoff nach GHS
B 650-59-3 kein gefihrlicher Stoff nach GHS
rac-glycerol
1,3-Dipentadecanoyl-2-oleyol(d7)- ) unbekannt
glycerol
Hexakis(2,2- . S
i s dhoy dhevean 186817-57-2 kein geféhrlicher Stoff nach GHS
2-Propanol 67-63-0 02,07 225,319,336 210,233, 305+351+338
Stickstoff, fliissig, tiefkalt 7727-37-9 281 282,336+315, 403
a-Tocopherol(d6) 107651-33-2 unbekannt

Im folgenden Verzeichnis sind die verwendeten Chemikalien inklusive Hersteller und

Reinheit tabellarisch aufgefiihrt.

Tabelle 8-2: Hersteller und Reinheit der verwendeten Chemikalien.

Acetonitril LC-MS grade Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99,95 %
Ameisensiure Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland > 99 %
Ammoniak 25 % Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99.9 %
Ammoniumformiat Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland > 95 %
Butylhydroxytoluol Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99,8 %
Chloroform HPLC grade Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99.9 %
Ethanol HPLC grade Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99.9 %
1-Pentadecanoyl-2-oleoyl(d7)-sn-glycero-3- Avanti Polar Lipids, >99 %
phosphocholine Alabaster, AL, USA
1-Pentadecanoyl-2-oleoyl(d7)-sn-glycero-3- Avanti Polar Lipids, >99 %
phosphoethanolamine Alabaster, AL, USA
Avanti Polar Lipids, >99 %
1-Pentadecanoyl-2-oleyol(d7)-sn-glycerol Alabaster, AL, USA
Essigsidure Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >98 %
n-Hexan Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99 %
Kohlenstoffdioxid, fest, tiefkalt Linde, Pullach, Deutschland keine
Angabe
- . Avanti Polar Lipids, >99 %
1,2-Dilinoleoyl-sn-glycero-3-phosphocholine Alabaster, AL, USA
- — 5
1,2-Dilinoleoyl-sn-glycero-3-phosphoethanolamine i;;ir;[; tl;‘zlaArIf: 1{}13;: 299%
1 0,
1,3-Dilinoleoyl-rac-glycerol Aiiyznriiflll\irlrjllcjaslk 295%
1-Linoleoyl-2-hydoxy-sn-glycero- Echelon Biosciences, keine
3-phosphocholine Salt Lake City, UT, USA Angabe
Methanol LC-MS grade Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99.95 %
Natriumhydroxid Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99 %
1,2- >97%

Dioleoyl-sn-glycerol

Sigma-Aldrich, Miinchen, Deutschland
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. Avanti Polar Lipids, >99 %
1-Oleoyl(d7)-2-hydoxy-sn-glycero-3-phosphocholine Alabaster, AL, USA
. . Toronto Research Chemicals, 98 %
rac-1-Oleoyl-2,3-dipalmitoyl-glycerol Toronto, ON, Kanada
. . Toronto Research Chemicals, 97 %
1,2-Dioleoyl-3-palmitoyl-rac-glycerol Toronto, ON, Kanada
1,2-Dioleoyl-sn-phosphoethanolamine Sigma-Aldrich, Miinchen, Deutschland ~ >97 %
1-Palmitoyl-2-linoleoyl-sn-glycero-3-phosphocholine Avanti Polar Lipids, 299%
y y gy phosp Alabaster, AL, USA
1-Palmitoyl-2-linoleoyl-rac-glycerol-3- Cayman Chemical, >98 %
phosphoethanolamine Ann Arbor, MI, USA
. Avanti Polar Lipids, >99 %
1-Palmitoyl-2-oleoyl-sn-glycerol Alabaster, AL, USA
. . Cayman Chemical, >85%
1-Palmitoyl-2-oleoyl-3-linoleoyl-rac-glycerol Ann Arbor, MI, USA
. Avanti Polar Lipids, >99 %
1,3-Dipentadecanoyl-2-oleyol(d7)-glycerol Alabaster, AL, USA
. 5 Santa Cruz Biotechnology, keine
Hexakis(2,2-difluoroethoxy)phosphazen Dallas, TX, USA Angabe
2-Propanol LC-MS grade Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland >99,95 %
Stickstoff, fliissig, tiefkalt Linde, Pullach, Deutschland keine
Angabe
a-Tocopherol(d6) Sigma-Aldrich, Miinchen, Deutschland > 99,9 %

8.1.2 Verzeichnis iiber verwendete Losungen und Puffer

Im folgenden Verzeichnis sind die verwendeten Losungen und Puffer tabellarisch aufgefiihrt.

Tabelle 8-3: Verwendete Losungen und Puffer.

1 mg/mL Hexakis(2,2-difluoroethoxy)phosphazen in 2-

Lockmasse
Propanol
Natriumformiat-Cluster Wasser/Isopropanol/1 M NaOH/Ameisensaure (50/50/1/0,1,
v/v/vIv)
400 mM Ammoniumformiat-Puffer zur 12,6 g Ammoniumformiat ad 500 mL mit Wasser auffiillen,
Erstellung der Elutionsmittel mit Ameisensdure auf pH 3,5 einstellen
Extraktionsmittel unpolare Extraktion Chloroform/Isopropanol (2/1, v/v) + 0,01 % BHT
Extraktionsmittel polare Extraktion Wasser/Methanol (1/2, v/v)

1,70 mM DG(15:0/18:1d7), 1,89 mM PC(18:1d7/0:0),
1,33 mM PC(15:0/18:1d7), 1,44 mM PE(15:0/18:1d7),
1,26 mM TG(15:0/18:1d7/15:0) und 1,38 mM a-Tocopherol-
D6 in Methanol

Interner Standard Mix

8.1.3 Verzeichnung iiber verwendete Gerite und Software

Im folgenden Verzeichnis sind die verwendeten Gerite und Software tabellarisch aufgefiihrt.
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Tabelle 8-4: Spezifikationen der verwendeten Geriite und Software.

Kern & Sohn, Balingen,

Kern ABJ 220-4M

Analysenwaage Deutschland Maxima}gevx{icht: 220 g
Genauigkeit: 0,1 mg
. Martin Christ, Osterode
Gefriertrockner am Harz, Deutschland Gamma 1-20
Handknackmaschine Feucht Obsttechnik Wal Man
Triple Quadrupol AB Sciex, API2000
. Massenspektrometer Foster City, CA, USA mit ESI-Ionenquelle
E Agilent 1260 Infinity Series
7 Quaternary Pump
E g Agilent Technologies, (integrated Degasser):
»n o HPLC G1311B
= 7 Santa Clara, CA, USA Autosampler: G1329B
8 Thermostated Column
E Compartement: G1316A
Steuerungs- und Auswer- AB Sciex, Analvst Version 1.6
tungssoftware Foster City, CA, USA Y )
Research (variabel)
V=0,1-2,5puL
Kolbenhubpipetten Hambﬁfgpeggﬁg’chlan q V=0,5-10 uL
’ V =10-100 pL
V =100-1000 pL
Biolabproducts, Bebensee, EeadRuptor 24 mit 2 mL
i Germany Eppendqrf Safelock
Kugelmiihle Carriage kit
uiagen, Venlo, .
QNiegderlande TissueLyser

Kiihl-/Gefrierschrianke

verschiedene Hersteller

4 °C, -20 °C, -40 °C, -80 °C

Messermiihle

Retsch, Haan,
Deutschland

Grindomix GM300
Mahlbehilter aus
rostfreiem Stahl, Messer
aus rostfreiem Stahl
(Vollmetall)

NIR-Spektroskop

Bruker Optik, Ettlingen,
Deutschland

Tango
Software: OPUS Version

7.5

pH-Meter

Mettler-Toledo, Gie3en,

SevenEasy Meter S20K,
pH/mV/Temperatur Meter,

Deutschland Inlab 413 Electrode
CAMO Software, Oslo, The Unscrambler X,
Norwegen Version 10.3
Microsoft Corporation, Microsoft Office
Redmond, WA, USA Professional Plus 2010
Software — -
OriginLab Corporation, OriginPro 9.0.0G
Northampton, MA, USA g o
Bruker Daltronik, ProfileAnalysis 2.1
Bremen, Deutschland QuantAnalysis 2.1
. Bandelin Electronic,
Ultraschallger:it Berlin, Deutschland Sonopuls HD 2200
Vortex Bender und Hobein, Vortex Genie 2

Zirich, Schweiz
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Merck Millipore, .
Darmstadt, Deutschland Direct-Q 3 UV-R

Retsch, Haan,

Wasseraufbereitungssystem

Zentrifugalmiihle Deutsehland ZM1, 2 mm Rundlochung
e Sartorius Stedim Biotech, = SIGMA Laborzentrifuge 1-
Gottingen, Deutschland 14
Quadrupol-Time-of-Flight Bruker Daltronik, maXis
Massenspektrometer Bremen, Deutschland mit ESI-lonenquelle
Dionex UltiMate 3000
Pump: HPG-3200RS
Thermo Fischer Scientific, Degasser: SRD-3200
UPLC Braunschweig, Autosampler: WPS-
Deutschland 3000TRS
Column Compartement:
TCC-3000RS
Bruker Daltronik,

Bremen, Deutschland otof control Version 3.4

Thermo Fischer Scientific,

Chromeleon Xpress

UPLC-ESI-QTOF-MS-System

Steuerungs- und Auswer- Braunschweig, Version 6.80
Deutschland
tungssoftware -
Bruker Daltronik, HyStar Version 3.2
Bremen, Deutschland Y )
Bruker Daltronik,

Bremen, Deutschland DataAnalysis 4.1

8.1.4 Verzeichnis iiber verwendete Verbrauchsmaterialien

Im folgenden Verzeichnis sind die verwendeten Verbrauchsmaterialien tabellarisch

aufgefiihrt.

Tabelle 8-5: Spezifikationen der verwendeten Verbrauchsmaterialien.

Macherey und Nagel, Diiren, N 11 Aluminium Boérdelkappen, silber,

Bordelkappen Loch, Naturkautschuk/Butyl rot-
o Deutschland orange/TEF farblos, Dickeyl mm
Einmalspatel Carl Roth, Karlsruhe, Einmal-Kunststoff-Spatel Mikro,
Deutschland antistatisch, unsteril
e Henke Sass Wolf, Tuttlingen, NORM-JECT, 2teilig, latex- und
Deutschland siliconolfrei, 1 mL
Glasvials Macherey und Nagel, Diiren, Vials, V=1,5mL, 11,6 x 32 mm
Deutschland Braun, flacher Boden, enge Offnung
.. Mikroeinsitze fiir Flaschen mit enger
Mikroinlets fiir Vials Macherey und Nagel, Ditren, Offnung, klar, konisch, 15 mm Spi%ze
Deutschland _
V=100 pL, 5x 31 mm
epT.LP.S.
0,1-10 uL, 34 mm
Pipettenspitzen Eppendorf, 2-200 EL, 53 mm

Hamburg, Deutschland 50-1000 L, 71 mm
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. " Eppendorf, Eppendorf Safe-Lock Gefille, Standard
Reaktionsgefilie Hambufgp, Deutschland PP V=2mL
.. Schraubréhre Spitzboden, unsteril, PP,
Schraubdeckelrohren SarSt];dt’tNlﬁlianCCht’ V=15 rnrl 120 x 17 mm
eutsciian V=50mL, 114 x 28 mm
Carl Roth, Karlsruhe, Rotilabo, PTFE, unsteril, Porengrof3e
Deutschland 0,45 um, @ 0,15 mm
Regenerierte Cellulose (RC), unsteril,
Spritzenvorsatzfilter Hahnemiihle FineArt GmbH, Porengréﬁe'0,45 pm, @ 0,13 mm;
Dasser, Deutschland PTFE, unsteril, PorengroBe 0,45 pm,
? 0,13 mm
Macherey und Nagel, Diiren, Chromafil Xtra, PTFE, Porengrof3e
Deutschland 0,45 um, @ 0,13 mm
Fahrradgebrauchtmarkt, Radlagerkugeln, Edelstahl, @ 3 mm,

entfettet mittels SOXHLET-Extraktion mit
n-Hexan

Stahlkugeln, entfettet Hamburg, Deutschland

8.1.5 Formeln zur statistischen Auswertung

Im Folgenden sind die verwendeten Formeln jeweils mit einer kurzen Erlduterung zur
Bedeutung der GroBen aufgefiihrt. Die Einheiten sind nur bei den Formeln mit angegeben, die

ausschlieBlich fiir die Berechnung einer Art von Daten verwendet wurden.

Test auf Normalverteilung nach DAVID

Der Test auf Normalverteilung nach DAVID gibt Auskunft dariiber, ob bei einer vorgegebe-
nen Wabhrscheinlichkeit bei den erhaltenen Messwerten eine Normalverteilung vorliegt,
welche fiir diverse statistische Verfahren Grundvoraussetzung ist. Ist der errechnete Priifwert
kleiner als der entsprechende Tabellenwert (Tabelle fiir den Test auf Normalverteilung nach
DAVID)*, liegt bei den Messwerten mit einer Wahrscheinlichkeit von 95 % eine Normalver-

teilung vor.

PG=— Gleichung 8-1

PG: PriifgroBe (o = 0,05)
V: Variationsbreite (Differenz zwischen dem hochsten und niedrigsten Wert)
s: Standardabweichung
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Ausreiflertest nach DEAN und DIXON

Ein Ausreifler stellt einen Wert dar, der sich stark von den iibrigen Werten der Reihe
unterscheidet, sodass es sich nicht mehr um eine statistische Abweichung handelt.
Voraussetzung fiir die Durchfiihrung des AusreiBlertests ist die Normalverteilung der
Messwerte, welche aus mehr als 3 Werten bestehen miissen. Ist der errechnete Priifwert
groBer als der entsprechende Tabellenwert (Tabelle zum Ausreiflertest nach DEAN und
DixoN)**’, handelt es sich bei dem Messwert mit einer Wahrscheinlichkeit von 95 % um

einen Ausreifler. Zur Ermittlung des Tabellenwertes gilt der Freiheitsgrad f=n - 2.

|x1-x5]

PG = Gleichung 8-2

|X1'Xn|

PG: PriifgroBe (o= 0,05)

X kleinster bzw. grofiter Wert
X2 benachbarter Wert von x;
Xn: weit entferntester Wert von X

Lineare Regression

Die lineare Regression stellt die Abhéngigkeit zweier Variablen iiber das Prinzip der kleinsten
Fehlerquadrate in einen linearen Zusammenhang. Die daraus resultierende Regressionsgerade

kann durch Gleichung 8-3 beschrieben werden.
y=m-x+b Gleichung 8-3

Flachenintegral des Signals [counts]

Steigung der Regressionsgeraden (Empfindlichkeit) [counts/pM]
Konzentration der Probe [uM]

Achsenabschnitt der Regressionsgeraden (mittleres Begleitsignal) [counts]

gxn B

Quadratische Regression

Die quadratische Regression stellt die Abhéngigkeit zweier Variablen {liber das Prinzip der
kleinsten Fehlerquadrate in einen quadratischen Zusammenhang. Die daraus resultierende

Regressionskurve kann durch Gleichung 8-4 beschrieben werden.
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y=a- x2+b-x+c¢ Gleichung 8-4

Flachenintegral des Signals [counts]

Steigung der Regressionskurve [counts/uM?]
Konzentration der Probe [uM]

x-Achsenabschnitt der Regressionskurve [counts/uM!]
y-Achsenabschnitt der Regressionskurve [counts]

Qaor e

Reststandardabweichung der linearen Regression

Gleichung 8-5

S R™
Sr: Reststandardabweichung der linearen Regression [counts]
yi: Gemessene Peakfliche an i-ter Stelle [counts]
v Berechnete Peakfldache mittels Kalibrierfunktion der linearen Regression an i-ter Stelle [counts]

n: Anzahl der Messwerte

Reststandardabweichung der quadratischen Regression

Gleichung 8-6

Sro: Reststandardabweichung der quadratischen Regression [counts]

yi: Gemessene Peakflache an i-ter Stelle [counts]

Vi: Berechnete Peakflidche mittels Kalibrierfunktion der quadratischen Regression an i-ter Stelle [counts]
n: Anzahl der Messwerte

AusreiB3ertest fiir lineare Funktionen

Ein Ausreifer in der linearen Regression stellt einen Wert dar, der sich stark von den {ibrigen
Werten der Reihe unterscheidet, sodass es sich nicht mehr um eine statistische Abweichung
handelt. Ist der errechnete Priifgrofle grofer als der entsprechende Tabellenwert (Tabelle zur
F-Verteilung)*>’, handelt es sich bei dem Messwert mit einer Wahrscheinlichkeit von 99 %
um einen Ausreifler. Zur Ermittlung des Tabellenwertes gilt fiir die Freiheitsgrade f1 = 1 und

f,=n-3.
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_ ((n-2)" Sgi-(n-3)" Sgo)

PG 5 Gleichung 8-7
SRZ
PG: PriifgroBe (o= 0,01)
n: Anzahl der Kalibrierpunkte
Sri: Reststandardabweichung der linearen Regression mit dem potentiellen Ausreifler [counts]
Sro: Reststandardabweichung der linearen Regression ohne den potentiellen Ausreifier [counts]

Linearitétstest nach MANDEL

Der Linearititstest nach MANDEL priift, ob die lineare Regression signifikant besser ist als
die quadratische Regression und somit angewendet werden kann. Liegt die berechnete
PriifgroBe (PG) unterhalb des entnommenen Tabellenwertes (Tabelle zur F-Verteilung)®®’, so
ist die lineare Regression mit einer Wahrscheinlichkeit von 99 % der quadratischen
Regression vorzuziehen. Zur Ermittlung des Tabellenwertes gilt fiir die Freiheitsgrade f; =1

und f, =n - 3.

_ ((N-2) Sg-(N-3)- Sio)

PG 5 Gleichung 8-8
PG: Priifgrofie
n: Anzahl der Kalibrierpunkte
Sk: Reststandardabweichung der linearen Regression [counts]
Srq: Reststandardabweichung der quadratischen Regression [counts]
Bestimmtheitsmal3

2
2 _ LxiX) - (y;-) \ Gleichung 8-9
R
—\2 =2
P )

R%: Bestimmtheitsmal}
Xi: Konzentration an i-ter Stelle [pM]
X: Mittelwert der Konzentrationen [uM]
Vit Peakfliache an i-ter Stelle [counts]
y: Mittelwert der Peakfldche [counts]
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Verfahrensstandardabweichung

w2

g =R Gleichung 8-10
' 'm
Sv: Verfahrensstandardabweichung [uM]
Sr: Reststandardabweichung [counts]
m: Empfindlichkeit (Steigung der Regressionsgeraden) [counts/uM]
Verfahrensvariationskoeffizient
Sy .
VKy = — 100 % Gleichung 8-11
X
VKy:  Verfahrensvariationskoeffizient [%]
Sv: Verfahrensstandardabweichung [pM]
X: Mittelwert der Konzentrationen [uM]
Wiederholgrenze
r=S,2 Gleichung 8-12
r: Wiederholgrenze [uM]
Sv: Verfahrensstandardabweichung [pM]
Nachweisgrenze (Leerwertmethode)
1,1
st " n Gleichung 8-13
NWG =
m

NWG: Nachweisgrenze [pM]

Standardabweichung [counts]

Tabellenwert aus einseitiger t-Tabelle fiir n-1 (Tabelle zur Student-t-Verteilung)?>’
Anzahl an Parallelbestimmungen der Kalibrierreihe

Anzahl unabhéngig hergestellter Blindproben

Empfindlichkeit (Steigung der Regressionsgeraden) [counts/uM]

ERT 72
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Variationskoeffizient 2 Prizision

CV==2-100% Gleichung 8-14
X
CVv: Variationskoeffizient bzw. Prizision [%]
s Standardabweichung [uM]
X: Mittelwert [uM]
Richtigkeit
Acc = |Ci r Ci| - 100 9% Gleichung 8-15
Ci
Acc:  Richtigkeit [%]
ci: Berechnete Konzentration an i-ter Stelle [counts]
i Tatsdchliche Konzentration an i-ter Stelle [counts]

Berechnung des Korrekturfaktors zur Quantifizierung mittels internem Standard

AM,i " Crsi
KFy ;= ———

= Gleichung 8-16
Arsi - Cmji

KFwmi: Korrekturfaktor des jeweiligen Metabolits bei i-ter Konzentration [ ]
Awmi:  Peakflache des Metabolits im i-ten Standard der Grundkalibrierung [counts]

CIs,i: Konzentration der internen Standardsubstanz im i-ten Standard der Grundkalibrierung[pM]
Arsj:  Peakflache der internen Standardsubstanz im i-ten Standard der Grundkalibrierung [counts]
oM Konzentration des jeweiligen Metabolits im i-ten Standard der Grundkalibrierung [uM]

Berechnung der Konzentrationen der einzelnen Schliisselmetabolite in den Haselnussproben

_AM'CIS'M'V'KF

Gleichung 8-17
N A - E ’
G: Gehalt des jeweiligen Metabolits in der Haselnussprobe [mg/kg]
Awm: Peakflache des Metabolits [counts]
CIs: Konzentration der internen Standardsubstanz im Extrakt [uM]
M: Molare Masse des jeweiligen Metabolits [g/mol]
V: Probenvolumen [mL]
KF: Korrekturfaktor [ ]
Ars: Peakfliache der internen Standardsubstanz [counts]
E: Probeneinwaage (hier: 50 mg)
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F-Test auf Varianzenhomogenitit

Voraussetzung fiir den F-Test auf Varianzenhomogenitit ist die Normalverteilung der Werte.
Ist die errechnete Priifgro8e kleiner als der entsprechende Tabellenwert (Tabelle zur F-
Verteilung)?®’, sind die Varianzen der beiden Messreihen mit einer Wahrscheinlichkeit von
99 % homogen. Zur Ermittlung des Tabellenwertes gilt fiir die Freiheitsgrade fi = na (Anzahl

der Messwerte in Messreihe A) und f> = np (Anzahl der Messwerte in Messreihe B).
PG = — Gleichung 8-18
mit Sk,> Sky,
PG: PriifgroBe (o= 0,01)

Sra: Standardabweichung der Grundgesamtheit A
Sre: Standardabweichung der Grundgesamtheit B

Berechnung der gescaleten Werte (Interquartile Range Scaling)

Xjj-X Gleichung 8-19

Imedian

i TIQR;

<

X;j: Wert nach dem Scaling von Metabolit i
xij: Wert vor dem Scaling von Metabolit i

imedian - Median Wert des authentischen Probensatzes von Metabolit i
IQR;: Interquartile des authentischen Probensatzes von Metabolit i
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8.2 Erginzungen zum Abschnitt 5 — Ergebnisse und Diskussion
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Abbildung 8-1: Beispielchromatogramm eines reprisentativen Haselnussextraktes, gemessen mit NTNP-
neg.
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Abbildung 8-2: Beispielchromatogramm eines in Chloroform gelosten Niederschlags einer mit
Chloroform/Methanol (1/2, v/v) extrahierten Haselnussprobe (auch reprisentativ fiir Niederschlige der
anderen Extraktionsmittel sowie fiir fliissige in Chloroform geloste, olige Phasen entsprechender
Extrakte), gemessen in NTNP-pos.
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Abbildung 8-3: Chromatogramme eines mit Chloroform/Isopropanol (1/2, v/v) extrahierten Blindwertes,
(A) ohne und (B) mit Membranfiltration (Rotilabo, PTFE, 0,45 pm, 0,13 mm).
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Abbildung 8-4: Beispielchromatogramm eines reprisentativen Haselnussextraktes, gemessen mit NTP-
pos.
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mfz
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Abbildung 8-5: Beispielchromatogramm eines reprisentativen Haselnussextraktes, gemessen mit NTP-

neg.

Tabelle 8-6: Getestete Gradienten in Zuge der Methodenentwicklung fiir die chromatographische
Trennung von polaren Metaboliten mit der non-targeted Methode; Eluent A = H20 + 5 mM AF; Eluent B

= ACN/IPA 10/1 + 5 mM AF.

0 0 100 0 0 100 0 0 100
6 0 100 2 0 100 6 0 100
8 40 60 8 20 80 8 15 85
11 40 60 13 20 80 12,5 15 85
13 100 0 14 100 0 13,5 100 0

17 100 0 17 100 0 17 100 0

19 0 100 19 0 100 19 0 100
23 0 100 23 0 100 23 0 100

0 0 100 0 0 100 0 0 100
2 0 100 2 0 100 2 0 100
5 15 85 4 10 90 5 15 85
8 15 85 13 10 90 7 15 85
10 50 50 14 100 0 9 50 50
12 50 50 17 100 0 10,5 50 50
13 100 0 19 0 100 11,5 100 0

17 100 0 23 0 100 15 100 0

18 0 100 16 0 100
23 0 100 20 0 100
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Tabelle 8-7: Getestete Gradienten in Zuge der Methodenentwicklung des chromatographischen Systems
der targeted Methode; Eluent A = H20 + 5 mM AF; Eluent B =IPA + 5 mM AF.

0 90(85,75,...,5) 10(15,25,...,95) | 0 25(20,15,...,0) 75(80,85, ..., 100)

2 90(85,75,...,5) 10(15,25,...,95) | 37 25(20,15,...,0) 75(80,85, ...,100)

15 0 100

30 0 100

31 90(85,75,...,5) 10(15,25,...,95)

37 90(85,75,...,5) 10(15,25,...,95)
* verschiedene Anfangs- und Endkonzentrationen

Tabelle 8-8: Validierungsparameter der Grundkalibrierung. (modifiziert nach Klockmann 2017)

PC(18:2/0:0) 2,61-10° 6,09-10* 0,9976 0,577 - 9,62
DG(16:0/18:1) 8,24-10* -1,78:10° 0,9999 3,36 - 84,0
DG(18:2/18:2) 8,98-10* -3,08-10% 0,9971 1,94 - 58,4
DG(18:1/18:1) 6,56-10* -4,21-10* 0,9961 2,30-92,1
PE(16:0/18:2) 9,99-10* -4,64-10* 0,9992 2,15-21,5
PE(18:2/18:2) 1,01-10° 3,21-10° 0,9967 0,0400 - 20,0
PE(18:1/18:1) 7,93-10* -4,40-10° 0,9996 0,398 - 59,7
PC(16:0/18:2) 4,82-10° 5,18-10% 0,9989 0,400 - 20,0
PC(18:2/18:2) 4,68-10° 4,35-10% 0,9989 0,400 - 20,0
y-Tocopherol 1,37-10° 3,13-10° 0,9981 15,0 - 75,0

TG(16:0/18:1/18:1)! 5,85-10* 1,92:10° 0,9974 6,02 - 20,1
TG(16:0/18:1/18:2)! 8,03-10* 1,63-10° 0,9963 424 -212
PC(18:1d7/0:0) 4,13-10* 4,50-10° 0,9982 0,118 -23,7
DG(15:0/18:1d7) 3,06-10% -2,64-10° 0,9979 0,106 - 106
PE(15:0/18:1d7) 3,28-10* 6,48:10° 0,9980 0,090 - 18,0
PC(15:0/18:1d7) 7,25-10* -2,45-10% 0,9986 0,0499 - 333
TG(15:0/18:1d7/15:0 1,69-10° -2,15-10° 0,9982 0,0315-6,30

PC(18:2/0:0) 1,36 1,36:10° 0,523 12,0 1,05
DG(16:0/18:1) 3,57 3,15:10° 3,82 12,2 7,64
DG(18:2/18:2) 8,69 1,89:10° 2,10 11,5 4,20
DG(18:1/18:1) 30,3 2,32-10° 3,53 11,8 7,07
PE(16:0/18:2) 4,25 7,13-10% 0,792 8,85 1,58
PE(18:2/18:2) 2,48 5,82-10% 0,571 16,0 1,15
PE(18:1/18:1) 3,69 1,90-10° 2,39 18,9 4,79
PC(16:0/18:2) 1,70 3,22:10° 0,668 12,2 1,34
PC(18:2/18:2) 1,51 2,97-10° 0,634 12,0 1,27
y-Tocopherol 81,5 1,36:10° 9,91 21,4 19,8

TG(16:0/18:1/18:1)! 978 7,43-10* 1,27 11,5 2,54
TG(16:0/18:1/18:2)! 734 7,73-10* 0,963 9,46 1,93
PC(18:1d7/0:0) 0,200 1,20-10* 0,292 5,57 0,584
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DG(15:0/18:1d7) 0,407 4,72-10* 1,55 6,97 3,09
PE(15:0/18:1d7) 0,374 7,60-10° 0,232 5,82 0,463
PC(15:0/18:1d7) 0,192 2,43-10* 0,335 6,49 0,670
TG(15:0/18:1d7/15:0) 0,384 1,42-10* 0,0843 5,98 0,169

m: Empfindlichkeit; b: mittleres Begleitsignal; R*: PEARSON‘scher Korrelationskoeffizient; LA: linearer
Arbeitsbereich; NWG: Nachweisgrenze; Sg: Reststandardabweichung der linearen Regression; Sy:
Verfahrensstandardabweichung; VKv: Verfahrensvariationskoeffizient; r: Wiederholgrenze

'nur zur Methodenvalidierung verwendet

Tabelle 8-9: Validierungsparameter der Matrixkalibrierung. (modifiziert nach Klockmann 2017)

PC(18:2/0:0) 2,01-105 1,74-105 0,9963 0,770 - 38,5
DG(16:0/18:1) 7,13-104 1,72:106 0,9944 16,8 - 67,2
DG(18:2/18:2) 7,46:104 3,03-106 0,9926 38,9 -211
DG(18:1/18:1) 2,98-104 1,38-107 0,9784 92,1 - 691
PE(16:0/18:2) 7,76-104 3,27-105 0,9974 2,15-43,0
PE(18:2/18:2) 8,78-104 3,01-105 0,9981 8,00 - 40,0
PE(18:1/18:1) 7,46:104 5,83:105 0,9994 7,96 - 39,8
PC(16:0/18:2) 4,01-105 3,52-106 0,9951 2,00 - 40,0
PC(18:2/18:2) 3,68:105 3,92-106 0,9842 4,00 - 40,0
y-Tocopherol 1,92-102 6,18-102 0,9847 4,50 - 15,0

TG(16:0/18:1/18:1)! - - - -
TG(16:0/18:1/18:2)! - - -
PC(18:1d7/0:0) 2,48-104 1,86-105 0,9986 2,36 -23,6

DG(15:0/18:1d7) 2,14-104 1,99-105 0,9995 4,25 -106
PE(15:0/18:1d7) 1,43-104 1,07-105 0,9983 1,80 - 18,0
PC(15:0/18:1d7) 3,23-104 2,46-105 0,9993 3,32-49,8
TG(15:0/18:1d7/15:0 6,66-103 4,34-104 0,9995 1,57-78,6
PC(18:2/0:0) 1,77 4,24-105 2,11 21,1 4,22
DG(16:0/18:1) 5,32 2,13-105 2,99 6,81 5,98
DG(18:2/18:2) 12,1 8,61-105 11,5 12,0 23,1
DG(18:1/18:1) 79,4 1,48-:106 49,8 15,7 99,6
PE(16:0/18:2) 4,71 1,40-105 1,81 13,0 3,62
PE(18:2/18:2) 4,15 2,53-105 2,88 14,8 5,76
PE(18:1/18:1) 5,43 1,91-105 2,57 12,9 5,13
PC(16:0/18:2) 2,25 9,05-105 2,26 17,0 4,51
PC(18:2/18:2) 22,2 8,50-105 2,34 154 4,68
y-Tocopherol 62,8 4,03-102 2,10 25,1 4,21

TG(16:0/18:1/18:1)" - - - - -
TG(16:0/18:1/18:2)! - - - - -
PC(18:1d7/0:0) 0,334 1,56-104 0,630 6,40 1,26

DG(15:0/18:1d7) 0,582 4,85-104 2,27 5,85 4,54
PE(15:0/18:1d7) 0,857 1,01-104 0,704 941 1,41
PC(15:0/18:1d7) 0,432 3,73-104 1,15 6,57 2,31
TG(15:0/18:1d7/15:0) 9,73 7,09-103 1,06 4,10 2,13

m: Empfindlichkeit; b: mittleres Begleitsignal; R?: PEARSON‘scher Korrelationskoeffizient; LA: linearer
Arbeitsbereich; NWG: Nachweisgrenze; Sr: Reststandardabweichung der linearen Regression; Sv:
Verfahrensstandardabweichung; VKvy: Verfahrensvariationskoeffizient; r: Wiederholgrenze

'nur zur Methodenvalidierung verwendet
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Tabelle 8-10: Richtigkeits- und Prizisions-Werte der Grund- und Matrixkalibrierung. (modifiziert nach
Klockmann 2017)

0,577 1,94 3,93 0,770 14,2 7,54
PC(18:2/0:0) 3,85 11,4 10,9 7,70 3,35 18,2
9,62 6,05 4,96 38,5 7,89 6,91
3,36 9,36 10,7 16,8 4,96 10,0
DG(16:0/18:1) 16,8 14,4 11,4 50,4 5,77 7,20
84,0 7,78 4,10 67,2 2,60 2,56
1,94 7,59 7,14 38,9 4,85 16,5
DG(18:2/18:2) 7,78 16,1 12,8 77,8 3,15 4,17
58,4 5,67 5,27 211 9,09 6,67
2,30 6,08 5,61 92,1 2,69 12,6
DG(18:1/18:1) 11,5 11,4 9,45 461 4,39 8,65
92,1 5,45 4,40 691 5,03 7,58
2,15 16,8 9,74 2,15 7,95 19,6
PE(16:0/18:2) 6,45 10,4 6,56 10,7 10,5 14,4
21,5 7,33 6,20 43,0 3,31 2,82
0,0400 5,09 6,88 8,00 5,29 10,0
PE(18:2/18:2) 0,800 11,1 11,5 20,0 12,1 11,8
20,0 10,2 8,19 40,0 8,79 7,96
0,378 15,0 14,9 7,96 6,74 10,7
PE(18:1/18:1) 7,96 18,6 14,9 19,9 8,50 14,2
59,7 12,0 8,62 39,8 7,29 7,41
0,400 9,05 11,0 2,00 3,45 17,8
PC(16:0/18:2) 2,00 10,5 14,0 9,99 8,49 16,4
20,0 8,03 6,44 40,0 4,24 3,91
0,400 8,38 8,47 4,00 5,67 16,7
PC(18:2/18:2) 4,00 5,22 13,2 20,0 14,2 16,4
20,0 7,44 5,83 40,0 4,27 4,26
15,0 10,3 17,4 4,50 11,2 18,3
v-Tocopherol 45,0 16,5 18,1 6,00 8,13 15,4
75,0 11,0 11,0 15,0 12,3 9,71
6,0 12,9 14,4 - - -
TG(16:0/18:1/18:1) 10,0 10,7 8,91 - - -
20,1 7,77 7,42 - - -
4,24 12,0 16,3 - - -
TG(16:0/18:1/18:2) 8,48 8,17 8,38 - - -
21,2 5,08 4,89 - - -
0,118 6,62 11,6 2,36 3,28 14,4
PC(18:1d7/0:0) 2,37 6,71 6,68 9,46 4,14 6,47
23,7 2,07 1,62 23,6 1,49 1,61
0,106 19,8 19,2 4,25 3,61 14,2
DG(15:0/18:1d7) 6,39 2,32 4,35 21,3 3,99 5,17
106 2,71 2,84 106 3,62 2,82
0,0900 6,55 19,4 1,80 2,37 17,5
PE(15:0/18:1d7) 1,80 7,43 7,21 7,19 3,74 7,18
18,0 1,58 1,41 18,0 4,80 5,90
0,0499 3,96 14,3 3,32 5,09 14,7
PC(15:0/18:1d7) 0,831 4,59 13,9 8,30 4,42 7,37
333 3,03 2,08 49.8 2,74 2,17
0,0315 2,60 13,7 1,57 2,68 14,3
TG(15:0/18:1d7/15:0) 0,472 0,870 2,98 15,7 1,48 5,46
6,30 3,12 2,59 78,6 2,07 2,18

¢ = Konzentration
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Tabelle 8-11: Parameter des linearen Arbeitsbereiches der Verdiinnungsreihe eines reprisentativen
Extrakts. (modifiziert nach Klockmann 2017)

DG(16:0/16:1) 3,32-10° 1,72-10? 0,9929 4,00 - unverdiinnt
DG(16:0/18:1) 9,96:10° -2,96:10° 0,9992 250,00 - unverdiinnt
DG(18:2/18:2) 1,37-107 -7,75:10° 0,9992 181,82 - unverdiinnt
DG(18:1/18:1) 1,15-107 2,91-10* 0,9980 1000,00 - unverdiinnt
PC(18:2/0:0) 3,12:10° 9,08-10° 0,9972 40,00 - unverdiinnt
PC(16:0/18:3) 6,68:10° 3,06-10° 0,9983 400,00 - unverdiinnt
PC(16:0/18:2 1,64-107 1,42-10° 0,9978 142,86 - unverdiinnt
PC(18:2/18:2) 2,58:107 491-10° 0,9961 400,00 - unverdiinnt
PC(18:1/18:2) 4,94-107 -4,67-10° 0,9988 1000,00 - unverdiinnt
PE(16:0/18:2) 2,09-10° -8,04-10° 0,9992 400,00 - unverdiinnt
PE(18:2/18:2) 2,04-10° 1,80-10* 0,9980 181,82 - unverdiinnt
PE(18:1/18:1) 4,74-10° -2,77-10° 0,9982 100,00 - unverdiinnt
v-Tocopherol - - - -
TG(2:0/18:2/18:2) 3,01-10° -1,56-107 0,9990 1000,00 - unverdiinnt
TG(2:0/18:1/18:2) 1,19-10° 7,11-10? 0,9994 1000,00 - unverdiinnt
TG(14:0/16:0/18:1) 1,36:10° 3,16-10° 0,9742 1000,00 - 100,00
TG(15:0/16:0/18:1) 2,19-10* 8,03-10% 0,9955 10,00 - unverdiinnt
TG(16:0/16:1/18:1) 4,07-107 7,01-10* 0,9911 1000,00 - 100,00
TG(17:1/18:1/18:2) 9,53-10° 1,22-10* 0,9938 1000,00 - 100,00
TG(18:2/18:2/18:3) 1,28-107 4,24-10° 0,9996 1000,00 - 11,76

m: Empfindlichkeit; b: mittleres Begleitsignal; R?: PEARSON ‘scher Korrelationskoeffizient; LA: linearer
Arbeitsbereich

Tabelle 8-12: P-Values und Varaitionskoeffizienten der Markersubstanzen, gemessen mit NTNP-pos.
(modifiziert nach Klockmann 2016)

DG(16:0/16:1) 8,10-107 8,00-10°13 5,29
DG(16:0/18:1) 3,14-107° 1,28:107 7,43
DG(18:2/18:2) 2,31-10°1° 2,31-10°7 7,33
DG(18:1/18:1) 8,97-10°12 2,13-10* 6,13
PC(18:2/0:0) 1,64-10° 231-10° 4,72
PC(16:0/18:3) 2,23-10°1° 1,61-10°13 8,90
PC(16:0/18:2) 4,34-107 6,19-10712 9,85
PC(18:2/18:2) 3,54-1013 4,87-1071 10,36
PC(18:1/18:2) 3,36:10°¢ 3,08-10" 7,23
PE(16:0/18:2) 9,01-10” 4,76-10"14 10,53
PE(18:2/18:2) 8,30-10°1° 8,33:10°¢ 8,17
PE(18:1/18:1) 2,03-10° 1,54-10710 8.91
y-Tocopherol 3,09-10°¢ 7,13-10° 6,00
TG(2:0/18:2/18:2) 5,00-10°® 5,59-101 7,26
TG(2:0/18:1/18:2) 1,49-10° 2,66-10712 8,94
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TG(14:0/16:0/18:1) 4,21-107 1,17-10° 8,59
TG(15:0/16:0/18:1) 2,50-108 5,41-10° 5,67
TG(16:0/16:1/18:1) 2,77-10* 3,34-10°! 6,15
TG(17:1/18:1/18:2) 6,76:10° 2,13-10°1° 7,42
TG(18:2/18:2/18:3) 5,18-107 7,58:10° 8,18

CV: Variationskoeffizient

Tabelle 8-13: Ergebnisse der PLS-Regression zur Vorhersage der Anteile in Mischproben als Mittelwerte
inkl. Messunsicherheiten.

TR-GE 80/20 100 + 20 - - - - -
TR-GE 60/40 56 +20 - 44 £ 29 - - -
TR-GE 50/50 46 +£ 17 - 24 + 24 - 30+25 -
TR-GE 40/60 38+ 11 - 39+ 16 - 23 +17 -
TR-GE 20/80 29 +£13 - 41+ 19 - 30+ 20 -
TR-IT 80/20 72+11 28+ 12 - - - -
TR-IT 60/40 57 +20 43 £21 - - - -
TR-IT 50/50 48 £ 16 52+17 - - - -
TR-IT 40/60 24 +13 56+ 14 - - 21 £20 -
TR-IT 20/80 21 +17 79 + 18 - - - -
IT-GE 80/20 16 £10 39+ 10 14+ 14 31+10 - -
IT-GE 60/40 21+8 20+ 8 20+£11 23+8 15+£11 -
IT-GE 50/50 18+ 18 - 47 £26 35+18 - -
IT-GE 40/60 30+8 34 +8 - 17 +£8 19+12 -
IT-GE 20/80 34+ 15 17+ 15 24 +£21 25+ 15 - -
TR-FR 80/20 52+7 10+7 - 27 +7 11+11 -
TR-FR 60/40 3611 18+ 11 - 28+ 11 18+16 -
TR-FR 50/50 29+9 10+9 - 43 +9 17+£13 -
TR-FR 40/60 25+ 14 17+ 14 - 58+ 14 - -
TR-FR 20/80 - 51+19 - 49 £ 19 - -
TR-DE 80/20 34+ 15 43 + 16 - 23+ 15 - -
TR-DE 60/40 36+ 14 16+ 14 - 20+ 14 - 28+ 14
TR-DE 50/50 39+ 14 - - 20+ 14 - 32+13
TR-DE 40/60 24 +£22 36+23 - - - 40 +£21
TR-DE 20/80 - 34 +28 - - - 66 +27
FR-DE 80/20 - 24 +17 - 54416 - 22+ 16
FR-DE 60/40 - - - 67 + 30 - 33+29
FR-DE 50/50 - 49 £28 - - - 51+26
FR-DE 40/60 - - - - - 100 £ 50
FR-DE 20/80 - - - - - 100 + 48
FR-IT 80/20 - 20+ 10 - 56+ 10 23+ 14 -
FR-IT 60/40 - 32+ 16 - 68+ 16 - -
FR-IT 50/50 - 47+ 16 - 53+£16 - -
FR-IT 40/60 - 48 +21 - 52421 - -
FR-IT 20/80 - 59422 - 41 £21 - -
FR-GE 80/20 - 18+7 - 46 +7 19+£11 17+7
FR-GE 60/40 - - 19+9 54+6 13+9 14+6
FR-GE 50/50 - - - 100 + 30 - -
FR-GE 40/60 - - 25+ 12 60+ 8 15+£12 -
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FR-GE 20/80 - - 42+£19 37+13 22+19 -
DE-IT 80/20 - 51+30 - - - 49 + 28
DE-IT 60/40 - 44 £ 26 - 56 +26 - -
DE-IT 50/50 - 47 +£23 - 31+22 - 22+£22
DE-IT 40/60 - 47 +£22 - 53+21 - -
DE-IT 20/80 - 70 +29 - 30 +28 - -
DE-GE 80/20 - - - - - 100 + 39
DE-GE 60/40 - - - - - 100 + 47
DE-GE 50/50 24 £ 16 - - 24+16 - 52+16
DE-GE 40/60 - - - - - 100 + 48
DE-GE 20/80 - - 64 +27 36 £19 - -
TR-FR-DE 33/33/33 - - - 75+20 - 25+£20
TR-FR-IT 33/33/33 - 45+ 18 - 55+18 - -
TR-FR-GE 33/33/33 - - 36+ 34 27+24 37+35 -
TR-DE-IT 33/33/33 - 34+ 18 - 47+ 18 - 19+£17
TR-DE-GE
33/33/33 21+16 - 23 +£22 28+ 16 - 28 £15
TR-IT-GE 33/33/33 21+£17 - 36 +24 43 £ 17 - -
FR-DE-IT 33/33/33 - 47 £20 - 31+19 - 22+19
FR-DE-GE 33/33/33 - - - 36 +30 - 64 £29
FR-IT-GE 33/33/33 - 32+23 - 68 £22 - -
DE-IT-GE 33/33/33 - 33+19 - 39+19 - 28 £18
TR 100 83+ 15 17+16 - - - -
GE 100 - - 70 +26 30+ 19 - -
IT 100 - 58+21 - 42 +£21 - -
DE 100 - - - - - 100 £ 48
FR 100 - 36+ 16 - 64 £ 16 - -
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Tabelle 8-14: Verwendete Markersubstanzen fiir das MCIM-Modell der targeted Messungen. Mit dem non-targeted MCIM-Modell iibereinstimmende Metabolite sind
fett markiert.

TG(18:2/18:2/18:3)
TG(15:0/16:0/18:1)
TG(14:0/16:0/18:1)

PC(18:1/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:2)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
DG(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:2)

TG/14:0/16:0/18:1)
DG(18:2/18:2)
TG(16:0/16:1/18:1)

TG(18:2/18:2/18:3)
TG(15:0/16:0/18:1)
TG(14:0/16:0/18:1)

PE(18:2/18:2)
PC(18:1/18:2)
DG(18:2/18:2)

DG(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
DG(18:2/18:2)

DG(18:2/18:2)
TG(2:0/18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)

PC(18:1/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:1/18:2)
DG(18:2/18:2)

TG(2:0/18:2/18:2)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)

TG(2:0/18:2/18:2)
TG(2:0/18:1/18:2)
DG(18:1/18:1)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
DG(18:2/18:2)

DG(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)

TG(2:0/18:2/18:2)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)
DG(16:0/18:1)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/0:0)
PC(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
DG(18:2/18:2)

PC(18:2/18:2)
PE(18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)

PE(18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)
DG(16:0/18:1)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:3)

TG/14:0/16:0/18:1)
DG(18:2/18:2)
TG(16:0/16:1/18:1)

DG(18:2/18:2)
TG(2:0/18:2/18:2)
DG(18:1/18:1)

TG(2:0/18:2/18:2)
TG(2:0/18:1/18:2)

DG(18:1/18:1)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/0:0)
PC(18:2/18:2)

PE(18:2/18:2)
PC(18:2/18:2)
PC(16:0/18:3)
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Tabelle 8-15: Spezifikationen der authentischen Haselnussproben. (modifiziert nach Klockmann 2017)

Aserbaidschan
AZ001 Schliiter & Maack GmbH 2014 unbekannt unbekannt unbekannt
AZ002 August Storck KG 2014 unbekannt unbekannt Ata Baba
AZ003 Schliiter & Maack GmbH 2015 Zaqatala unbekannt Ata Baba

Deutschland

DE001 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Baden-Wiirttemberg Baienfurt Mix
DE002  EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Aiglsbach Mix
DE003 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Aiglsbach Mix
DEO004 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Bonstetten Mix
DEO005 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Burgheim Mix
DEO006 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Hilgertshausen-Tandern Mix
DE007  EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Oettingen Mix
DE008  EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Pforring Mix
DEO009 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Rennertshofen Mix
DEO010 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Schmiechen Mix
DEO11 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Bayern Taufkirchen (Vils) Mix
DEO12 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2014 Saxony Grimma Mix
DEO013 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Baden-Wiirttemberg Baienfurt Mix
DEO14  EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Aiglsbach Mix
DEO15 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Aiglsbach Mix
DEO16 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Aiglsbach Mix
DEO17 EO' Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Dorfen Mix
DEO18 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Nandlstadt Mix
DE019  EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Pforring Mix
DEO020 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Taufkirchen (Vils) Mix
DEO021 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Bayern Wolfersdorf Mix
DEO022 EO! Deutscher Haselnussanbauer UG 2015 Rheinland-Pfalz Nieder-Wiesen Mix
DE023 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Corabel
DE024 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Tonda Romana
DEO025 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Tonda di Giffoni
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DEO026 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Istrische Runde
DE027 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Daria
DEO028 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Torino
DEO029 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Truchsessa
DEO030 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Hallesche Riesen
DEO031 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Emoa 3
DE032 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Emoa 1
DEO033 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Riccia di Talanico
DEO034 Sortenversuchsanstalt Gonnersdorf 2014 Bayern Gonnersdorf Lange Zellernuss
DEO035 Franken Genuss UG & Co.KG 2015 Bayern Gonnersdorf Mix
Frankreich
FROO01 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Bonneville, La Jarthe Corabel
FR002 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Bonneville Pauetet
FROO03 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Razac D'Eymet Tonda di Giffoni
FRO04 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols Butler
FROO0S5 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Dieulivol, Grande riviére Corabel
FRO06 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols Ennis
FROO7 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Levignac Barcelona
FROOS SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols, Auzac Pauetet
FRO09 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Dieulivol, Grande riviére Segorbe
FRO10 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Amou, Marlat Ennis
FRO11 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Eyre Moncube Pauetet
FRO12 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Tournon D'Agenaus, Pont de Marty Butler
FRO13 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Haute Vignes, Bourdil Corabel
FRO14 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Beaugas et Moulinet Ennis
FRO15 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Taillecavat, Piquetuile Barcelona
FRO16 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Cancon, Pradou Lewis
FRO17 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Moulinet, Allemans Pauetet
FRO18 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Monflanquin Segorbe
FRO19 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Galapian, Rousselet Tonda di Giffoni
FR020 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Monein Butler
FRO21 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin Corabel
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FR022 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin, Goudandaou Ennis
FR023 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin, Couren Pauetet
FR024 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Maron Ennis
FRO25 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Maron Segorbe
FRO26 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Roche, Les Champs Bézard Corabel
FR027 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Roche, Les Champs Bézard Ennis
FRO028 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Corabel
FR029 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Ennis
FRO30 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Pauetet
FRO31 SCA Unicoque 2014 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Segorbe
FRO32 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Pessoulens Corabel
FRO33 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Pessoulens, Lagraulas Ennis
FRO34 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées ~ Verdun/Garonne, Ramier de Lasserre Corabel
FRO35 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées ~ Verdun/Garonne, Ramier de Lasserre Pauetet
FRO36 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Verdun/Garonne Segorbe
FRO37 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan, Micoulaous Corabel
FRO38 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan Ennis
FRO39 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan, Médérac Pauetet
FR040 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan, Moureére Segorbe
FRO41 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Butler
FRO042 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Corabel
FRO043 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Ennis
FRO044 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Pauetet
FRO45 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Saint Sardos, Cornac Butler
FRO46 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Caumont Corabel
FR047 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Saint Arroumex Ennis
FRO048 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Caumont, Rende Haut Feriale
FR049 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Larrazet, Catet Barcelona
FRO50 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Lavit de Lomagne Pauetet
FRO51 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Praderes Segorbe
FR052 SCA Unicoque 2014 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Asques, Aubernes Tonda di Giffoni
FRO53 SCA Unicoque 2014 Pays de la Loire St. Julien, Les Haies Barcelona
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FRO54 SCA Unicoque 2014 Pays de la Loire Saint Martin D'Arce Ennis
FROS55 SCA Unicoque 2014 Pays de la Loire Bazouges/Loir Ennis
FRO56 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Jarnac Ennis
FRO57 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Jarnac, La Chapelle Pauetet
FRO58 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Lathus, La font Villars Corabel
FRO59 SCA Unicoque 2014 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Lathus, La font Villars Tonda di Giffoni
FRO60 SCA Unicoque 2014 Auvergne-Rhone-Alpes Marsaz Segorbe
FRO61 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Bonneville, La Jarthe Corabel
FRO062 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Bonneville Pauetet
FRO063 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Razac D'Eymet Tonda di Giffoni
FRO64 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols Butler
FRO65 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Dieulivol, Grande riviére Corabel
FRO66 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols Ennis
FRO67 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Levignac Barcelona
FRO68 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Grignols Pauetet
FR069 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Dieulivol, Grande riviére Segorbe
FRO70 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Amou, Marlat Ennis
FRO71 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Eyre Moncube Pauetet
FRO72 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Tournon D'Agenaus, Pont de Marty Butler
FRO73 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Haute Vignes, Bourdil Corabel
FRO74 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Beaugas et Moulinet Ennis
FRO75 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Taillecavat, Piquetuile Barcelona
FRO76 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Cancon, Pradou Lewis
FRO77 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Moulinet, Allemans Pauetet
FRO78 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Monflanquin Segorbe
FRO79 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Galapian, Rousselet Tonda di Giffoni
FRO80 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Monein Butler
FROS1 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin Corabel
FRO82 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin, Goudandaou Ennis
FRO83 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Hagetaubin, Couren Pauetet
FRO84 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Maron Ennis
FRO85 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Roche, Les Champs Bézard Corabel
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FRO86 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Corabel
FRO87 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Ennis
FRO88 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Pauetet
FRO89 SCA Unicoque 2015 Centre-Val de Loire Saint-Hilaire-Saint-Mesmin Segorbe
FR090 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Pessoulens Corabel
FRO91 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Pessoulens, Lagraulas Pauetet
FR092 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées ~ Verdun/Garonne, Ramier de Lasserre Corabel
FR093 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées ~ Verdun/Garonne, Ramier de Lasserre Pauetet
FR094 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Verdun/Garonne Segorbe
FRO95 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan Ennis
FR096 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Bazordan, Médérac Pauetet
FR097 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Butler
FRO098 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Corabel
FR099 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Ennis
FR100 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Montlauzun, Couty Pauetet
FR101 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Saint Sardos, Cornac Butler
FR102 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Caumont Corabel
FR103 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Saint Arroumex Ennis
FR104 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Larrazet, Catet Barcelona
FR105 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Lavit de Lomagne Pauetet
FR106 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Praderes Segorbe
FR107 SCA Unicoque 2015 Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrénées Asques, Aubernes Tonda di Giffoni
FR108 SCA Unicoque 2015 Pays de la Loire St. Julien, Les Haies Barcelona
FR109 SCA Unicoque 2015 Pays de la Loire Saint Martin D'Arce Ennis
FR110 SCA Unicoque 2015 Pays de la Loire Bazouges/Loir Ennis
FR111 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Jarnac Ennis
FR112 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Jarnac, La Chapelle Pauetet
FR113 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Lathus, La font Villars Corabel
FR114 SCA Unicoque 2015 Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes Lathus, La font Villars Tonda di Giffoni
FR115 SCA Unicoque 2015 Auvergne-Rhone-Alpes Marsaz Segorbe
Georgien
GE001 Schliiter & Maack GmbH 2014 Gurien unbekannt Mix
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GE002 Schliiter & Maack GmbH 2014 Imeretien Vani Mix

GEO003 Schliiter & Maack GmbH 2014 Imeretien Vani Mix

GE004 Schliiter & Maack GmbH 2014 Imeretien Vani Mix

GE005 Schliiter & Maack GmbH 2014 Samegrelo unbekannt Mix

GE006 August Storck KG 2014 Gurien unbekannt Mix

GE007 August Storck KG 2014 Imeretien Vani Mix

GE008 August Storck KG 2014 Samegrelo unbekannt Mix

GE009 Eganut LLC 2015 Samegrelo unbekannt Mix

GEO10 Schliiter & Maack GmbH 2015 Samegrelo Zugdidi Mix

Italien

IT001 Seeberger GmbH 2014 Latium Viterbo Tonda Gentile Romana

1T002 Seeberger GmbH 2014 Latium Viterbo Tonda Gentile Romana

1T003 Stelma SRL Unipersonale 2014 Kampanien Avellino Mortarella

IT004 Stelma SRL Unipersonale 2014 Kampanien Salerno Tonda di Giffoni

IT00S Stelma SRL Unipersonale 2014 Latium Viterbo Tonda Gentile Romana

IT006 Stelma SRL Unipersonale 2014 Piedmont Alba Tonda Gentile Trilobata

1T007 August Storck KG 2014 unbekannt unbekannt Mortarella

IT008 August Storck KG 2014 unbekannt unbekannt Romane

IT009 Alta Langa Azienda Agricola 2015 Piedmont Langhe Tonda Gentile Trilobata

ITO10 Azienda Agricola Cascina Valcrosa 2015 Piedmont Langhe Tonda Gentile Trilobata

ITO11 Azienda Agricola Cascina Valcrosa 2015 Piedmont Langhe Tonda Gentile Trilobata

IT012 Corilu Societa Cooperativa Agricola 2015 Piedmont Lu Monferrato Tonda Gentile Trilobata

ITO13 Seeberger GmbH 2015 Latium Viterbo Tonda Gentile Romana

ITO14 Stelma SRL Unipersonale 2015 Kampanien Avellino Mortarella

ITO15 Stelma SRL Unipersonale 2015 Latium Caprarola Tonda Gentile Romana

ITO16 Stelma SRL Unipersonale 2015 Piedmont Alba Tonda Gentile Trilobata

ITO17 AgroTeamConsulting 2015 Kampanien Teano San Giovanni

ITO18 AgroTeamConsulting 2015 Kampanien Teano Camponica

ITO19 AgroTeamConsulting 2015 Kampanien Teano Mortarella

IT020 AgroTeamConsulting 2015 Piedmont Cortemilia Tonda Gentile Trilobata

IT021 AgroTeamConsulting 2015 Kampanien Teano Tonda di Giffoni

IT022 AgroTeamConsulting 2015 Kampanien Vairano Tonda Gentile Romana
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Kanada
CA001 Grimo Nut Nersery 2014 Ontario Niagara-On-The-Lake Mix

Spanien
ES001 Coselva SCCL 2014 Katalonien Tarragona Negret
ES002 Crisol de Frutos Secos 2014 Katalonien Tarragona Mix
ES003 Crisol de Frutos Secos 2014 Katalonien Tarragona Mix
ES004 Coselva SCCL 2015 Katalonien Tarragona Negret
ES005 Crisol de Frutos Secos 2015 Katalonien Tarragona Mix
ES006 Crisol de Frutos Secos 2015 Katalonien Tarragona Mix

Tiirkei
TROO1 Schliiter & Maack GmbH 2014 Ordu Ordu Tombul
TR002 Schliiter & Maack GmbH 2014 Samsun Carsamba Tombul
TRO03 Schliiter & Maack GmbH 2014 Samsun Samsun Tombul
TR004 Schliiter & Maack GmbH 2014 Samsun Samsun Tombul
TRO05 Basaran Entegre Gida san. ve Tic. A.S 2015 Ordu unbekannt Mix
TRO06 Basaran Entegre Gida san. ve Tic. A.S 2015 Ordu unbekannt Mix
TROO7 Universitit Hamburg? 2015 Diizce Akgakoca Cakildak
TRO08 Universitit Hamburg? 2015 Diizce Akgakoca Cakildak
TRO09 Universitit Hamburg? 2015 Diizce Akgakoca Cakildak
TRO10 Universitit Hamburg? 2015 Diizce Akgakoca Cakildak
TRO11 Universitit Hamburg? 2015 Diizce Akgakoca Cakildak
TRO12 Schliiter & Maack GmbH 2015 Ordu unbekannt Palaz
TRO13 Schliiter & Maack GmbH 2015 Ordu unbekannt Cakildak
TRO14 Schliiter & Maack GmbH 2015 Ordu unbekannt Yagli

USA

UsS001 Oregon Hazelnuts 2015 Oregon unbekannt Barcelona

! EO: Erzeugerorganisation
2 Institut fiir Lebensmittelmikrobiologie und Biotechnologie, Universitit Hamburg
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Tabelle 8-16: Spezifikationen der nicht-authentischen Haselnussproben. (modifiziert nach Klockmann 2017)

Aserbaidschan
AZ004 Universitdt Hamburg 2014 unbekannt unbekannt unbekannt roh
AZ005 Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
Frankreich

Koki Haselnusskerne — natural — ganz — 200 g; Kaufland Omni-
FR116 channel International GmbH & Co. KG, Stresemannstraf3e 300, 2014 unbekannt unbekannt Barcelona roh
22761 Hamburg; erworben am 30.06.2014

Georgien
GEO11 Carl Wilhelm Clasen GmbH 2014 Samegrelo unbekannt unbekannt roh
GEO012 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2014 unbekannt unbekannt unbekannt roh
GEO013 Heinrich Briining GmbH 2014 unbekannt unbekannt unbekannt roh
GEO14  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
GEO15  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
GEO16 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
Italien
1T023 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2014 Latium Rom Tonda Gentile Romana roh
1T024 Horst Walberg Trockenfrucht Import GmbH 2014 Latium Viterbo Tonda Gentile Romana roh
IT025 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2015 Kampanien unbekannt Tonda di Giffoni roh
1IT026 Heinrich Briining GmbH 2015 Latium unbekannt Tonda Gentile Romana roh
1T027 Stollwerck GmbH 2015 unbekannt unbekannt Tonda Romana roh
IT028 Ferrero OHG mbH 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
IT029 Ferrero OHG mbH 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
IT030 Heinrich Briining GmbH 2015 unbekannt unbekannt Tonda Gentile Romana roh
ITO31 Fratelli Caffa s.a.s. 2015 Piedmont unbekannt Tonda Gentile Trilobata roh
IT032 Stollwerck GmbH 2015 unbekannt unbekannt Tonda Gentile Romana  geschélt+gerdstet
Spanien
ES007 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2014 Katalonien Tarragona Mix roh
Tiirkei
TRO15 Heinrich Briining GmbH 2014 Diizce Akgakoca unbekannt roh
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TRO16 Carl Wilhelm Clasen GmbH 2014 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TRO17 Heinrich Briining GmbH 2014 Ordu Ordu unbekannt roh
TRO18 Heinrich Briining GmbH 2014 Ordu Ordu unbekannt roh
TRO19 Universitit Hamburg? 2014 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TR020 Universitdt Hamburg? 2014 Giresun unbekannt unbekannt roh
TRO21 Universitdt Hamburg? 2014 Ordu unbekannt unbekannt roh
TR022 Universitit Hamburg? 2014 Ordu unbekannt unbekannt roh
TR023 Universitét Hamburg? 2014 Ordu unbekannt unbekannt roh
TR024 Universitit Hamburg? 2014 Ordu unbekannt unbekannt roh
TRO25 Universitdt Hamburg? 2014 Samsun unbekannt unbekannt roh
TRO26 Universitdt Hamburg? 2014 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TRO027 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO28 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO29 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO030 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO31 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO032 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO33 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO34 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO35 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca) unbekannt roh
TRO036 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO37 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TRO38 Ferrero OHG mbH 2015 Diizce Akgakoca unbekannt roh
TR039  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TR040 August Topfer & Co. (GmbH & Co.) KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TRO41 Rapunzel Naturkost GmbH 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TR042  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TR043  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt roh
TR044 Heinrich Briining GmbH 2015 Ordu unbekannt unbekannt roh
TRO045 Ferrero OHG mbH 2015 Ordu unbekannt unbekannt roh
TRO046 Ferrero OHG mbH 2015 Ordu unbekannt unbekannt roh
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TRO047 Heinrich Briining GmbH 2015 Trabzon unbekannt unbekannt roh

TRO048 Stollwerck GmbH 2015 unbekannt unbekannt unbekannt geschilt+gerostet

TR049  Liibecker Marzipan-Fabrik v. Minden & Bruhns GmbH & Co. KG 2015 unbekannt unbekannt unbekannt geschilt+gerostet

TRO50 Alfred Ritter GmbH & Co. KG 2015 Ordu unbekannt unbekannt geschilt+gerostet

TRO51 Ludwig Schokolade GmbH & Co. KG 2015 Ordu unbekannt unbekannt geschilt+gerdstet
USA

Koki Haselnusskerne — natural — ganz — 200 g; Kaufland Omni-
US002 channel International GmbH & Co. KG, Stresemannstraf3e 300, 2014 unbekannt unbekannt Barcelona roh
22761 Hamburg; erworben am 30.06.2014

unbekannt

Gut&Giinstig Haselnusskerne — natural — ganz — 200 g; Edeka e
NBO001 aktiv Markt Sven Anders, Grindelallee 126, 20146 Hamburg; unbekannt unbekannt unbekannt unbekannt roh
erworben am 21.04.2014
2 Institut fiir Lebensmittelmikrobiologie und Biotechnologie, Universitit Hamburg

Seite 196 Universitdt Hamburg, Hamburg School of Food Science, 2017



Eidesstattliche Versicherung

9 Eidesstattliche Versicherung

Hiermit versichere ich an Eides statt, die vorliegende Dissertation selbst verfasst und keine
anderen als die angegebenen Hilfsmittel benutzt zu haben. Die eingereichte schriftliche
Fassung entspricht der auf dem elektronischen Speichermedium. Ich versichere, dass diese
Dissertation nicht in einem fritheren Promotionsverfahren eingereicht wurde. In diese Arbeit

eingebrachte Ergebnisse aus Praktika und Projektstudien entstammen meiner Anleitung.

Hamburg, den 24. Dezember 2017

Sven Klockmann
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