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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Im Laufe der Evolution haben viele Pflanzen, Pilze und Mikroorganismen Sekundärmeta-

boliten ausgebildet, die u. a. zum Schutz vor Fraßfeinden genutzt werden. Im Gegensatz

zu rein synthetischen Verbindungen durchliefen diese Naturstoffe somit einen über Jahrmil-

lionen andauernden Prozess, bei dem sie auf Wechselwirkungen mit Enzymen, Rezeptoren,

Biomembranen und anderen Biomolekülen optimiert wurden.

Diese besonderen physiko-chemischen Eigenschaften von Naturstoffen wurden bereits in der

Vergangenheit erfolgreich für die Entdeckung und Entwicklung von Medikamenten genutzt

und machen Naturstoffe auch heute noch für die pharmazeutische Forschung attraktiv.

Die Identifizierung neuer biologisch aktiver Verbindungen ist jedoch immer noch ein heraus-

fordernder Prozess. Potenzielle Wirkstoffe sind in einer komplexen Matrix aus hunderten

oder tausenden von Verbindungen eingebettet. Während viele klassische und Hochdurch-

satz Screening Methoden nach einer Art „Brute-Force Algorithmus“ arbeiten, bietet eine

gezielte Suche nach neuen, interessanten Strukturen in Rohextrakten eine hohe Zeit- und

Kostenersparnis.

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer einfach zu erlernenden Methode, die eine in

silico Identifizierung von biologisch aktiven Komponenten in komplexen Mischungen ermög-

licht.

Die entwickelte AcorA-Methode nutzt die natürlichen (oder artifiziell induzierten) Konzen-

trationsunterschiede von Substanzen in einer Reihe von Rohextrakten aus den Testorganis-

men (oder des Testorganismus). Die Identifizierung der aktivitätsrelevanten Komponenten

gelingt über die Erfassung des Bioaktivitäts- und Metabolitenprofils der Extrakte. Signale,

deren Intensitäten eine signifikante Korrelation zur Bioaktivität aufweisen, besitzen eine

erhöhte Wahrscheinlichkeit, kausal für die Bioaktivität verantwortlich zu sein. Anhand eines

Permutationstests wird eine Signifikanzschwelle cor:thresh festgelegt. Signale mit Korre-

lationskoeffizienten � > cor:thresh werden in einer Hitliste annotiert.

Da eine Verbindung vor allem in der Elektrospray-Ionisation-Massenspektrometrie (ESI-MS)

meist mehrere Isotopen- und Adduktpeaks verursacht, findet man diese in der Hitliste ange-

reichert. Die hohe Korrelation zwischen diesen Signalen kann z. B. durch Visualisierung in

einer Korrelationsmatrix oder eines Korrelationsnetzwerkes zur Dekonvolution der Hitliste

genutzt werden.

Um die entwickelte AcorA-Methode zu testen und mit anderen Methoden vergleichen zu

können, wurde in einem Proof of Concept Experiment die Suche nach antibiotisch aktiven

Verbindungen in Pilzextrakten simuliert. Dazu wurden biologisch inaktive Pilzextrakte (als
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Hintergrundmatrix) randomisiert mit verschiedenen Antibiotika (Amoxicillin, Erythromycin,

Rifampicin) versetzt und in Hinblick auf ihre wachstumsinhibierende Wirkung von Bacil-

lus subtilis charakterisiert. Die hergestellten Extrakte sowie die Antibiotikastammlösungen

wurden anschließend mit einem FT-ICR-MS gemessen.

Nach Bestimmung der Signifikanzschwelle über einen Permutationstest bestanden die Hit-

listen im Positiv- und Negativ-Ionen-Modus zu 67 % bzw. 41 % aus den Signalen der

Antibiotika. Somit wurden die Antibiotikasignale in den Hitlisten weit oben und für den

Anwender leicht erkennbar angereichert.

Die Qualität von AcorA wurde anschließend mit einer Reihe von multivariaten Datenanaly-

semethoden verglichen. Dazu wurden neben der unüberwachten Principal Component Ana-

lysis (PCA) vor allem überwachte Methoden getestet. Neben zwei klassischen Methoden

(Principal Component Regression (PCR) und Partial-Least-Squares Regression (PLSR))

wurden die Quantitative Pattern-Activity Relationship (QPAR), eine Entscheidungsbaum

basierte Methode (Random Forest) sowie verschiedene Penalisierungsmethoden (Ridge Re-

gression, Lasso und Elastic Net) untersucht.

In den FT-ICR-MS Spektren der Antibiotikastammlösungen wurden insgesamt 47 Antibio-

tikasignale identifiziert und als Grundmenge der für die verschiedenen Datenanalysemetho-

den zu findenden Peaks festlegt. Die Qualität der Modelle wurde über das Verhältnis aus

Richtig-Positiv-Rate (Trefferquote, Sensitivität) und Falsch-Positiv-Rate (1-Spezifität) in

ROC-Kurven abgeschätzt. Zur Beurteilung der Variablenselektion wurde der F1-Wert, der

dem harmonischen Mittel aus Genauigkeit (Precision) und Trefferquote (Recall) entspricht,

herangezogen.

Für die entwickelte AcorA-Methode wurde ein exzellenter AUC-Wert von 0,99 im Positiv-

Ionen-Modus erhalten. Unter den ersten 50 bzw. 100 Signalen der sortierten Liste konnten

38 (Trefferquote = 81 %) bzw. 44 (Trefferquote = 94 %) der 47 Antibiotika Signale

annotiert werden. Bezogen auf die Signale in der Hitliste erzielte AcorA einen F1-Wert von

76 %. AcorA wurde lediglich von der Elastic Net Analyse (F1 = 77 %) übertroffen. Die

Elastic Net Analyse stellt somit ebenfalls eine hoch attraktive Variablenselektionsmethode

dar.

Ergebnisse von mittlerer Güte lieferten PLSR-VIP (F1 = 46 %, AUC = 0,96), Random

Forest (F1 = 45 %, AUC = 0,98) und QPAR (F1 = 40 %, AUC = 0,99). Insbesondere die

QPAR-Methode besitzt mit den höchsten erzielten Trefferquoten unter den Top 50 Peaks

(40/47 = 85 %) bzw. Top 100 Peaks (47/47 = 100 %) ein wesentlich höheres Potenzial

als der F1-Wert andeutet. Der zur Ermittlung eines Schwellenwertes verwendete F-Test
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ist jedoch deutlich zu konservativ, sodass viele Richtig-Positive Signale nicht in die Hitliste

aufgenommen wurden.

Als unüberwachte Methode lieferte die PCA mit einem AUC von 0,90 und Trefferquoten

von 60 % (Top 50 Peaks) und 72 % (Top 100 Peaks) erwartungsgemäß die schlechtesten

Ergebnisse.

Nachdem die AcorA-Methode in dem Proof of Concept Experiment auf ihre Eigenschaften

zur Selektion der aktivitätsrelevanten Signale untersucht wurde, sollte die Eignung der Me-

thode in einem „real case“ Experiment demonstriert werden.

Dazu wurden 21 Pilzstämme der fungicol lebenden Spezies Sepdonium ampullosporum ex-

trahiert. Die Extrakte wurden anschließend auf ihre Zytotoxizität gegen humane HT-29

Zellen getestet und die Metabolitenprofile mittels FT-ICR-MS ermittelt. Durch Verwen-

dung von AcorA konnten zwei Hitlisten mit je 115 und 94 Peaks generiert werden, in denen

die Massensignale eine hohe Korrelation zur Bioaktivität aufwiesen. Um die Auswertung

der Hitlisten zu erleichtern, wurden die Korrelationskoeffizienten und die Peakdichte gegen

m/z aufgetragen. Bereiche in der Hitliste mit hohen Korrelationskoeffizienten und hoher

Peakdichte weisen auf Isotopen- und Adduktpeaks von Verbindungen hin, die statistisch si-

gnifikant mit der zytotoxischen Wirkung korreliert sind. Auf diese Weise konnten insgesamt

sechs Peakcluster lokalisiert werden. Die Peaks in Peakcluster 1 und 2 sowie in Peakcluster

3-6 wiesen jeweils untereinander einen hohen Grad an Multikollinearität auf. Tatsächlich

wurden die Verbindungen innerhalb der Peakcluster 1 und 2 bzw. 3 und 4 jeweils in den sel-

ben Pilzstämmen detektiert, was auf einen gemeinsamen biosynthetischen Ursprung schlie-

ßen lässt. Durch Datenbanksuche und de novo Sequenzierung konnte Verbindung 61 als

Ampullosporin A identifziert werden. Nach der Isolierung wurde für Ampullosporin A eine

moderate zytotoxische Aktivität gegen HT-29 Zellen (IC50 = 4,46 µM) ermittelt.

Neben Ampullosporin A wurden für die Verbindungen in den Peakclustern 1-4 durch de no-

vo Sequenzierung die Primärstrukturen von 11 weiteren, bislang unbekannten Peptaibolen

bestimmt, die signifikant mit der zytotoxischen Aktivität korreliert sind. Da diese Verbin-

dungen nicht isoliert und einzeln getestet wurden, wurde die Zytotoxizität durch Vergleich

von Primärstruktur und Polarität (Retentionszeit) mit Ampullosporin A abgeschätzt.

Aufgrund der genannten Kriterien kann für die Verbindungen 62, 67 und 68 eine zyto-

toxische Wirkung postuliert werden. Da verschiedene Studien darauf hinweisen, dass der

N-Terminus essenziell für die Bioaktivität der Ampullosporine ist, kann vermutet werden,

dass die Verbindungen 63, 64, 69 und 70 keine zytotoxischen Aktivitäten aufweisen und

lediglich durch Kokorrelation mit Ampullosporin A in den Hitlisten annotiert wurden. Die

Verbindungen 65, 66, 71 und 72 besitzen ein für Peptaibole ungewöhnliches N-terminales
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Fragment, für das massenspektrometrisch lediglich eine Summenformel von C7H10NO3
+

sowie ein Neutralionenverlust von 44 Da ermittelt werden konnte. In jedem Fall besitzen

die Verbindungen eine ähnliche Polarität wie Ampullosporin A, sodass auch für sie eine

zytotoxische Wirkung postuliert werden kann.

Die entwickelte AcorA-Methode konnte somit sowohl für die Identifizierung von Antibiotika

in einem simulierten Proof of Concept Experiment als auch zur Identifizierung von zytoto-

xischen Verbindungen in Pilzextrakten erfolgreich verwendet werden. Die Methode ist im

Gegensatz zu den multivariaten Methoden vergleichsweise intuitiv und auch für informatisch

ungeübte Anwender leicht zu erlernen. Die in silico Identifizierung der aktivitätsrelevanten

Signale im Rohextrakt erlaubt eine frühzeitige Dereplikation sowie eine zeitsparende m/z-

geleitete Isolierung.

xiv



Summary

Summary

In the course of evolution, many plants, fungi, and microorganisms have developed sec-

ondary metabolites as defense against enemies. In contrast to synthetic compounds, these

natural products were optimised towards interactions with enzymes, receptors, biomem-

branes, and other biomolecules in a million year long process.

The particular physico-chemical properties of natural products have already been exploited

for discovery and development of new drugs, and still make them attractive for pharamceu-

tical research.

However, the identification of new biological entities still is a challenging process. Potential

active components are embedded in a matrix of hundreds or thousands of other compounds.

While many classic and high-throughput screening methods are based on a "brute-force al-

gorithm", a guided search for new interesting compounds would be beneficial in terms of

saving time and costs.

The goal of this PhD thesis was to develop a new method that allows an in silico identifi-

cation of biological active components in complex mixtures.

The developed AcorA method uses the natural (or artificially induced) concentration differ-

ences of compounds in raw extracts of organisms. The active ingredients can be identified

by acquisition and subsequent correlation of the bioactivity- and metabolite profiles of the

raw extracts. Signals that exhibit a significant correlation to the bioactivity are suspicious

of being causually related to the bioactivity. A significance threshold cor:thresh is deter-

mined by a permutation test. Signals with a correlation coefficient � > cor:thresh are

annotated in a hitlist.

In the electrospray ionisation mass spectrometry (ESI-MS) one molecule usually gives rise

to multiple mass signals, consisting of isotopic and adduct peaks. Due to their high multi-

collinearity, multiple signals of a bioactive component are enriched in the AcorA hitlist and

thus support a "real" correlation. Moreover, the hitlist can be deconvoluted by visualisation

of the signals in a correlation matrix or a correlation network.

To test the developed AcorA method and to allow comparison with other variable selec-

tion algorithms, the discovery of antibiotics in fungal extracts was simulated in a proof

of concept experiment. For that purpose, biologically inactive fungi extracts (simulating

a background matrix) were randomly spiked with different antibiotics (Amoxicillin, Ery-

thromycin, Rifampicin). The generated extracts were subsequently tested for their growth

inhibiting properties against Bacillus subtilis. The metabolite profiles of the extracts as
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well as the pure antibiotics solutions were determined by FT-ICR-MS. The resulting hitlists

of the positive and negative ion mode consisted of 67 % and 41 % antibiotics signals,

respectively. Thus, the signals of the antibiotics were highly enriched in the hitlist, which

facilitates the identification of the active compounds.

The performance of AcorA was subsequently compared with different multivariate data anal-

ysis techniques. Besides the unsupervised principal component analysis (PCA), a special

focus was set on several supervised methods. Additionally to classical methods like principal

component regression (PCR) and partial-least-squares regression (PLSR), the quantitative

pattern-activity relationship (QPAR), a decision tree approach (Random Forest), and sev-

eral shrinkage methods (Ridge Regression, Lasso, and Elastic Net) were evaluated.

Using FT-ICR-MS for measurement of the antibiotics stock solutions, 47 signals of the

antibiotics were identified and determined as basic set to be found by the different algorith-

mic approaches. The quality of the models as evaluated by the ratio of the true postive

rate (aka. sensitivity, hit rate, recall) and the false positive rate (1-specificity) using ROC

curves. The F1-score, defined as the harmonic mean of precision and recall, was used to

evaluate the quality of the variable selection procedures.

For the positive ion mode, an excellent AUC score of 0.99 was obtained with the AcorA

method. All in all, 38 (hit rate = 81 %) and 44 (hit rate = 94 %) antibiotics signals

were annotated beyond the first 50 and 100 signals in the sorted peak list, respectively.

In terms of variable selection, AcorA achieved an F1 score of 76 %. This value was only

outperformed by the elastic net analysis (F1 = 77 %), which turned out to be an excellent

variable selection method as well.

Results of medium quality were obtained with PLSR-VIP (F1 = 46 %, AUC = 0.96),

Random Forest (F1 = 45 %, AUC = 0.98) und QPAR (F1 = 40 %, AUC = 0.99). However,

particularly the QPAR method achieved the highest hits rates beyond the top 50 peaks

(40/47 = 85 %) and top 100 peaks (47/47 = 100 %), and thus has a much higher

potential for variable selection than the F1 score pretends. The F-test that is used in QPAR

for calculating a threshold for the target projected loadings appears to be too conservative

and prevented true positive peaks from being annotated in the hit list.

As expected, the unsupervised PCA performed worst and achieved the lowest AUC (0.90)

and hit rates (top 50 = 60 %, top 100 = 72 %) of the methods under investigation.

After AcorA was evaluated in terms of variable selection properties in the proof of concept

experiment, its full potential in a “real case“ was demonstrated.

Therefore, 21 fungi strains of the fungicolous species Sepdonium ampullosporum were ex-

xvi



Summary

tracted. The extracts were subsequently tested for cytotoxicity against human HT-29 colon

cancer cells. The respective metabolite profiles were determined by FT-ICR-MS. The ap-

plication of the AcorA method resulted in 2 hitlists, containing 115 and 94 mass signals

with a significant correlation to the bioactivity. To facilitate data analysis, the correlation

coefficients and the peak density were plotted against m/z. Areas in the hitlist with high

correlation coefficients and high peak density indicate isotopic and adduct signals of com-

pounds that are statistically significantly associated with the bioactivity.

In this way, six peak clusters could be determined. The peaks within peak cluster 1 and 2

and peak cluster 3-6 exhibited a high degree of multicollinearity. Indeed, the compounds

in peak cluster 1 and 2 and peak cluster 3 and 4, respectively, were detected in the same

fungi strains, indicating a common biosynthetic origin. A data base search and de novo

sequencing identified compound 61 as Ampullosporin A. After isolation, a moderate cyto-

toxic activity against HT-29 cells was determined for Ampullosporin A (IC50 = 4.46 µM).

The primary structure of 11 other, to date unkown, peptaibols that are significantly corre-

lated with the cytotoxic activty were determined by de novo sequencing. Because these

compounds were not isolated, their cytotoxcity was appraised by comparing primary struc-

ture and polarity (retention time) with Ampullsporin A. Based on these cirteria, a cytotoxic

activity can be postulated for 62, 67, and 68. Several studies show that the N-terminus

of the ampullosporins is essential for their bioactivity. Thus, it can be concluded that

compounds 63, 64, 69, and 70 are devoid of cytotoxic activity. Presumably, they were an-

notated in the hitlist due to high multicollinearity to Ampullosporin A. For the N-terminus of

the compounds 65, 66, 71, and 72 an unusual fragment with a sum formula of C7H10NO3
+

an a neutral ion loss of 44 Da were observed. However, these compounds have a similar

polarity comparable with Ampullosporin A. Due to this fact, it can be concluded that 65,
66, 71, and 72 possess cytotoxic properties.

In summary, AcorA was successfully applied for the identification of antibiotics in the sim-

ulated proof of concept experiment as well as for the identification of cytotoxic peptaibols

in fungal extracts. In contrast to most multivariate methods, the concept of AcorA is

intuitive and easy to learn even for informatically unexperienced users. Futhermore, the in

silico identification of the activity relevant signals in raw extracts allows dereplication at an

early stage and a time-saving m/z guided isolation.
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Schreibkonventionen und allgemeine Grundlagen der multivariaten Datenanalyse

1. Schreibkonventionen und allgemeine Grundlagen der
multivariaten Datenanalyse

Dieses einleitende Kapitel soll einige in der Chemometrie häufig verwendete Methoden

und Konzepte der multivariaten Datenanalyse erläutern. Im weiteren Verlauf der Arbeit

werden die vorgestellten Konzepte als gegeben vorausgesetzt und lediglich Änderungen

gegenüber dem Grundalgorithmus dargestellt. Auf diese Weise sollen lange mathematische

Ausführungen im Fließtext vermieden werden.

1.1. Allgemeine Schreibkonventionen

Der allgemeinen Konvention folgend werden Vektoren mit Kleinbuchstaben im Fettdruck (z.

B. x) und Matrizen mit Großbuchstaben im Fettdruck (z. B. X) dargestellt. Vektoren sind

als Spaltenvektoren zu verstehen. Zeilenvektoren werden als transponierte Spaltenvektoren

(z. B. xT) dargestellt. Matrizen sind so angeordnet, dass die Objekte x1; x2; xi : : : ; xn (z. B.

Proben) in Zeilen und die Variablen xi1; xi2; xi j : : : ; xnp (z. B. m/z Werte, Wellenlängen)

in Spalten angeordnet sind. Bei einer transponierten Matrix XT sind Zeilen und Spalten

miteinander vertauscht:

x =


x1

x2
...

xn

 ; X =


x11 x12 � � � x1p

x21 x22 � � � x2p
...

...
. . .

...

xn1 xn2 � � � xnp

 ; XT =


x11 x21 � � � xn1

x12 x22 � � � xn2
...

...
. . .

...

x1p x2p � � � xnp

 (1)

Die Normierung von Vektoren erfolgt über die euklidische Norm (`2 Norm):

kxk2 =
√√√√ n∑

i=1

x2i =
√
xTx (2)

In der Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso) Analyse findet auch die

`1 Norm ihre Anwendung:

kxk1 =
n∑

i=1

jxij (3)
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Ein Vektor bestehend aus n x 1 wird als 1n dargestellt:

1n =


1

1
...

1

 (4)

Eine n x p Matrix gefüllt mit 1 ergibt sich aus:

1n1
T
p =


1 1 � � � 1

1 1 � � � 1
...

...
. . .

...

1 1 � � � 1

 (5)

Eine Diagonalmatrix D ist eine quadratische p x p Matrix und enthält auf den Außerdiago-

nalelementen ausschließlich die Zahl Null:

D =


d1 0 � � � 0

0 d2 � � � 0
...

...
. . .

...

0 0 � � � dp

 (6)

Ein Spezialfall der Diagonalmatrix ist die Identitätsmatrix Ip, deren Diagonalelemente aus

p x 1 besteht:

Ip =


1 0 � � � 0

0 1 � � � 0
...

...
. . .

...

0 0 � � � 1

 (7)

Die Inverse einer Matrix ist wie folgt definiert:

X�1X = Ip (8)
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Weiterhin gilt:

(AB)�1 = B�1A�1 (9)

Für das Produkt aus (AB)T gilt:

(AB)T = BTAT (10)

Eine Matrix is orthogonal, wenn gilt:

XT = X�1 (11)

Daraus folgt:

XTX = XXT = Ip (12)

Das Skalarprodukt (inneres Produkt) zweier Vektoren a und b ist definiert durch:

aTb = kak kbk cos �a;b (13)

Der Winkel � zwischen den beiden Vekoren ergibt sich daher über:

cos �a;b =
aTb

kak kbk (14)

1.2. Zentrierung und Standardisierung von Matrizen

Für viele Anwendungen muss die n x p Datenmatrix zunächst zentriert werden. D. h. von

jedem Datenpunkt xi j wird der Spaltenmittelwert �xj = 1
n

∑n
i=1 xi j abgezogen:

cj =

n∑
i=1

(xi j � �xj) (15)

Hierfür wird die s. g. Zentrierungsmatrix J verwendet [1]:

J = In � 1

n
1n1

T
n (16)
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J ist symmetrisch und idempotent, d. h. J = JT und J2 = JJ = J. Die Zentrierung eines

Spaltenvektors xj erhält man durch die Prämultiplikation mit J:

cj = xj �


�xj
...

�xj

 = In � 1

n
1n1

T
n xj = Jxj (17)

Die zentrierte Datenmatrix C ergibt sich somit aus:

C = JX (18)

Eine weitere, häufig verwendete Datenpräprozessierungsmethode ist die z-Transformation

(auch Autoskalierung oder Standardisierung genannt). Bei der z-Transformation werden

die zentrierten Variablen durch die Standardabweichung dividiert (Gl. 19). Auf diese Weise

werden die Daten unabhängig von der Größe der Variablen.

zj =
xi j � �xj√
V arj

(19)

Mit der Standardabweichung

√
V arj =

√√√√1

n

n∑
i=1

(xi j � �xj)2 =

√
1

n

∥∥Jxj∥∥2 = 1p
n

∥∥Jxj∥∥ (20)

ergibt sich der zentrierte Spaltenvektor zj aus:

zj =
1√
V arj

Jxj =
1√
V arj

cj (21)

Mit der Diagonalmatrix S bestehend aus den Standardabweichungen

S =


√
V arj

. . . √
V arp

 (22)
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gelingt die Zentrierung einer Datenmatrix X über:

Z =

(
1p
V ar1

c1; � � � ; 1√
V arp

cp

)
= (c1; � � � ; cp)


1p
V arj

. . .

1p
V arp


= CS�1 = JXS�1

(23)

1.3. Kovarianz- und Korrelationsmatrix

Ausgangspunkt für viele Algorithmen ist die Kovarianzmatrix V (Gl. 25). Die Kovarianz

entspricht dem Skalarprodukt (inneres Produkt) der zentrierten Variablenvektoren ci = Jxj

und ck = Jxk [1]:

Cov =
1

n

n∑
i=1

(xi j � �xj)(xik � �xk) =
1

n

(
Jxj
)T
Jxk =

1

n
xTj Jxk =

1

n
cTJ ck (24)

In der Matrixrepräsentation ergibt sich:

V =
1

n


xT1
...

xTp

 JTJ

(
x1 � � � xp

)
=

1

n
XTJTJX =

1

n
XTJX (25)

Auf den Diagonalelementen, d. h. im Falle von j = k , befindet sich die Varianz einer Varia-

ble xj. Die Kovarianzmatrix wird daher auch als Varianz-Kovarianzmatrix bezeichent. Wird

die Kovarianz zusätzlich auf die Standardabweichung normiert, erhält man die Korrelations-

koeffizienten:

� =
Cov√

V arj
p
V ark

=
xTj Jxk√

xTj Jxj

√
xTk Jxk

=
(Jxj)

T Jxk√
(Jxj)T Jxj

√
(Jxk)T Jxk

=
cTj ck∥∥cj∥∥ kckk = 1

n
CTC

(26)

Der Korrelationskoeffizient entspricht somit dem Winkel cos � zwischen zwei Vektoren cj
und ck. Sind die beiden Vektoren orthogonal, d. h. � beträgt 90°, wird cos � = 0 und die

beiden Vektoren sind somit unkorreliert. Eine positive Korrelation erhält man bei Winkeln

0 < � < 90°, eine negative Korrelation bei Winkeln 90° < � < 180°. Die Korrelationsmatrix
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ergibt sich analog zur Kovarianzmatrix aus:

K =
1

n
ZTZ =

1

n
S�1XTJXS�1 = S�1VS�1 (27)

Wird eine Datenmatrix X bereits vor der Berechnung der Kovarianz/Korrelationsmatrix

zentriert/z-transformiert, so reduziert sich die Berechnung der Kovarianz- respektive Kor-

relationsmatrix auf 1
n
XTX. Dies kann mit der Statistiksoftware R beispielsweise über den

Befehl scale(X,center = TRUE, scale = FALSE) oder scale(X,center = TRUE, scale =

TRUE) erreicht werden.

1.4. Grundlagen der (multiplen) linearen Regression

Grundlage für viele der multivariaten Regressionsmethoden ist die multiple lineare Regres-

sion (MLR). In der MLR soll ein funktioneller Zusammenhang y = f (x) zwischen einigen

unabhängigen Variablen x (Regressoren, Kovariablen, Prädiktoren) und einer abhängigen

Variable y (Regressand) erfasst werden. Die Vektoren xT sind in der Regel Spektren, beste-

hend aus einzelnen Variablen x1; x2; : : : ; xp. Der Regressand y ist häufig die Konzentration

des Analyten oder wie in dem hier diskutierten Fall die Bioaktivität. Die Regressionskoeffi-

zienten �i geben den Anteil an, mit dem die entsprechende Variable xi an der Vorhersage

des Regressanden y beteiligt ist. Da jede Messung mit einem Fehler behaftet ist, wird ein

Fehlerterm � zur Regressionsgleichung hinzugefügt (Gl. 28).

y = f (x) = �0 + �1x1 + �2x2 : : : �pxp + � (28)

In Matrixschreibweise ist der Ansatz für die MLR eines Datensatzes wie folgt darstellbar:

y = X� + � (29)

Da die tatsächlichen Regressionskoeffizienten �i unbekannt sind, werden diese durch einen

Vektor b geschätzt. Auf diese Weise wird ein neuer Regressandenvektor

ŷ = Xb (30)

berechnet, der y umso besser schätzt, je geringer die Residuen e

e = y � ŷ (31)
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Schreibkonventionen und allgemeine Grundlagen der multivariaten Datenanalyse

sind. Zur Abschätzung des Fehlers wird die Summe der quadrierten Residuen (Fehlerqua-

dratsumme, FQS) verwendet:

kek2 = eTe =

n∑
i=1

e2i =

n∑
i=1

(yi � ŷi)
2 =

n∑
i=1

(yi � b0 + xib)
2 (32)

Eine optimale Schätzung für den Koeffizientenvektor b wird erhalten, wenn die Fehlerqua-

drate minimiert werden (Methode der kleinsten Fehlerquadrate, engl.: ordinary least squares,

OLS):

min k y � ŷ k2= min
b
k y � Xb k2 (33)

Die Lösung des Minimierungsproblems ist in Gleichung 34 angegeben und wird als Kleinste-

Quadrate-Schätzer (KQ-Schätzer) bezeichnet:

b = (XTX)�1XTy (34)

Der Erwartungswert E für y ist also:

E(y) = ŷ = Xb = X(XTX)�1XTy (35)

Die Minimierung der Restvarianz e = y � ŷ entspricht einer Orthogonalprojektion von y

auf einen Unterraum (Spaltenraum) von X. Dies ist in Abbildung 1 am Beispiel von zwei

Variablen x1 und x2 veranschaulicht. Für ein lineares Modell ist der Least-Squares Schätzer

x1

x2

y

y

ŷ = Xb

e = y - ŷ

.

Abbildung 1.: Orthogonalprojektion von y auf die Hyperebene aus x1 und x2.
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der beste erwartungstreue (unverzerrte) Schätzer mit minimaler Varianz (Gauß-Markow-

Theorem) [2]. Hierfür müssen folgende Bedingungen erfüllt sein:

1. die Residuen müssen linear unabhängig sein (Orthogonalität, Cov(ei ; ej) = 0 )

2. die Residuen besitzen im Mittel einen Wert von Null (E(ei) = 0)

3. die Residuen müssen gleichverteilt sein (Homoskedastizität)

Wenn wie im Falle von Massen- oder auch IR-Spektren die Anzahl von x-Variablen die

Anzahl der Proben übersteigt, existiert die Inverse von XTX nicht. In diesem Falle wird die

s. g. generalisierte (oder auch Pseudoinverse) Matrix verwendet:

X+ = (XTX)�1XT (36)

Durch Einsetzen von Gleichung 36 in Gleichung 34 kann nun der Koeffizientenvektor be-

rechnet werden:

b = X+y (37)

Mit steigender Anzahl von x-Variablen liefert die MLR selbst unter Verwendung der Pseu-

doinversen keine zuverlässigen Ergebnisse mehr, da zunehmend Multikollinearität auftritt.

(Multi)Kollinearität bezeichnet den Umstand, dass unter mehreren x-Variablen (zufällige)

Korrelationen auftreten, die Variablen also untereinander linear abhängig sind. Durch die

kollinearen x-Variablen werden die x-Variablen, die die Zielgröße tatsächlich beschreiben,

verschleiert. Beispielsweise würden die Konzentrationen inaktiver Zersetzungsprodukte ei-

ner bioaktiven Substanz automatisch zu einer falsch positiven Korrelation zur Bioaktivität

führen. Weiterhin führt Multikollinearität dazu, dass die Regressionskoeffizienten nur sehr

ungenau geschätzt werden können, d. h. die Varianz der Least-Squares-Schätzer nimmt

mit steigender Korrelation zwischen der x-Variablen zu [2]:

V ar(�̂j) =
�2

1� R2
j

n∑
i=1

(xi j � �xj)

(38)

Der Anteil der Multikollinearität in einem Datensatz lässt sich über den Varianzinflations-

faktor (VIF) abschätzen:

V IFj =
1

1� Rj

(39)
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Schreibkonventionen und allgemeine Grundlagen der multivariaten Datenanalyse

1.5. Modellvalidierung

Um die Güte eines Modells quantitativ abschätzen zu können, existieren im Wesentlichen

zwei verschiedene Verfahren:

1. Das Bestimmtheitsmaß R2

2. Der mittlere quadratische Fehler (Mean Squarred Error (MSE))

Das Bestimmtheitsmaß R2 Die Gesamtvarianz (Total Sums of Squares (TSS)) eines

Regressionsmodells setzt sich aus der erklärten Varianz (Explained Sums of Squares (ESS))

und der Restvarianz (Residual Sums of Squares (RSS)) zusammen:

TSS = ESS + RSS

n∑
i=1

(yi � �y)2 =

n∑
i=1

(ŷi � �y)2 +

n∑
i=1

(yi � ŷ)2 (40)

Das Bestimmheitsmaß gibt den Anteil der erklärten Varianz im Regressionsmodell an.

R2 =
TSS � RSS

TSS
= 1� RSS

TSS
= 1�

∑n
i=1(yi � ŷ)2∑n
i=1(yi � �y)2

(41)

}{ }2TSS = ∑(y- )  i ȳ

2ESS = ∑( - )  ŷi ȳ

2RSS = ∑(y- )  i ŷi

yi

ȳ

ŷi

ŷ

Abbildung 2.: Streuungszerlegung in der Regression. Zusammenhang zwischen Gesamtvarianz
(TSS), erklärter Varianz (ESS) und Restvarianz (RSS). TSS = ESS + RSS
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Speziell beschreibt es den Anteil der erklärten Varianz in den x-Variablen an der Varianz der

abhängigen Variablen y:

R2 =
kJŷk2
kJyk2 = 1� kek

2

kJyk2 = 1� kJXbk
2

kJyk2 (42)

Weiterhin kann das Bestimmtheitsmaß R2 auch als quadrierter Korrelationskoeffizient zwi-

schen y und ŷ aufgefasst werden. R2 gilt streng genommen nur für den Fall, dass der

untersuchte Zusammenhang tatsächlich linear ist. Bei Abweichungen wird R2 zwar kleiner,

es ermöglicht jedoch keine Aussage darüber, ob das Modell tatsächlich richtig spezifiziert

ist. Weiterhin erlaubt das Bestimmheitsmaß keine Aussage über die Qualität der Vorhersa-

ge bei einem unabhängigen Testdatensatz, der nicht an der Bildung des Modells beteiligt

war.

Mittlerer Vorhersagefehler (Mean Squarred Error of Prediction (MSEP)) Als Maß

für die Vorhersagegüte eines Modells wird in der Regel der mittlere Vorhersagefehler (Mean-

Squared Error Of Prediction, MSEP) berechnet. Dieser gibt die mittlere Abweichung der

Messwerte y von den vorhergesagten Werten ŷ an:

MSE =
1

n

n∑
i=1

(y � ŷ)2 = V ar(ŷ) + (Bias(ŷ))2 + V ar(�) (43)

Anschaulicher als der MSEP ist dessen Quadratwurzel (Root Mean Squarred Error of Pre-

diction (RMSEP)). Auf diese Weise erhält der Vorhersagefehler die gleiche Dimension wie

die Zielgröße y:

RMSEP =

√
1

n

∑
(yi � ŷi)2 (44)

Zur Ermittlung des MSEP wird der Datensatz zunächst in einen Trainings- und einen

Testdatensatz aufgeteilt (ca. 2/3 Training, 1/3 Test). Der Trainingsdatensatz wird zur

Erstellung des Modells verwendet. Anschließend wird die Qualität der Vorhersage anhand

des Testdatensatzes mit Hilfe des RMSEP berechnet. Bei hinreichend großen Datensätzen

liefert die beschriebene Vorgehensweise gute Ergebnisse. Häufig ist jedoch die Anzahl der

Proben ein limitierender Faktor. Stehen nur wenig Proben zur Erstellung des Modells zur

Verfügung, kann das Modell nur sehr ungenau geschätzt werden. Um dieses Problem zu

umgehen, kann eine s. g. Kreuzvaldierung durchgeführt werden.
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Schreibkonventionen und allgemeine Grundlagen der multivariaten Datenanalyse

Kreuzvalidierung In der Kreuzvalidierung wird der vorhandene Datensatz zufällig in k

Abschnitte aufgeteilt (mit k normalerweise 5 < k � 10). Anschließend wird ein Teildaten-

satz ausgelassen und das Modell auf dem verbliebenen Datensatz trainiert. Nach Erstellung

des Modells kann dessen Güte auf dem ausgelassenen Abschnitt getestet werden. Die-

ses Verfahren wird so lange wiederholt, bis alle k-Abschnitte jeweils einmal ausgelassen

wurden. Der Vorhersagefehler des Modells wird über den Mean Squarred Error of Cross-

Validation (MSECV) berechnet:

MSECV =
1

k

k∑
i=1

(yi � ŷi)
2 (45)

Da jeder der k-Abschnitte sowohl als Trainings- als auch als Validierungsdatensatz diente,

wurde das Modell nie auf einem vollständig unabhängigen Testdatensatz getestet. Die

Vorhersagegüte des Modells wird somit überschätzt (MSECV < MSEP). Ein bessere Ein-

schätzung des Modells erhält man über eine doppelte Kreuzvalidierung, die gegebenenfalls

auch mehrfach ausgeführt werden kann [3, 4].
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1. Einleitung

1.1. Naturstoffe als Basis für Arzneimittel

Die Natur stellt ein nahezu unerschöpfliches Arsenal von chemischen Verbindungen zur Ver-

fügung, die als Leitsubstanzen für pharmazeutische Produkte dienen können. Der Erfolg

von Naturstoffen als Basis für Therapeutika beruht u. a. auf ihrer hohen chemischen Di-

versität und biochemischen Spezifität als Ergebnis einer evolutionären Entwicklung [5, 6].

Es ist deshalb nicht überraschend, dass etwa 60 % aller 1211 niedermolekularer Substan-

zen („small molecules“), die zwischen 1981 und 2014 auf dem pharmazeutischen Markt

eingeführt wurden, auf Naturstoffen basieren oder von ihnen inspiriert wurden [7]. Auf dem

Gebiet der Krebsmedikamente lag der Anteil der von der Natur inspirierten Verbindungen,

die zwischen 1940 und 2010 für die Krebstherapie zugelassen wurden, sogar bei 75 % [8].

Weiterhin befanden sich 2013 etwa 100 Naturstoffe oder davon abgeleitete Verbindungen

in klinischen Studien [9].

Historisch reicht die gezielte Verwendung von Naturstoffen in Form von Pflanzenextrakten

bis in die frühen Hochkulturen in Mesopotamien und Ägypten [10]. Über die Jahrhunderte

wurde das Wissen über die Wirkung von Heilpflanzen (Pharmakognosie) mündlich überlie-

fert und von Zeit zu Zeit in verschiedenen Werken schriftlich fixiert [11]. Als herausragende

Persönlichkeiten arabisch-europäischer Heilkunst seien an dieser Stelle Galen (Galenos von

Pergamon, ca. 129-200), Avicenna (Abū Al̄ı al-Husain ibn Abd Allāh ibn S̄ınā, 980-1037)

und Paracelsus (Theophrastus Bombast von Hohenheim, 1493-1541) genannt [12].

In der Regel wurden die Arzneidrogen, d. h. Bestandteile von Pflanzen oder Pilzen, getrock-

net und entweder direkt oder als Tinktur angewendet. Diese Vorgehensweise ist auch heute

noch in der Naturheilmedizin in Gebrauch. Man denke beispielsweise an Extrakte des Johan-

niskrauts (Hypericum perforatum), die zur Behandlung bei depressiven Verstimmungen ein-

gesetzt werden [13]. Eine schlaffördernde Wirkung wird den Baldrian (Valeriana officinalis)-,

Hopfen (Humulus lupulus)-, Passionsblumen (Passiflora incarnata)- und Melissenextrakten

(Melissa officinalis) nachgesagt [14]. Auch die Kamille (Matricaria chamomilla) dürfte in

Form von Tee in fast jedem deutschen Haushalt zu finden sein [15].
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1. Einleitung

Mit dem Beginn der modernen Chemie im 18. Jahrhundert wurde zunehmend die Bedeu-

tung einzelner Wirkkomponenten in Extrakten erkannt. Bereits 1804 isolierte Sertürner das

analgetisch wirkende Morphin (1) aus Papaver somniferum (Schlafmohn). Bis zur vollkom-

menen Aufklärung der Struktur und kommerziellen Vermarktung vergingen jedoch noch

weitere 70 Jahre. In der Folgezeit wurden eine Reihe weiterer Morphinderivate (Opioide)

wie z. B. Fentanyl (2) [16, 17], Codein (3) und Tramadol (4) [18] entwickelt, die bis heute
unerlässlich in der Schmerztherapie sind. Ein weiteres Blockbuster Medikament, das seinen

Ursprung in einem pflanzlich basierten Naturstoff hat, ist das Biguanid Metformin (5). Auf-
grund seiner blutglukosesenkenden Wirkung wird Metformin heute als Primärtherapie bei

Typ 2 Diabetes verwendet [19]. Doch bereits Ende des 18. Jahrhunderts wurden Extrakte

aus Galega officinalis (Geißraute) zur Behandlung von Diabetessymptomen eingesetzt [20].

Als Wirkstoff fungiert das in den Blättern enthaltenen Guanidin-Derivat Galegin (6) [21].

1918 erkannte Watanabe bei Versuchen mit Hasen, dass die Injektion von Guanidinhydro-

chlorid zu Hypoglykämie führt [22]. Das Wissen um die blutglukosesenkende Wirkung der

Guanidine geriet in den 1930er und 1940er Jahren in Vergessenheit, bis Jean Sterne 1957

die erste Studie zur Verwendung von Metformin publizierte [23].

Nach der Markteinführung in Großbritannien/Europäische Wirtschaftsgemeinschaft (1958)

und in den USA (1995) wurden im Jahre 2014 alleine in den USA über 86 Millionen Ein-

heiten Metformin Hydrochlorid verschrieben [24]. Seit 2011 befindet sich Metformin in der

WHO Liste der „essential medicines“ [25] und in jüngster Zeit werden sogar antikanzeroge-

ne Effekte von Metformin diskutiert [26].

Ein weiteres Beispiel für einen Wirkstoff, der bereits vor seiner Entdeckung als Heilmit-

tel in Gesamtextrakten Verwendung fand und später Leitsubstanz für eine ganze Klasse

von Arzneimitteln wurde, ist die Acetylsalicylsäure (7) als Derivat des Salicins (8). Das

HO

HO

O H

N

N

OH

O

HCl
N

O

N

Morphin (1) Tramadol (4)Fentanyl (2)
OHO

N

O

H

H

Codein (3)

Abbildung 1.1.: Morphin und weitere Opioide
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Metformin (5) Galegin (6)

H
NN

NH NH

NH2

N NH2

NH2

Abbildung 1.2.: Guanidinderivate Metformin (5) und Galegin (6).

Salicin, das im Körper zum eigentlichen Wirkstoff Salicylsäure (9) umgesetzt wird, ist ein

Bestandteil der Weidenrinde (Salix) und wurde nachweislich bereits 1934 v.Chr. als Anal-

getikum zur Linderung von Schmerzen verwendet [27]. Nachdem Buchner das Salicin aus

Weidenrinde isoliert hatte (1828), gelangen in der Folgezeit die Synthese der Salicylsäure

(Piria, 1838) und schließlich der besser verträglichen Acetylsalicylsäure (Gerhardt, 1853).

Nach der Markteinführung im Jahre 1897 startete die Acetylsalicylsäure unter dem Han-

delsnamen Aspirin® einen weltweiten Siegeszug als Antipyretikum und Analgetikum. Für

die Aufklärung des Wirkmechanismus der Acetylsalicylsäure (Inhibition der Cyclooxygenase)

erhielt John Vane 1982 als einer von drei Laureaten den Nobelpreis für Medizin und Phy-

siologie [28]. Bereits zuvor wurde der Nobelpreis für Medizin und Physiologie an Forscher

OH

OH

O

Salicylsäure (9)

O

OH

OH

HO

O
HO

OH

Salicin (8)

OH

O

O

O

Acetylsalicylsäure (7)

Abbildung 1.3.: Der Naturstoff Salicin (8) aus der Weidenrinde ist die Basis für das Medikament
Aspirin® mit dem Inhaltsstoff Acetylsalcylsäure (7), die in den eigentlichen Wirk-
stoff Salicylsäure (9) metabolisiert wird.
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1. Einleitung

vergeben, die durch die Entdeckung von potenten Naturstoffen die Grundlage für bahnbre-

chende neue Therapien legten. Im Jahre 1945 wurden Sir Alexander Fleming, Ernst Boris

Chain und Sir Howard Walter Florey „für die Entdeckung von Penicillin (10) und seinen

heilsamen Effekt bei verschiedenen infektiösen Krankheiten“ geehrt. Für die Entdeckung

des Streptomycins (11) erhielt sieben Jahre später Selman Abraham Waksman ebenfalls

den Nobelpreis für Medizin und Physiologie.

Viele der bekannten Antibiotika sind inzwischen durch leichtfertigen und zu häufigen Ein-

satz unwirksam geworden. Insbesondere die s. g. Methicillin resistenten Staphylococcus

aureus Stämme (MRSA) sind zu einer Bedrohung für Menschen geworden [29]. Soll bei

dem „Wettstreit“ zwischen Mensch und Mikrobe der Mensch den Kopf vorne haben, ist die

Entdeckung von neuen Wirkstoffen und Wirkmechanismen essentiell.

Doch nicht nur zur Bekämpfung bakterieller Infektionen werden neue Medikamente be-

nötigt. Durch die demografische Entwicklung in den Industrienationen steigt die Inzidenz

von Alterserkrankungen [30, 31] wie Demenz, Parkinson, rheumatoide Arthritis und Krebs.

Beispielsweise schätzt die International Diabetes Federation (IDF), dass die Anzahl der

Menschen mit Diabetes von 415 Millionen im Jahre 2015 auf etwa 642 Millionen im Jahre

2040 ansteigen wird [32].

Penicillin (10) Streptomycin (11)

N

S

O
OH

H

HN

O

O

NH

HO

NH

NH2

HNOH

OH

H2N

HN

O

OHO

O

O

O

HO

HO

HO HN

Abbildung 1.4.: Beispiele für Antibiotika: Beta-Lactam Antibiotikum Penicillin (10) und das Ami-
noglykosid Streptomycin (11).
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1.2. Klassische Methoden zur Identifizierung biologisch aktiver
Substanzen

Die Entdeckung und Strukturaufklärung neuer Naturstoffe, die als Leitstrukturen für die

Entwicklung neuer Therapeutika dienen können, ist immer noch ein herausfordernder Pro-

zess. Durch einen ethnopharmakologischen Ansatz, d. h. den Einbezug von tradiertem

Wissen über Heilmittel (Pflanzen, Pflanzenteile, Pilze etc.), etwa der traditionellen chine-

sischen Medizin, kann bereits zu Beginn einer Studie eine Präselektion von interessanten

Ausgangsmaterialien getroffen werden [33, 11].

Doch Rohextrakte biologischer Matrizes sind komplexe Mischungen aus hunderten oder

tausenden Verbindungen mit unterschiedlichen chemo-physikalischen Eigenschaften. Die

Suche nach der/den aktive(n) Komponente(n) entspricht der sprichwörtlichen Suche nach

der Nadel im Heuhaufen. Grundsätzlich können die Testverfahren, die für das Screening

nach neuen Verbindungen eingesetzt werden, in Phänotyp- und Target-basierte Verfahren

kategorisiert werden [34].

Phänotyp-basierte Methoden sind dadurch charakterisiert, dass keine Annahmen über mo-

lekulare Wirkungsmechanismen vorausgesetzt werden. Die Testung von Extrakten, Frak-

tionen oder Einzelsubstanzen erfolgt an „lebenden“ Systemen, die einen hohen Bezug zur

therapeutischen Relevanz besitzen [35]. Beispielsweise werden Extrakte, Einzelverbindungen

oder Substanzbibliotheken bei der Suche nach neuen Antibiotika direkt an entsprechenden

Mikroorganismen getestet, ohne dass der molekulare Wirkmechanismus bekannt sein muss.

Durch die Testung an Zellkulturen, Gewebekulturen oder Mikroorganismen werden Fakto-

ren, die die Wirkung einer bioaktiven Komponente beeinflussen können, in das Screening

mit einbezogen [36]. So verfügen beispielsweise Bakterien mit ihrer Zellwand über einen

wirkungsvollen Schutz vor Xenobiotika [37]. Noch effektiver sind Effluxtransporter, die Xe-

nobiotika aus den Zellen hinaus transportieren (ABC-Transporter [38]). Diese spielen eine

wichtige Rolle bei der Entwicklung von Resistenzen gegen Antibiotika [39, 40] und Chemo-

therapeutika [41].

Da Phänotyp-basierte Methoden hypothesenfrei arbeiten, sind sie ideal dazu geeignet, Me-

dikamente mit ganz neuen Wirkmechanismen zu entdecken (s. g. First-in-Class Medika-

mente). Tatsächlich wurden 12 von 14 Naturstoff-basierten First-in-Class Medikamente,

die zwischen 1999 und 2013 von der amerikanischen Behörde für Lebens- und Arzneimittel

(FDA) zugelassen wurden, durch Phänotyp-basierte Assays entdeckt. Demgegenüber wur-

den lediglich zwei Naturstoff-basierte First-in-Class Medikamente durch Target-basierte Me-
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thoden entdeckt [42]. Ein Nachteil der Phänotyp-basierten Methoden ist der meist deutlich

geringere Probendurchsatz im Vergleich zu den Target-basierten Methoden [34].

Target-basierte Methoden entsprechen einer Hypothesen-geleiteten Suche nach neuen Wirk-

stoffen. Dabei wird das Wissen über molekulare Wirkmechanismen genutzt, um gezielt nach

Verbindungen zu suchen, die definierte Targets beeinflussen. Targets sind in vielen Fällen

Rezeptoren und Enzyme, die bei Signaltransduktionsprozessen eine wichtige Rolle spielen

[43, 44, 34]. Beispielsweise sind G-Protein gekoppelte Rezeptoren und Kinasen in die Ent-

stehung von Krebs und vielen weiteren Erkrankungen involviert [45, 46, 47]. In ihrer Über-

sichtsarbeit beschreiben Eder et al. G-Protein-gekoppelte Rezeptoren, Kinasen, Proteasen

und Ionenkanäle als häufigste molekulare Targets von First-In-Class Medikamenten [42].

Ein wesentlicher Vorteil der Target-basierten Methoden ist die enorme Menge an Substan-

zen, die innerhalb kurzer Zeit getestet werden können. Der Einsatz von Hochdurchsatz

Plattformen erlaubt das Screening von bis zu 100.000 Substanzen pro Tag [48, 44, 49].

Durch den reduktionistischen Ansatz werden jedoch wichtige Aspekte wie Bioverfügbarkeit

und Pharmakokinetik ausgeblendet. So besteht eines der größten Probleme beim Target-

basierten Antibiotika-Screening darin, dass viele der in vitro positiv getesteten Substanzen

die bakterielle Zellwand nicht durchdringen können und somit für die weitere Entwicklung

nicht in Betracht kommen [50].

High-throughput Screening (HTS) In der pharmazeutischen Industrie werden primär

HTS-Methoden zur Entdeckung neuer bioaktiver Komponenten verwendet. Durch voran-

schreitende Miniaturisierung (bis zu 3456 Kavitäten pro Mikrotiterplatte) und automatisier-

te Verfahren können etwa 100.000 Substanzen pro Tag in zumeist Target-basierten Assays

getestet werden [49]. Aus Sicht der Informatik entspricht das HTS also einer Brute-Force

Methode.

Zu Beginn der 1990er Jahre bestanden die verwendeten Substanzbibliotheken aus ca.

10.000 bis 100.000 vor Ort verfügbaren Chemikalien; getestet wurden u. a. auch Farbstoffe

und Feinchemikalien [51]. Die physiko-chemischen Eigenschaften viele dieser Verbindungen

(z. B. Löslichkeit, Toxizität etc.) waren jedoch wenig wirkstoffähnlich, sodass der Erfolg

des HTS für die Entwicklung neuer Medikamente zunächst ausblieb. Initial brachte auch

der Einsatz der Kombinatorischen Chemie, u. a. wegen mangelnder Diversität und Wirk-

stoffähnlichkeit, nicht den gewünschten Erfolg. [52, 53, 51].

Inzwischen sind Substanzbibliotheken mit einer Größe zwischen 500,000 und 2 Millionen

Substanzen im Einsatz [51]. Im Gegensatz zu den 1990er Jahren sind die Bibliotheken auf

Wirkstoffähnlichkeit (drug-likeness) und Leitsubstanzähnlichkeit (lead-likeness) optimiert,
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1.2. Klassische Methoden zur Identifizierung biologisch aktiver Substanzen

sodass Hitraten von über 60 % erzielt werden [51]. Auch dem Problem von Screening-

Artefakten (Falsch-Positive Hits) wird durch sekundäre Gegen- bzw. tertiäre Validierungs-

screenings wirksam begegnet [44, 54]. Basierend auf [55] wurden zwischen 1996 und 2014

von der FDA insgesamt 29 Medikamente zugelassen, die durch HTS-Methoden entdeckt

wurden.

In den letzten Jahren hat dabei der Anteil der Phänotyp-basierten Assays im HTS deutlich

zugenommen. Bei Novartis werden inzwischen nahezu 50 % der Screenings mit Phänotyp-

basierten Assays durchgeführt [56]. Diese Entwicklung ist u. a. auch durch neuartige Zellkul-

tur Assays getrieben, die durch CRISPR-Cas Editing maßgeschneiderte Krankheitsmodelle

simulieren [36].

Problematisch bleibt jedoch die Testung von Rohextrakten. Zum einen geben einige häufig

auftretende Verbindungen wie z. B. Tannine Falsch-Positive Signale in Screenings (s. g.

„Dark Chemical Matter“) [57, 58, 59]. Zum anderen ist die Identifizierung und Isolierung ei-

ner bioaktiven Substanz aus einem positiv getesteten Extrakt sehr zeit- und arbeitsintensiv

[57].

Klassische Naturstoffisolierung In der akademischen Forschung wird vielfach noch

die klassische Naturstoffisolierung praktiziert. D. h. aus einem biologischen Rohmaterial

(Pflanzenteile, Pilz etc.) wird zunächst ein Rohextrakt hergestellt. Aus diesem Rohex-

trakt werden über eine Vielzahl weiterer Aufreinigungsschritte einzelne Substanzen isoliert

[60, 61, 62, 63]. Anschließend erfolgen Strukturaufklärung, Identifizierung und Testung der

isolierten Verbindungen in einem Bioassay.

Der grundlegende Nachteil dieser Methode besteht darin, dass sehr viel Zeit (und Geld)

in die Isolierung einzelner Substanzen investiert wird, die unter Umständen keine relevante

biologische Aktivität besitzen oder aber bereits als biologisch aktive Komponenten bekannt

sind (Dereplikation).

Bioaktivitäts-geleitete Fraktionierung Um möglichst nur die aktiven Komponenten zu

isolieren, hat sich die s. g. Aktivitäts-geleitete Fraktionierung (engl. Bioactivity Guided Iso-

lation) etabliert [64]. Bei diesem Verfahren werden Aliquots der Fraktionen, die bei jedem

Aufreinigungsschritt gesammelt werden, auf ihre biologische Aktivität untersucht. Positiv

getestete Fraktionen werden vereinigt und einem weiteren Reinigungsschritt unterzogen.

Auf diese Weise wird sichergestellt, dass tatsächlich nur die aktiven Komponenten isoliert

und identifiziert werden.

Doch auch dieses Verfahren ist mit Problemen behaftet. Da bei jedem Aufreinigungschritt
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1. Einleitung

Substanzverluste auftreten, kann die messbare Bioaktivität gerade bei niedrig abundanten

Metaboliten unter die Nachweisgrenze sinken, sodass die bioaktive Komponente nicht identi-

fiziert werden kann. Zudem kann die biologische Aktivität niedrig konzentrierter Metaboliten

auch irrtümlich einer höher konzentrierten Verbindung in der gleichen Fraktion zugeschrie-

ben werden. So berichten Beutler et al., dass sie die anti-HIV Aktivität in Fraktionen aus

Maprounea africana zunächst einigen Triterpenen zuschrieben. Nach der vollständigen Iso-

lierung zeigten diese jedoch keine Bioaktivität. Erst später bemerkten Beutler et al., dass

die zuvor gemessen Bioaktivität von einigen sehr niedrig konzentrierten Phorbolestern aus-

ging, die jedoch unter dem Detektionslimit des verwendeten NMR-Spektrometers lagen

[65].

Nicht selten geht die Gesamtaktivität eines Rohextraktes von mehreren additiv oder syner-

gistisch wirkenden Verbindungen mit eher geringen Einzelaktivitäten aus [66, 67]. Auch in

diesem Falle würde die Aktivität in den Fraktionen sinken, da die Substanzen im Laufe der

Aufreinigung vereinzelt werden [68, 11].

Ein weiterer Nachteil der Aktivitäts-geleiteten Fraktionierung ist die, je nach verwendetem

Bioassay, zeitaufwendige Testung der Extraktfraktionen, die in jedem Aufarbeitungsschritt

entstehen. Beispielsweise kann für Zellkultur- und Mikroorganismen-basierte Assays inklu-

sive Anzucht und Testung ca. eine Woche Arbeitszeit veranschlagt werden, während der

keine weitere Aufreinigung möglich ist.

Wie auch bei der klassischen Naturstoffisolierung ist die vollständige Strukturaufklärung und

damit auch Identifizierung erst nach der Isolierung der Substanz möglich. Mithilfe von hoch-

auflösenden LC-MS und NMR-spektroskopischen Messungen kann aber schon zu einem frü-

heren Zeitpunkt in dem Aufreinigungsprozess mit der Dereplikation begonnen werden [69]

(s. Abschnitt Dereplikation). Die Dereplikation selbst ist jedoch ebenfalls ein zeitaufwendi-

ger Prozess, der zudem auch nicht den direkten Bezug zur Bioaktivität herstellt, sondern

lediglich einzelne Substanzen identifiziert.

Bioautographie und Bioassay-coupled Chromatography (BCD) Bioautographie und

BCD stellen Phänotyp- und Target-basierte Screening Methoden dar, die auch für den

akademischen Einsatz geeignet sind. In beiden Methoden werden Rohextrakte zunächst

chromatographisch aufgetrennt. Die separierten Substanzen werden anschließend über ent-

sprechende Reportersysteme (z. B. Enzym-Assay, Rezeptor-Assay) auf ihre Bioaktivität

getestet und im Idealfall mit einem Massenspektrometer identifiziert [70].

Bei Thin Layer Chromatography (TLC) oder High-Performance Thin-Layer Chromatogra-

phy (HPTLC) werden Enzyme oder andere ausgewählte molekulare Targets auf einer Dünn-
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schichtplatte immobilisiert [71]. Findet nach chromatographischer Trennung eine Reaktion

mit dem Target statt, kann die Substanz z. B. mit einem kolorimetrischen Verfahren de-

tektiert und nach Abrasion der entsprechenden Stelle mithilfe eines Massenspektrometers

identifiziert werden. Für diese Methode sind in [71] eine Reihe von Reportersystemen be-

schrieben. U. a. erlaubt ein von Gu et al. entwickelter TLC-basierter Assay die Suche

nach Dipeptidyl Peptidase 4 Inhibitoren (DPP-4) [72]. DPP-4 Inhibitoren sind wertvolle

Therapeutika bei Typ 2 Diabetes, da sie die Regulation des Blutglukosespiegels über die

Deaktivierung von Inkretinhormonen ermöglichen [73].

In einem Phänotyp-basierten Ansatz (direkte Bioautographie) können antifungale oder anti-

bakterielle Wirkstoffe durch Eintauchen oder Einsprühen einer entwickelten TLC-Platte mit

einer Pilz- bzw. Bakterienlösung durch die Ausbildung von Hemmhöfen detektiert werden

[74]. Die Anwendung der direkten Bioautographie ist jedoch auf eine Reihe von Organismen

beschränkt, die auf TLC-Platten wachsen können [75].

LC-BCD oder LC-BCD-MS erlauben eine On-line Kopplung von Chromatographie, Assay-

und Detektionssytem. Dabei werden Rohextrakte zunächst über einer HPLC-Säule aufge-

trennt. Das Eluat wird über einen Splitter parallel zu einem Massenspektrometer und zu

einer Reaktionszelle geleitet, die das Reportersystem enthält. Auf diese Weise kann eine

zeitliche Korrelation zwischen positiver Reaktion (z. B. Bindung an einen Rezeptor oder In-

hibition eines Enzyms) und einem Massensignal hergestellt werden [76]. Mit einem solchen

System gelang van Elswijk et al. ein automatisiertes Screening nach neuen Liganden des

�-Estrogenrezeptors [77]. In einer anderen Variante befindet sich das Reportersystem seriell

zwischen HPLC und Massenspektrometer [78]. De Boer et al. nutzten eine Serienschaltung

zur Untersuchung von Naturstoffextrakten in Hinblick auf Inhibitoren von Cathepsin B, ei-

nem Enzym, das bei der Genese verschiedener Tumorvarianten involviert ist [79]

Ein limitierender Faktor für den Einsatz von Bioautographie und BCD-Methoden ist die

Inkompatibilität von Enzymen und Rezeptoren bei der Verwendung in der Chromatographie

üblicher organischer Lösungsmittel [80, 81].

Dereplikation Unabhängig von der Art der Screening Methode ist die s. g. Dereplikation,

d. h. die frühzeitige Identifizierung bereits bekannter Substanzen, eine der Hauptengpässe

bei der Suche nach neuen bioaktiven Verbindungen [82, 83]. Corley und Durley von Monsan-

to schätzten 1994, dass für jede frühzeitig dereplizierte Substanz ca. 3 Monate Arbeit und

50000 US-Dollar eingespart werden könnten [84]. In einer systematischen Übersichtsarbeit

über Dereplikationsstrategien beschreiben Hubert et al. fünf verschiedene Konzepte [83]

(Tabelle 1.1). Mit der Ausnahme der Strategie DEREP5, die DNA-Sequenzen zur taxononi-
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schem Klassifizierung von Antibiotika produzierenden Mikroorganismen verwendet, besteht

der gemeinsame Nenner der übrigen vier Verfahren darin, die unbekannten Substanzen in

Rohextrakten oder Extraktfraktionen mithilfe von Substanz- oder Spektrendatenbanken zu

identifizieren.

Moderne Dereplikationsverfahren basieren hauptsächlich auf LC-MS, LC-MS/MS, GC-MS

und LC-NMR Spektroskopie [85, 86]. Die häufig eingesetzte massenspektrometrische Iden-

tifizierung von Substanzen ist nicht trivial und fehleranfällig. Prinzipiell ist die Bestimmung

einer Summenformel über die Messung der akkuraten Masse möglich [87]. Allerdings steigt

die Anzahl der isomeren Verbindungen exponentiell mit dem Masse zu Ladungsverhältnis,

sodass auch mit hochauflösenden Massenspektrometern wie FT-ICR-, Orbitrap- oder Q-

TOF-Geräten häufig keine eindeutige Identifizierung erreicht werden kann [88]. Die Akqui-

sition von Fragmentspektren und Bestimmung von Retentionszeiten kann eine eindeutige

Identifizierung einzelner Extraktkomponenten erleichtern [89]. Der Vergleich mit öffent-

lichen Spektrenbibliotheken [90] wie METLIN [91] oder ReSpect [92] kann jedoch beein-

trächtigt sein, da die Fragmentspektren unterschiedlicher Gerätetypen - in Abhängigkeit des

verwendeten Massenanalysators - deutliche Unterschiede aufweisen [93, 94]. Erschwerend

kommt hinzu, dass die Intensitäten der Massensignale zusätzlich durch Messparameter wie

Fragmentierungsenergie, Declustering Potential, Quellenspannung etc. beinflusst werden

können. Durch geschickte Erstellung von Konsenusspektren und elaborierte Bewertungsal-

gorithmen kann die Trefferquote erhöht werden [95, 96, 97, 98]. Die Hauptfehlerquelle für

die Nicht-Identifizierung einer Substanz besteht jedoch immer noch darin, dass sie nicht

in den Spektraldatenbanken verzeichnet ist [89]. In diesem Fall muss die Struktur der un-

bekannten Substanz aufwendig bestimmt werden. In der CASMI Challenge 2016, bei der

anhand von MS/MS-Spektren die zugrunde liegenden Molekülstrukturen ermittelt werden

mussten, benötigte die drittplatzierte Arbeitsgruppe ca. 5 Stunden Arbeit pro Substanz

[99].

Die Dereplikation ist somit ein zeitraubender Prozess, der zudem keinen direkten Bezug zur

Bioaktivität herstellt. Interessant wäre daher eine Methode, die bereits in den Rohextrakten

die aktivitätsrelevanten Signale identifzieren und die Dereplikation somit auf ein Minimum

reduzieren könnte.
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Tabelle 1.1.: Dereplikationsstrategien. Tabelle übernommen aus [83].

Ziel

DEREP1 DEREP2 DEREP3 DEREP4 DEREP5

Identifizierung
der Hauptkom-
ponenten in

Einzelextrakten

Identifizierung
bei Aktivitäts-
geleiteter

Fraktionierung

Metaboliten
Profiling von
Rohextrakten

Targeted
Profiling

Taxonomische
Identifizierung

Targeted Nein Nein Nein Ja Nein

Biologische
Assays

Unabhängig Systematisch Unabhängig Unabhängig Unabhängig

Proben Einzelextrakt Einzelextrakt Extraktkollektion
Einzelextrakt
oder Kollektion

Extraktkollektion

Fraktionierung Meistens Ja Nein Meistens Nein Nein

Analyseverfahren
LC-MS,

GC-MS, NMR
LC-MS,

GC-MS, NMR
LC-MS,

GC-MS, NMR
Meistens
LC-MS

Gensequenzierung

Chemoinformatische,
statistische
Methoden

Manchmal Manchmal Systematisch Manchmal Systematisch

Identifizierung
Metaboliten
Datenbank

Metaboliten
Datenbank

Metaboliten
Datenbank

Metaboliten
Datenbank

Gendatenbank

1.3. In silico Methoden zur Vorhersage von Bioaktivitäten

Moderne massenspektrometrische und spektroskopische Methoden erlauben die simultane

Analyse einer Vielzahl von Metaboliten. In Analogie zur Genomik, bei der die Analyse der

Gesamtheit aller Gene als „Genomics“ bezeichnet wird, hat sich der Begriff „Metabolomics“

für die Analyse der Gesamtheit aller Metaboliten in einer Probe etabliert [100].

Bei der metabolomischen Messung von Naturstoffextrakten entstehen hochdimensionale

Datensätze, für deren Analyse komplexe mathematische Analysemethoden benötigt wer-

den.

Je nach Standpunkt des Betrachters lassen sich diese Methoden der Chemometrie (Che-

miker), dem Machine Learning (Datenanalysten) oder ganz allgemein der multivariaten

Datenanalyse (Statistiker, Metabolomics Community) zuordnen. Grundsätzlich lassen sich

diese Methoden in überwachte und unüberwachte Methoden kategorisieren. Zu letzterer

Kategorie gehören beispielsweise die PCA und verschiedene Clusterverfahren (hierarchische

Clusteranalyse, K-Means Clustering, Self-Organizing Maps). Die unüberwachten Metho-

den können dazu genutzt werden, die inhärenten Informationen eines hochdimensionalen

Datensatzes innerhalb von nur zwei oder drei Dimensionen abzubilden. Die PCA wird bei-

spielsweise häufig als erster Schritt bei der Analyse von metabolomischen Datensätzen
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verwendet. Mit ihrer Hilfe kann untersucht werden, ob ein hochdimensionaler Datensatz

einer homogenen Verteilung unterliegt oder sich in Gruppen aufspaltet. Sie eignet sich

daher auch zur Analyse von Ausreißerproben.

Im Unterschied zu den unüberwachten Methoden wird bei den überwachten Methoden

die Zielvariable y in den Modellierungsprozess miteinbezogen. Generell wird versucht eine

abhängige Variable y aus einer Anzahl von unabhängigen Variablen xT (Regressoren, Prädik-

toren) vorherzusagen. Der Regressand y kann dabei sowohl eine kategoriale (z. B. Mutante

vs. Wildtyp, Krank vs. Gesund, mehrkategorielle Variablen) als auch eine kontinuierliche

Variable sein. In ersterem Fall spricht man von Diskriminanzanalyse; ist y kontinuierlich,

handelt es sich um eine Regressionsanalyse.

Zu den klassischen überwachten Methoden zählen sowohl die multiple lineare Regression

(MLR) als auch mathematisch komplexere Algorithmen wie beispielsweise die Partial-Least-

Squares Regression (PLSR) [101, 102, 103, 104], die Partial-Least-Squares-Diskriminanzanalyse

(PLS-DA) und die lineare Diskriminanzanalyse (LDA). In den vergangenen Jahrzehnten ka-

men, u. a. ermöglicht durch immer leistungsfähigere Computer, weitere Verfahren hinzu.

Als Beispiele seien hier Support Vector Machines (SVM) [105, 106], Entscheidungsbaum-

basierte Verfahren wie CART und Random Forest [107], und durch die Biologie inspirierte

Methoden (künstliche neuronale Netze/Deep Learning, Genetische Algorithmen [108, 109])

genannt.

Im Gegensatz zu den univariaten Methoden, die jeweils nur eine einzelne Variable be-

trachten, werden bei den multivariaten Methoden während der Datenmodellierung die

Abhängigkeiten aller x-Variablen untereinander berücksichtigt [110, 111]. Sie bieten da-

her ideale Voraussetzungen für die Analyse metabolomischer Datensätze und werden für

die unterschiedlichsten Fragestellungen u. a. in der (Pflanzen)biochemie [112], Naturstoff-

chemie [113], klinischen Chemie und den Ernährungswissenschaften [114, 115] verwendet

[110, 116, 117, 118, 119, 120].

Bereits seit den 1980er Jahren nutzen Chemiker insbesondere die klassischen Methoden zum

Zwecke der Kalibration und zur Modellierung von Struktur-Wirkungs-Beziehungen (Quan-

titative Structure Activity Relationship, QSAR). Die QSAR hat zum Ziel, die biologische

Aktivität eines Moleküls aus einer Reihe von molekularen Deskriptoren wie beispielswei-

se physikochemische Faktoren (Lipophilie, Polarisierbarkeit...), topologische Eigenschaften

(Diederwinkel) und quantenchemische Deskriptoren (HOMO/LUMO Energien) vorherzu-

sagen [121, 122]. Neben der PLSR [123] haben sich in jüngerer Zeit auch hier moderne

Methoden wie Random Forest [124, 125, 126], SVM [127] und penalisierte Regressionsme-

thoden wie Lasso [128, 129] etabliert. Einige Vergleichsstudien zu multivariaten Methoden
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in der QSAR findet man in [122, 130, 131, 132, 133, 126].

In Anlehnung an QSAR-Analysen entwickelten Wang und Cheng 2006 ein QCAR (Quan-

titative Composition-Activity Relationship) genanntes Verfahren [134], mit dessen Hilfe

das ideale Mischungsverhätltnis verschiedener traditioneller chinesischer Heilpflanzen unter

Maximierung des biologischen Effekts vorhergesagt werden kann. Um auch mögliche syn-

ergistische Effekte erfassen zu können, verwendeten sie nicht-parametrische Methoden wie

künstliche neuronale Netze und SVM Regression und erzielten damit tatsächlich bessere

Ergebnisse als mit klassischer MLR [135].

Da für diese Verfahren fortgeschrittene Kenntnisse in Programmierung und Datenmodel-

lierung notwendig sind, haben sich in den 2000er Jahren jedoch zunächst die in Software

Paketen wie SIMCA (Umetrics Inc, Umeå) und SPSS zugänglichen multivariaten Methoden

wie PCA, PCR und PLSR zur Vorhersage der Bioaktivität in Naturstoffextrakten durchge-

setzt [136, 137, 138, 139]. Beispielsweise nutzten Cardoso-Tarketa et al. PCA und PLS-DA

zur Diskriminierung von aktiven und inaktiven Extrakten aus Galphimia glauca und konnten

auf diese Weise anxiolytisch und sedativ wirkende Metaboliten (Galphimine) identifizieren

[137].

Eine umfassende Untersuchung verschiedener multivariater Regressionsmethoden zur Vor-

hersage der antioxidativen Eigenschaften von grünem Tee aus chromatographischen Finger-

prints machten Dumrey et al. [138]. Ähnlich wie Rajalahti [140] kommen sie zum Schluss,

dass MLR und PCA bzw. PCR für diese Erfordernisse relativ ungeeignet sind. Erstere, da

diese nur gut funktioniert, wenn die Anzahl der vorhandenen Peaks in einem Spektrum die

Anzahl der Proben nur unwesentlich übersteigt. Dies ist bei Spektraldaten aus Naturstof-

fextrakten praktisch nie der Fall. Die PCA bzw. PCR leiden an dem Problem, dass der

zugrunde liegende Algorithmus nach den Variablen mit der größten Varianz sucht. Dadurch

werden automatisch größere Peaks im Spektrum bevorzugt. Vor allem aber steht die Größe

der Varianz nicht unmittelbar in Bezug zur gesuchten Bioaktivität.

Bessere Ergebnisse liefern die PLS und hier insbesondere die orthogonalen PLS (OPLS)

Methoden [141, 138, 142]. Beide Algorithmen maximieren die Hauptkomponenten nicht

nur in Bezug auf die Varianz in X, sondern auch in Hinblick auf die Kovarianz zwischen

den Spektraldaten und der Zielvariablen (hier also der biologischen Aktivität). Die OPLS

hat hier den entscheidenden Vorteil, dass die zur Bioaktivität unkorrelierte (orthogonale)

Varianz in X entfernt wird. Dies führt zu Modellen mit geringerer Komplexität und besserer

Interpretierbarkeit.

Durch die Verfügbarkeit der Partial-Least-Squares Methoden in SIMCA und anderen au-

tomatisierten Softwarelösungen [143, 144] sind PLSR, PLS-DA, OPLSR und OPLS-DA
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inzwischen zu Standardmethoden in Metabolomics Analysen geworden [145]. Das SIMCA-

Paket wurde jedoch auch erfolgreich zur Identifizierung von bioaktivitäts-relevanten Meta-

boliten in Naturstoffextrakten eingesetzt. Dazu nutzten verschiedene Arbeitsgruppen zu-

nächst die OPLS-DA, um den Bezug zwischen der Bioaktivität und NMR- [146, 147], MS-

[148, 149, 150] oder HPLC-Spektren [142] von Rohextrakten bzw. Extraktfraktionen her-

zustellen. In einem zweiten Schritt wurden die aktivätsrelevanten Metaboliten entweder

mithilfe der Variable Importance in Projection (VIP) Methode [151] oder mittels des s. g.

S-Plots [152] selektiert. Beide Methoden ermitteln den Einfluss der einzelnen Variablen auf

das OPLS-DA-Modell.

Der OPLS recht ähnlich ist die von Kvalheim eingeführte „Target Projection“ (TP)

[153, 154, 155, 156, 157]. Analog zur OPLS extrahiert auch die TP die für die Bioak-

tivität relevante Variation in X auf eine einzelne latente Variable [156]. Als Ausgangpunkt

zur Berechnung der Target Projected Scores und Loadings dient hier der maximal mit der

vorhergesagten Bioaktivität assoziierte Regressionskoeffizientenvektor einer PLS Regressi-

on. Doch sowohl bei der OPLS als auch der TP tritt das Problem auf, dass Substanzen in

hoher Konzentration aber geringer Kovarianz zur biologischen Aktivität gegenüber Substan-

zen mit geringer Konzentration aber hohen Kovarianzwerten bevorzugt werden. Um dieses

Problem zu umgehen, führte Rajalahti den s. g. „Selectivity Ratio Plot“ ein (SR-Plot), der

als Maß für die Signifikanz einer gefundenen Kovarianz angesehen werden kann [158, 159].

Unter dem Namen „Quantitative Pattern Activity Relationship“ (QPAR) führten Chau und

Kvalheim die Kombination aus TP und SR-Plot zur Identifizierung von bioaktiven Substan-

zen in Naturstoffextrakten ein [160]. In einem Proof-Of-Principle Experiment konnten mit

dieser Methode verschiedene Substanzen sogar in der Reihenfolge ihrer antioxidativen Ka-

pazität in einer Mischung richtig prognostiziert werden [161].

Mit einer als Biochemometrics bezeichneten Methode, die eine Variation zu QPAR darstellt,

identifizierten Kellog et al. die antibiotisch wirkenden Verbindungen in Rohextrakten der

endophytischen Pilzgattungen Pyrenochaeta und Alternaria [162]. Dazu regressierten sie

mithilfe einer PLSR die Bioaktivitätsdaten (Wachstumsinhibtion von Staphylococcus au-

reus) auf die entsprechenden UHPLC-HRMS-Spektren der Pilzextrakte. In einem zweiten

Schritt nutzten sie den SR-Plot zur Selektion der aktivitätsrelevanten Metaboliten (Alter-

nariol monomethyl ether, Altersetin, Macrosphelide A), die anschließend isoliert und positiv

auf ihre Wachstumsinhibition von Staphylococcus aureus getestet wurden.

In einer 2017 publizierten Studie verwendeten Britton et al. die Biochemometrics Methode

(PLSR + SR-Plot) um synergistisch wirkende Metaboliten in Rohextrakten von Hydrastis

canadensis (Kanadische Orangenwurzel) zu identifizieren und während der anschließenden
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aktivitäts-geleiteten Fraktionierung „verfolgen“ zu können [163].

In den zuvor beschriebenen Studien hat die Verwendung der klassischen multivariaten Me-

thoden die Identifizierung der aktivitäts-relevanten Metaboliten ermöglicht (Tabelle 1.2).

Doch die Modellierung hochdimensionaler Datensätze birgt auch einige Gefahren. Der ho-

he Grad an Multikollinearität kann zu instabilen Schätzungen der Regressionskoeffizienten

führen [165, 2]. Die mit der Zielvariable am stärksten assoziierten x-Variablen können somit

durch Störvariablen („Confounder“) verschleiert werden [166]. In den vergangenen Jahren

wurden einige penalisierte Regressionsverfahren wie z. B. Lasso (Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator) [167] und Elastic Net entwickelt, die auch ein höheres Maß an Mul-

tikollinearität tolerieren können [168, 169]. Sowohl Lasso als auch Elastic Net verfügen zu-

dem über eine intrinsische Variablenselektion und wurden zu diesem Zweck u. a. bereits zur

Analyse von hochdimensionalen Microarray [170, 171, 172, 173], Targeted-Metabolomics-

[174], Imaging-MS [175] und QSAR-Datensätzen [132, 131, 129] verwendet. Die Verwen-

dung dieser s. g. Regularisierungsmethoden zur Identifizierung bioaktiver Komponenten in

Extrakten ist allerdings bislang noch nicht durch Publikationen dokumentiert.

Die hohe Multikollinearität in massenspektrometrischen und spektroskopischen Datensät-

zen birgt noch eine zweite Gefahr. So sind insbesondere die Partial-Least-Squares Methoden

anfällig für Überanpassung [176, 177, 178], d. h. das Modell wird zu stark an den Trainings-

Tabelle 1.2.: Studien zur Prädiktion der Bioaktivität und Selektion von aktivitätsrelevanten Meta-
boliten in Naturstoffextrakten.

Methode
Multivariates
Verfahren

Variablenselektion Analytik Ziel Literatur

QCAR ANN, SVM - - Prädiktion [135]

Metabolic
Profiling

PCA, PLS-DA Loadings NMR
Prädiktion, Va-
riablenselektion

[137, 136]

Metabolic
Profiling

MLR, PCR,
PLSR, OPLSR

Regressions-
koeffizienten

HPLC Prädiktion [138, 139]

Metabolic
Profiling

PCA, OPLSR
Regressions-
koeffizienten

HPLC, LC-MS Variablenselektion [142, 164]

Metabolic
Profiling

OPLS-DA VIP NMR Variablenselektion [146, 147]

Metabolic
Profiling

OPLS-DA S-Plot
LC-MS,

GC-MS,NMR
Variablenselektion [148, 149, 150]

QPAR
Target

Projection
SR-Plot

HPLC, MALDI-
TOF-MS

Variablenselektion [160, 161, 158]

Biochemometrics PLSR SR-Plot LC-MS Variablenselektion [162, 163]
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datensatz angepasst. Durch die hohe Anzahl an x-Variablen lässt sich im Extremfall auch

eine zufällige Variablenkombination finden, die y in vermeintlich geeigneter Weise vorher-

sagt [179, 180]. Tatsächlich sind überangepasste Modelle nur schlecht generalisierbar und

können somit zu Falsch-Positiven Ergebnissen führen.

Für die Datenverarbeitung und die Durchführung der chemoinformatischen Analysen be-

nötigt der Experimentator somit sehr gute Kenntnisse auf dem Gebiet der multivariaten

Statistik. Um keine fehlerhaften Ergebnisse zu produzieren, muss er mit den Tücken, die bei

der Modellierung auftreten können, vertraut sein [181]. In der Realität fehlen den meisten

Naturstoffchemikern, die täglich mit der Isolierung und Strukturaufklärung neuer Verbin-

dungen beschäftigt sind, diese speziellen Kenntnisse.

Ein Ziel dieser Arbeit war daher die Entwicklung einer effektiven, aber einfach zu erlernenden

Methode, mit deren Hilfe die aktivitätsrelevanten Metaboliten in komplexen Naturstoffex-

trakten identifiziert werden können.
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1.4. Peptaibiotika und Peptaibole

1.4. Peptaibiotika und Peptaibole

Der Bezeichnung „Peptaibiotika“ ist ein Oberbegriff für eine Klasse von Peptidantibiotika,

die im Wesentlichen aus den Peptaibolen in sensu stricto und den Lipo- bzw. Lipoaminope-

paibolen bestehen [182, 183]. Peptaibiotika sind nicht-ribosomal synthetisierte Peptide, die
als charakteristisches Merkmal einen hohen Anteil an �;�-dialkylierten Aminosäuren enthal-

ten. Neben der namensgebenden alpha-Aminoisobuttersäure (Aib) ist dies vor allem Isovalin

(Iva). Die C-terminale Carboxylgruppe liegt zum Alkohol reduziert vor. Der N-Terminus ist

bei Peptaibolen in aller Regel acetyliert. Lipopepaibole sind am N-Terminus mit Octadecan-,

Decan- oder (Z)-Dec-4-ensäure verestert [184, 185]. Lipoaminopeptaibole tragen an einem

N-terminalen Prolin oder Hydroxyprolin C4-C15 verzweigte oder unverzweigte Fettsäuren.

An Position 2 befindet sich bei allen bekannten Lipoaminopeptaibolen 2-amino-6-hydroxy-

4-methyl-8-oxo-decansäure (AHMOD) [183].

In Peptaibiotika treten noch ein Reihe weiterer nicht-proteinogener Aminosäuren auf, die

in zwei Arbeiten von Degenkolb übersichtlich dargestellt sind [186, 183].

Alle bislang bekannten Peptaibole bestehen aus 5 bis 22 Aminosäuren und besitzen eine Mas-

se zwischen 500 und 2200 Da. Durch Sequenzalignments konnten Chugh und Wallace die

Peptaibole in 9 Subfamilientypen (SF-Typen) einteilen [187]. Seit der Entdeckung des ers-

ten Peptaibols (Alamethicin (12)) durch Meyer und Reusser im Jahre 1967 [188] sind mehr

als 1000 Peptaibole charakterisiert und in der Comprehensive Peptaibol Database (CPDB)

dokumentiert worden [189]. Durch moderne, LC-MS basierte Screening-Methoden (Pep-

taibiomics) kommen jedes Jahr weitere Peptaibole hinzu [190, 185, 183, 191].

Ein Vergleich zwischen den in der CPDB dokumentierten Peptaibolen und der Pilzdaten-

bank Mycobank [192, 193] offenbart, dass Peptaibole bislang fast ausschließlich bei Pilzen

der Ordnung Hypocreales (Krustenkugelpilzartigen) gefunden wurden. In der CPDB sind

1331 Peptaibole aus 34 Gattungen dokumentiert (Stand: August 2017). Mit 989 Peptaibo-

len (70 %) stammt ein Großteil der aufgeführten Peptaibole aus der Gattung Trichoderma

(Abb.1.6).

Struktur und Bioaktivität Zahlreiche Strukturuntersuchungen zeigen, dass Peptaibioti-

ka, u. a. durch einen hohen Anteil an Aib, helikale Konformationen annehmen [194, 195,

187, 196, 197, 198]. Weit verbreitet sind die klassische �-Helix, 310-Helices oder gemischte

�/310-Helices [199, 200]. Durch die Kombination aus hydrophoben und hydrophilen Ami-

nosäuren besitzen Peptaibiotika eine amphipathische Natur, die ihnen in Kombination mit

einer helikalen Konformation membranaktive Eigenschaften verleiht.
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Für die biologische Aktivität der Peptaibiotika (und kationischen antimikrobiellen Peptiden)

werden im Wesentlichen drei verschiedene Mechanismen diskutiert, die in ihrer Konsequenz

zu einer Desintegration der Zellmembran und somit zur Zerstörung der Zielzelle führen

[201].

Alle Modelle beschreiben gemeinsam, dass in niedrigen Konzentrationen die Peptaibolmo-

nomere sich zunächst parallel zur Oberfläche an eine Membran an- bwz. einlagern (Abb.

1.7 a, b). Gemäß dem s. g. „Barrel-Stave“ Modell kommt es nach Überschreiten einer

kritischen Konzentration zur Oligomerisierung der Monomere, sodass im Zentrum ein hy-

drophiler Kanal entsteht, während die Außenseiten mit der Membran interagieren [202].

Auf diese Weise bilden sich fassartige Membrankanäle (Abb. 1.7 c). Beispielsweise zei-

gen Röntgenstrukturanalyse [203], Rastertunnel- [204] und Rasterkraftmikroskopie [205],

dass Alamethicin in Phospholipidmembranen hexamere Kanäle ausbildet [195]. Neben Ala-

methicin ist der „Barrel-Stave“ Mechanismus für eine Reihe weiterer Peptaibole wie z. B.

Trichogin GA IV [206, 207] und Antiamoebin I [208] sehr gut belegt.

Das „Toroidal-Poren“ Modell (auch „wormhole model“) geht davon aus, dass die Phospho-

lipide der Zellmembranen durch die Peptaibole zurückgedrängt werden, sodass die polaren

OH

O

NH2

O

OH
H2N

H
N

O

OH

HO

D/L-Isovalin (Iva)alpha-Aminoisobuttersäure (Aib)

trans-L-4-Hydroxyprolin (Hyp)

O

OH

NH2OHO

2-Amino-6-hydroxy-4-methyl-8-oxodecansäure (AHMOD)

Abbildung 1.5.: Einige nicht-proteinogene Aminosäuren in Peptaibolen.
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Kopfgruppen der äußeren und inneren Membran an den Grenzflächen zu den Peptaibo-

len miteinander in Kontakt treten und die Membrandoppelschicht sich somit in sich selbst

zurückfaltet (Abb. 1.7 d) [209]. Typische Vertreter für diesen Mechanismus sind die kationi-

schen Peptide Melittin (Hauptbestandteil des Bienengifts) [210] und Magainin (Hautsekret

des afrikanischen Krallenfrosches) [211, 212]. Für Peptaibole ist bisher lediglich für das aus

Trichoderma sp. isolierte SPF-5506-A4 eine nach dem „Toroidal-Poren“ Modell beschriebe-

ne Wirkungsweise nachgewiesen [213].

Als dritter Modus Operandi wird ein detergenzartiger Mechanismus diskutiert („Carpet-

Modell“) [212, 201]. Überschreiten die Peptaibole eine kritische Konzentration, dringen

sie in die Zellmembran ein und solubilisieren sie unter Ausbildung mizellarer Strukturen

(Abb. 1.7 e, f). Sato et al. vermuten sogar, dass alle antimikrobiellen Peptide aufgrund

ihres amphiphatischen Charakters in hohen Konzentrationen über einen detergenzartigen

Mechanismus agieren [201]. Verschiedene Untersuchungen an Ampullosporin A haben ge-
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Abbildung 1.6.: Auszug aus der CPDB (Stand August 2017). a) Anzahl der Peptaibole pro Genus.
Genera mit weniger als 10 Peptaibolen sind aus Gründen der Übersichtlichkeit nicht
berücksichtigt (n = 75 Peptaibole). b) Anzahl der Peptaibole nach Klassen.
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zeigt, dass es seine Wirkung sowohl über einen detergenzartigen Effekt als auch über einen

Membranporen Mechanismus entfaltet [198, 214, 215].

Angesichts der beschriebenen Eigenschaften ist es nicht verwunderlich, dass Peptaibole

eine breites Spektrum an biologischen Reaktivitäten besitzen. Sehr häufig werden antibioti-

sche Aktivitäten, insbesondere gegen Gram-positive Bakterien, beschrieben [216, 217, 218,

219, 220, 221]. Wachstumsinhibitorische Wirkungen gegen (phyto)pathogene Pilze sind

für Atroviridine und Neoatroviridine aus Trichoderma atroviride sowie für Tylopeptine und

Chilenopeptine aus Sepedonium spp. dokumentiert [219, 222, 223]. Stadler [224] und Kim

et al. [225] wiesen für die Microspermine und Chrysospermine antivirale Eigenschaften ge-

Anlagerung an Membran

Membranporen Modelle

„Carpet“ Mechanismus

A B

C D

E F

Abbildung 1.7.: Mechanistischer Ablauf der Membrandisruption durch Peptaibole.
Anlagerung der Peptaibole parallel zur Membran (a, b). Membranporen Modelle:
Wird eine spezifische Peptaibolkonzentration überschritten, bilden sich fassartige
(„Barrel-Stave“ Mechanismus) (c) oder toroidale („wormhole“ Modell) (d) Mem-
brankanäle. „Carpet“ Mechanismus: Sukzessive Erhöhung der Peptaibolkonzen-
tration führt zu einer teppichartigen Schicht (e) und schließlich zur Desintegration
der Membran unter Bildung von mizellaren Strukturen (f). Modifiziert nach [201]

22



1.4. Peptaibiotika und Peptaibole

gen das HI-Virus bzw. den Tabakmosaikvirus nach. Weiterhin sind für Chyrospermine und

Ampullosporine neuroleptikaartige Wirkungen bekannt, die mit denen des Chlorpromazins

vergleichbar sind [226, 227, 228, 218].

Diverse Peptaibole aus Trichoderma spp. besitzen zytotoxische, antibiotische und anti-

helmintische Aktivitäten [216]. Neben antihelmintischen Eigenschaften wirken Cephaibole

wachstumshemmend auf Mycoplasmen und einige Ektoparasiten [229].

Ebenfalls weit verbreitet sind zytotoxische Aktivitäten gegen eine große Varietät von huma-

nen Zellen [230, 219, 221, 231, 216]. Die wachstumsinhibierende Wirkung ist jedoch nicht

alleine auf die Membranporen bildende Aktivität beschränkt. So konnten Du et al. zeigen,

dass Gichigamin A die äußere Zellmembran passieren kann und intrazellulär die Funktion der

Mitochondrien beeinträchtigt [232]. Weithin induziert Trichokonin VI den programmierten

Zelltod von hepatozellulären Karzinomazellen über Apoptose und Autophagie Mechnismen

[233]. Die Wirkung der Efrapeptine gegen Brustkrebszellen basiert vermutlich auf der Hem-

mung des Chaperons Hsp90 und der ATP-Synthase in den Mitochondrien [234, 235].

Evolutionsbiologisch werden die Peptaibole vermutlich zu zwei Zwecken genutzt. Zum einen

erlauben die membrandisruptiven Eigenschaften eine wirksame Verteidigung gegen Fraßfein-

de und Nahrungskonkurrenten. Im Falle von den auf Boleticus parasitierenden Sepedonium

Spezies könnten die Peptaibole auch dazu genutzt werden, die Zellmembran ihres Wirtes

zu lysieren um damit die benötigten Nährstoffe freizusetzen [236].

Biosynthese Die Synthese der Peptaibole erfolgt mit Hilfe der s. g. Non-ribosomal Pepti-

desynthase (NRPS) [237]. Die NRPS sind Multienzymkomplexe ähnlich den Polyketidsynt-

hasen, die jedoch anstatt aktivierter Acyl-Gruppen auf aktivierte Aminosäuren zurückgreifen

[238, 239]. Die NRPS sind modular aufgebaut, wobei jedes Modul aus drei Domänen be-

steht. Die Adenylierungsdomäne (A) erkennt spezifisch eine Aminosäure und aktiviert diese

über die Hydrolyse von ATP zum Aminoacyl-Adenylat. Die Thiolierungsdomäne (T) - auch

Peptidyl Carrier Protein (PCP) genannt - enthält einen konservierten Serinrest, auf den

im Apoenzym zunächst die 4’-Phosphopantethein-Einheit des Koenzym A übertragen wird.

Das aktivierte Holoenzym kann anschließend die Aminosäure aus dem Aminoacyl-Adenylat

aufnehmen. Die Elongation der Peptaibolkette erfolgt mit Hilfe der Kondensationsdomäne

(C), wobei die zuletzt aktivierte Aminosäure mit der naszierenden Kette verknüpft wird

(Abbildung 1.8).

Das terminale Modul einer NRPS enthält eine zusätzliche Dehydrogenasedomäne, die für

die Reduktion der C-terminalen Carboxylgruppe verantwortlich ist, was schließlich zur Ab-

spaltung des fertigen Oligopeptids führt. In den NRPS sind die einzelnen Module sequen-
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Abbildung 1.8.: Schematischer Ablauf der Biosynthese von Peptaibolen an der NRPS. (0.) Zu-
nächst erfolgt die Aktivierung der Thiolierungs-Domänen (T) über eine 4’-
Phosphopantethein Einheit. (1.) Erkennung und Aktivierung einer Aminosäure un-
ter Freisetzung von Pyrophosphat in der Adenylierungs Domäne (A). (2.) Übertra-
gung der aktivierten Aminosäure auf die T-Domäne. (3.) Kondensation von zwei
Aminosäuren zwischen Tn und Tn+1 unter Vermittlung der Kondensationsdomä-
ne (C). (4.) Reduktion des C-Terminus und Freisetzung des Oligopeptids in der
Terminationsdomäne. Abbildung übernommen aus [240].

ziell angeordnet, sodass die Abfolge der Module (aufgrund der Substratspezifität der A-

Domänen) die Peptaibolsequenz determiniert. Die Sequenzen der Substratbindungsstellen

innerhalb der A-Domänen sind phylogenetisch stark konserviert, sodass die Peptaibolse-

quenz aus einer bekannten Nukleotidsequenz mit einiger Sicherheit vorhergesagt werden

kann [241, 242, 243, 244, 245]. In Trichoderma spiegelt die Phylogenie der A-Domänen

jedoch nicht die Evolution der Spezies wider [244]. In der NRPS ist die Erkennung der

Aminosäuren in der A-Domäne an einigen Sequenzpositionen promiskuitiv, d. h. in diesen

Modulen werden verschiedene, strukturell ähnliche Aminosäuren in das Peptid eingebaut.

Hieraus resultierten mikroheterogene Peptaibolmischungen, die für eine Spezies charakte-

ristisch sind. Häufig findet man an den variablen Positionen Permutationen aus Ala, Aib

und Iva, Gln und Glu oder Trp und Phe (Tabelle 1.4). Die variablen Sequenzen werden

u. a. von der Zusammensetzung des Nährmediums bestimmt [243]. Neben den variablen
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Sequenzpositionen sind andere Positionen sehr konservativ und somit vermutlich essentiell

für die biologische Aktivität.

Die Mikroheterogentität der Peptaibole hat evolutionsbiologisch den Vorteil, dass über ein

Enzym eine Vielfalt von leicht unterschiedlichen Peptaibolen gebildet werden kann. Dadurch

erhöht sich die Wahrscheinlichkeit ein für den jeweiligen Feind wirksames Peptaibol zu er-

halten.

In der Regel kann eine NRPS nur eine Klasse von Peptaibolen mit definierter Länge her-

stellen. Vor allem bei Trichoderma sind jedoch auch Fälle bekannt, bei denen Peptaibole

mit unterschiedlicher Länge von einer einzigen NRPS synthetisiert werden [245, 243]. So

konnte Mukherjee zeigen, dass die Synthese von 11- und 14-Aminosäure Peptaibolen in

Trichoderma virens von einer einzigen NRPS ausgeht, die aus 14 Modulen besteht. Die

Primärsequenzen der daraus gebildeten 11- und 14-Residuen Peptaibole sind mit der Aus-

nahme der Positionen 4-6 identisch. Da das Tex2 Gen an den relevanten Stellen keine

Introns enthält, wurde alternatives Spleißen als möglicher Mechanismus ausgeschlossen.

Stattdessen wird angenommen, dass die Biosynthese der 11-Residuen Peptaibole durch s.

g. Modul-Skipping verläuft, d. h. bei der Bildung der Peptaibolkette werden einzelne Module

übersprungen [245, 243]. Dies wird vermutlich durch die helikale Anordnung der einzelnen

Module in der NRPS ermöglicht [246].

Es gibt bislang keine genomischen Analysen zu Sepedonium spp., sodass die für die Bio-

synthese der Peptaibole verwendeten Gene nicht bekannt sind. Reiber hat jedoch aus S.

ampullosporum zwei Proteine isolieren können, die mutmaßlich für die Synthese von Am-

pullosporin A (AmpA) verantwortlich sind [237]. Ihrem Modell zufolge, synthetisiert das

kleinere Protein HMWP2 (� 350 kDa) die ersten beiden N-terminalen Aminosäuren inklu-

sive der Acetylierung des Trp1, während das größere Protein HMWP1 (� 1,5 MDa) die

Oligopeptidkette bis zum terminalen LeuOH15 verlängert.
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1.5. Die Gattung Sepedonium

Als Testorganismus diente in dieser Arbeit der flaschenporige Goldschimmel Sepedonium

ampullosporum Damon. S. ampullospermum ist eine Art der Gattung Sepedonium, einem

fungicol lebenden Ascomyceten, der nahezu ausschließlich Pilze aus der Ordnung Boletales

(Röhrlinge) befällt. Die Gattung Sepedonium wurde 1809 von H.F. Link etabliert [247] und

ist als asexuelle Nebenfruchtform (Anamorph) von verschiedenen Arten von Hypomyces

(Fr.) Tul. & C. Tul. anzusehen. Der Pilz ist kosmopolitisch verbreitet [248], wobei die se-

xuelle Hauptfruchtform (Teleomorph) in Europa nur selten beobachtet wurde [249, 250].

Die asexuelle Verbreitung von Sepedonium erfolgt über zwei oder mehr synanamorphe For-

men. Die weißen Phialokonidien dienen der schnellen Verbreitung der Spezies, während die

gelblichen Aleuriokonidien bei Resourcenknappheit und ungünstigen klimatischen Bedingun-

gen ausgebildet werden und somit eine Überdauerungsform von Sepdonium darstellen. S.

ampullosporum besitzt als Besonderheit eine dritte Synanamorphe, die durch die namens-

gebenden flaschenförmigen Konidien charakterisiert ist [251, 249].

In der Internetdatenbank Mycobank sind insgesamt 58 Einträge für Sepedonium aufgeführt

[192, 193]. Viele dieser Funde stammen jedoch aus dem 19. und frühen 20. Jahrhundert

und beruhen allein auf der Beschreibung des Habitus. Zu dieser Zeit war noch nicht bekannt,

dass Pilze mit z.T. vollständig unterschiedlicher Morphologie eine Holomorphe, bestehend

aus sexueller Haupt- und asexueller Nebenfruchtform, darstellen können. Eine auf Phäno-

typen beruhende Klassifizierung führte in der Vergangenheit daher immer wieder zu Fehlbe-

stimmungen und Diskussionen unter den Mykologen [252, 253, 251]. Die Schwierigkeiten

ergeben sich daraus, dass in der Natur häufig lediglich die Nebenfruchtform gefunden wird.

Um verwandtschaftliche Beziehungen zwischen verschiedenen Anamorphen auf morpholo-

gischer Ebene zu etablieren, ist es jedoch notwendig die vollständige Holomorphe in die

taxonomischen Überlegungen einzubeziehen, da Pilze mit einer morphologisch ähnlichen

Nebenfruchtform durchaus gänzlich unterschiedlichen Klassen und Familien entstammen

können [253]. Hinzu kommt eine gewisse Variationsbreite in Größe und Farbgebung der

Konidien. So argumentiert Damon, die ursprünglich bezeichnete Form Sepedonium macro-

sporum Sacc & Cav sei lediglich als Varietät von Sepedonium chrysospermum mit leicht

vergrößerten Sporen anzusehen [251]. Auf der anderen Seite etablierten Besl et al. eine

ursprünglich als Sepedonium cf. chrysospermus bezeichnete Form als Sepedonium micro-

spermum, nachdem diese zusammen mit der Hauptfruchtform Hypomyces microspermum

gefunden wurde [250]. Eine systematische, auf Morphologie basierende Klassifikation von

Hypomyces Tul. und dessen Anamorphe Sepedonium Link wurde 1989 von Rogerson und
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S. brunneum S. chalcipori

S. chrysospermum

S. ampullosporum

S. laevigatum

S. microspermum

S. chlorinum

S. tulasneanum

Abbildung 1.9.: Agar-Agar Kulturen der bekannten Sepedonium Spezies.

Samuels durchgeführt [248]. In ihrer Arbeit beschreiben sie zehn auf Röhrlingen parasitie-

rende Hypomyces Arten. Fünf der Hypomyces Arten wurden zusammen mit einer bereits

bekannten Nebenfruchtform gefunden. Fünf weitere Fundstücke wurden lediglich als Sepe-

donium sp. bezeichnet. Die Teleomorphe zu S. ampullosporum ist bislang noch unbekannt

[253, 254].

Eine erste molekularbiologische Klassifizierung auf Basis von 5,8S Ribosomal Ribonucleic

Acid (rRNA) inklusive der internen Spaceerregionen ITS1 und ITS2 erfolgte 1989 von Sahr
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Tabelle 1.3.: Überblick über die boleticolen Ascomyceten Hypomyces und Sepedonium.

Teleomorph Anamorph Wirt Pigmente des Anamorphs

H. completus S. brunneum Suillus pictus 14, 13

H. melanocarpus S. sp. Tylopilus spp.

H. transformans S. sp. Suillus spp.

H. badius S. sp. Boletaceae

H. boletiphagus S. sp. Boletaceae

H. chlorinigenus S. chlorinum Boletaceae, Agricaceae

H. melanochlorus S. sp. Boletus sp.

H. microspermus S. microspermum
Xerocomus porosporus 17, 18

Xerocomus chrysenteron 17, 18, Anthrachinone

X. rubellus, C. communis,
cf. Chrysenteron

ohne Pigmente

H. chrysospermus S. chrysospermum Boletaceae 17, 18

H. tulasneanus S. tulasneanum Boletus sp. unbekannt

? S. laevigatum 17, 18

? S. chalcipori Chalciporus piperatus 17, 18

? S. ampullosporum
Boletus sp., Cha-
liporus piperatus?

17, 18, 14, 13, 16

et al. [254]. Anhand dieser Arbeit konnten die fünf bereits von Rogerson und Samuels

[253] namentlich aufgeführten Spezies (S. chlorinum, S. tulasneanum, S. ampullosporum,

S. chrysospermum, S. brunneum) auf molekularbiologischer Ebene bestätigt werden. Die

phylogenetischen Daten unterstützen weiterhin die von Rogerson und Samuels als S. cf.

chrysospermum und von Besl etablierte Spezies S. microspermum sowie die von Helfer

[255] beschriebene Sepedonium Art S. chalcipori. Weiterhin lieferten die molekularbiologi-

schen Daten Hinweise auf eine neue Art, die als S. laevigatum bezeichnet wurde. In einer

jüngeren Arbeit von Otto et al. wurde die molekularbiologische Klassifizierung von Sahr

bestätigt [222] (Abbildung 1.10).

Als Humanpathogen spielt Sepedonium nur eine untergeordnete Rolle. Bislang sind lediglich

einige Einzelfälle dokumentiert, bei denen es sich um Sekundärinfektionen immungeschwäch-

ter Personen, etwa im Rahmen einer Pneumonie nach Stammzelltransplantation [256] oder

AIDS [257], handelt.
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1.5. Die Gattung Sepedonium

Abbildung 1.10.: Der Stammbaum von Sepedonium spp., basierend auf den ITS1 und ITS2 Se-
quenzen. Modifiziert nach [222].

1.5.1. Sekundärmetaboliten aus Sepedonium

Die ersten Arbeiten zu Sekundärmetaboliten aus Sepedonium stammen aus dem Jahr 1957

von Shibata et al. [258]. Durch Extraktion des Pilzmyzels von S. ampullosporum konnten

die Anthrachinonderivate Rugulosin (13), Skyrin (14) und Chrysophanol (15) gewonnen

werden. 13 und 14 sind Kondensationsprodukte des Emodins (16) und besitzen eine antibio-
tische Wirkung gegen verschiedene Gram-positive Bakterien, u. a. Staphylococcus aureus

[259].

1965 isolierten Divekar et al. die beiden gelbfarbigen Tropolone Sepedonin (17) und Anhy-

drosepedonin (18) aus Sepedonium chrysospermum [260]. Während der Anzucht der Pilze

entsteht 18 vermutlich artifiziell aus 17 durch pH-Änderungen im Kulturmedium [260]. In

der Tat war in einem MRM-basierten Screening Verbindung 17 nach einem mehrwöchigen

Wachstum von Sepedonium spp. in Malz-Pepton Medium nur noch in Spuren nachweis-

bar [261]. Stattdessen wurden größere Mengen des Dehydratationsprodukts 18 sowie ein

weiteres Sepedonin Artefakt (1-O-methylsepedonin (19)) detektiert [261]. Dieselbe Studie
zeigt weiterhin, dass diese Verbindungen ausschließlich in den mit gelben Aleuriokonidien

ausgestatteten Stämmen S. ampullosporum, S. microspermum, S. chalcipori und S. chry-

sospermum auftritt. In den farblosen Stämmen S. tulasneanum und S. brunneum waren
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1. Einleitung

weder 18 noch 19 nachweisbar. Dies kann als Hinweis dafür gewertet werden, dass 17 für

die gelbliche Farbe der Aleuriokonidien verantwortlich ist. Neben den Tropolonderivaten

konnten Quang et al. eine neue Verbindung namens Ampullosin (20) charakterisieren.

O

O

O

O

OH OH

OH

OH OH

OH

Skyrin (14)

O

O

OH OH

Chrysophanol (15)

O

O
O

OHO

H

H

Compactin (22)

O

O

O

H3CCOO

Chrysodin (21) 

HN

HN

N
H

NH

NH

O

O

O

O

O

Chrysosporid (24)

O

O

HO

OH
HO

Sepedonin (17)

O

O

HO

OH

Anhydrosepedonin (18)

N

OH

HO

O

Ampullosin (20)

HO

CHO

OH

3,6- dimethyl-beta-
resorcylaldehyd (23) 

HO

CHO

OH

O

2,4- dihydroxy-3-methyl-
6-(2-oxopropyl)benzaldehyd (25) 

Phomalacton (26)

O O

H

HO

Rugulosin (13)

O

O

OH

O

O

HO

OH

HO

OH

H

OOH OH

O

OH

Emodin (16)

O

O

OH

Musacin D (27)

Abbildung 1.11.: Sekundärmetaboliten aus Sepedonium spp..
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1.5. Die Gattung Sepedonium

Das Isochinolin Alkaloid 20 wurde mit der Ausnahme von S. brunneum und S. tulasneanum

in allen untersuchten Sepedonium Stämmen detektiert.

In den 1970er und 1980er Jahren gelangen die Charakterisierung des antifungal wirken-

den Azaphilons Chrysodin (21) (1973, Closse und Hauser [262]) und der Nachweis des

bereits zuvor aus Penicillium brevicompactum isolierten Polyketids Compactin (22) (1976,
Brown [263, 264]) in S. chrysospermum. Compactin ist auch unter dem Namen Mevastatin

bekannt und ist ein Inhibitor der 3-hydroxy-3-methylglutaryl-CoA Reduktase (HMG-CoA),

einem Schlüsselenzym der Cholesterolbiosynthese. Mevastatin wurde zur Leitsubstanz der

pharmakologischen Substanzklasse der Statine, die als Lipidsenker im Handel sind.

Mitova et al. untersuchten 2006 das Sekundärmetabolitenprofil von einem in Neuseeland

isolierten S. chrysospermum [265]. Im Kulturfiltrat entdeckten sie das bereits bekannte 3,6-

dimethyl-�-resorcylaldehyd (23) und das zyklische Pentapeptid Chrysosporid (24), das über
schwache zytotoxische Eigenschaften verfügt. Aus dem Extrakt des festen Mediums gelan-

gen die Nachweise von 2,4-dihydroxy-3-methyl-6-(2-oxopropyl)benzaldehyde (25), einem
Intermediat in der Synthese der Azaphilone [266], sowie einer Mischung aus Phomalacton

(26) und Musacin D (27).
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1. Einleitung

1.5.2. Peptaibole aus Sepedonium spp.

Die Gattung Sepedonium ist vor allem für die Biosynthese von Peptaibolen bekannt. Einen

Überblick über die derzeit bekannten Peptaibole aus Sepedonium gibt Tabelle 1.4.

Die erste Studie zu Peptaibolen in Sepedonium stammt von Dornberger et al. [218]. 1995

isolierten sie die SF-1 Typ Peptaibole Chrysospermin A-D (28-31) aus Apiocrea chrysosper-
mus (= Hypomyces chrysospermus). Typisch für die Chrysospermine sind ein Acetylphe-

nylalanin am N-Terminus, ein Prolin an Position 14 sowie ein C-terminales Tryptophanol.

Die Chrysospermine inhibieren das Wachstum verschiedener Gram-positiver Bakterien [218],

induzieren die Pigmentbildung von Phoma destructiva [218] und besitzen eine Neuroleptika-

ähnliche Aktivität, die mit der von Chlorpromazin vergleichbar ist [227]. Weiterhin wurden

auch zytotoxische Effekte sowie inhibitorische Eigenschaften gegen das Tabakmosaikvirus

nachgewiesen [225].

Aus einem australischen S. chrysospermum isolierten Mitova et al. das Chrysaibol (32)
[221]. Im Gegensatz zu den anderen aus S. chrysospermum isolierten Peptaibolen besitzt

32 ein N-terminales Acetyltryptophan und ein für Sepedonium ungewöhnliches C-terminales

Alaninol. Chrysaibol zeigt eine zytotoxische Wirkung gegen die murine Krebszellinie P388

(IC50 = 6,61 µM)) sowie eine antibiotische Wirkung gegen das Gram-positive Bakterium

Bacillus subtilis (IC50 = 1,54 µM).

In S. ampullosporum wurden die Ampullosporine A-E4 (61-40) identifiziert, die der Klas-

se der SF-6 Typ Peptaibole zugeordnet werden [227, 228]. Typisch für diese Klasse sind

Peptaibole mit 15 Aminosäuren, die N-terminal ein Acetyltryptophan sowie C-terminal ein

Leucinol tragen. Ferner fehlt das in Peptaibolen abundant auftretende Prolin [187].

Die Ampullosporine sind in Hinblick auf Struktur und Reaktivität sehr gut untersucht. 2003

publizierten Kronen et al. die Kristallstruktur von Ampullosporin A (AmpA, 61) [197].

Das Molekül besitzt eine �-helikale Struktur zwischen Ac-Trp1 und Aib13 sowie einen C-

Terminus mit �-schleifenartiger Struktur. Innerhalb von Membranen nimmt AmpA vermut-

lich durch sterische Restriktionen eine gemischte �/310-helikale Struktur an [198]. Durch

die Kombination aus hydrophoben und hydrophilen Abschnitten besitzt AmpA einen amphi-

phatischen Charakter. Während die hydrophilen Stukturen über die �-Carboxylamidgruppen

der Glutamine an den Positionen 7, 11 und 14, sowie über die Carbonylsauerstoffe von

Aib10 und Gln11 ausgebildet werden, ermöglichen die hydrophoben Abschnitte, bestehend

aus Trp1, Leu5, Leu12 und LeuOH15, die Integration in die Zellmembran [198]. Für die

Ampullosporine sind verschiedenste biologische Aktivitäten beschrieben, die auf ihre mem-

branaktiven Eigenschaften zurückgeführt werden können [227, 226, 228, 267, 268]. So ist
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1.5. Die Gattung Sepedonium

Abbildung 1.12.: Kristallstruktur von AmpA (61) ermittelt durch Röntgenstrukturanalyse von
[197].

für alle Ampullosporine eine neuroleptikaartige Induktion von Hypothermie bei Mäusen so-

wie die Induktion der Pigmentbildung von Phoma destructiva beschrieben [228, 267].

Durch Untersuchungen an Modellmembransystemen vermuten Eid [214], Bortolus [215] und

Salnikov [198], dass die membranaktiven Eigenschaften von AmpA sowohl auf einer span-

nungsabhängigen Bildung von Membranporen als auch auf einem detergenzartigen Effekt

(Carpet Mechanismus) beruhen. Interessanterweise scheint der N-Terminus für die Aktivi-

tät von besonderer Bedeutung zu sein. Im Gegensatz zu den Ampullosporinen verursachte

Desactyltryptophanyl AmpA weder einen Anstieg der Membranleitfähigkeit an Modellmem-

branen noch eine Induktion der Pigmentbildung bei Phoma destructiva [269, 270, 267].

Neben den Ampullosporinen wurde das aus nur fünf Aminosäuren bestehende Peptaibo-

lin (41) in S. ampullosporum nachgewiesen [271]. Peptaibolin ist das kürzeste der derzeit

bekannten Peptaibole; es verfügt dennoch über schwache antibiotische und antifungale Ak-

tivitäten gegen Bacillus subtilis ATCC 6633 (MIK: 100 µg/mL) respektive Candida albicans

(MIK: 100 µg/mL).

Während der Naturstofftage in Irsee stellte Stadler 2001 die Microspermine A-H (42-49)
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in einer Posterpräsentation vor [224]. Die Microspermine wurden aus einem als S. mi-

crospermum beschriebenen Pilz isoliert und besitzen eine hohe Sequenzhomologie zu den

Chrysosperminen. Sie beginnen N-terminal allerdings mit Acetyltryprophan (anstatt Acetyl-

phenylalanin) und enden auf Leucinol (anstatt Tryptophanol). Für die Microspermine wurde

von Stadler eine antivirale Wirkung gegen HI-Viren nachgewiesen [224].

Mit der Isolierung und Charakterisierung der Tulasporine A-D (50-51) aus S. tulasneanum
gelangen Otto et al. erstmals der Nachweis, dass auch Sepedonium spp. mit ovalförmi-

gen Aleuriokonidien Peptaibole produzieren [223]. Die Tulasporine gehören zu den SF1-Typ

Peptaibolen und besitzen eine hohe Sequenzhomologie zu den Chrysosperminen. Der Un-

terschied besteht im Wesentlichen aus einem konservierten Glutamin anstatt eines Alanins

an Sequenzposition 12 (Tabelle 1.4). Die Tulasporine zeigen moderate Aktivitäten gegen

phytopathogene Pilze wie Botrytis cinerea und Phytophthora infestans (IC50 � 50 µM)

[223].

Aus S. chalcipori wurden die Chalciporine A (54) und B (55) [272], Tylopeptin A (56) und
B (57) [220, 272, 222] sowie die Chilenopeptine A (58) und B (59) [222] isoliert. Während

die ersten beiden Gruppen den SF6-Typ Peptaibolen zuzuordnen sind, besitzen die Tylo-

peptine einen für Sepedonium spp. sehr ungewöhnlichen N-Terminus aus Ac-Aib. Dieser ist

zwar typisch für Peptaibole aus Trichoderma spp. (z. B. Stilboflavine [273], Hypophelline

[191], Trichobrachine [274]), jedoch stellt die Arbeit von Otto el al. der erste Nachweis für

Peptaibole mit Ac-Aib in Sepedonium spp. dar.

Chalciporin A besitzt ähnlich wie die Tylopeptine eine wachstumsinhibierende Aktivität ge-

gen Gram-positive Bakterien [275, 220]. Moderate antifungale Aktivitäten gegen phytopa-

thogene Pilze wie Botrytis cinerea und Phytophthora infestans wurden von Otto et al. für

die Tylopeptine und Chilenopeptine nachgewiesen [222].

Lee et al. isolierten Boletusin (60) von einem allgemein als Boletus sp. bezeichneten Pilz

[276]. Es wird jedoch vermutet, dass der Wirtspilz mit Sepedonium sp. infiziert war, da das

Boletusin zusammen mit den Chrysosperminen gefunden wurde [186]. Eigene (unpublizier-

te) Arbeiten bestätigen einen Fund von Boletusin in S. laevigatum und S. microspermum,

nicht jedoch in S. chrysospermum, sodass der exakte Ursprung von Boletusin nicht bekannt

ist. Boletusin zeigt eine moderate antibiotische Aktivität gegen Gram-positive Bakterien wie

Bacillus subtillis, Staphylococcus aureus und Corynebacterium lilium [276].
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Tabelle 1.4.: Publizierte Peptaibolsequenzen aus Sepedonium spp..

Peptaibol Aminosäuresequenz Literatur

S. ampullosporum

Ampullosporin A (61) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Aib-Aib-Aib-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [227]

Ampullosporin B (34) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Ala-Aib-Aib-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin C (35) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Aib-Ala-Aib-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin D (36) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Aib-Aib-Ala-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin E1 (37) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Ala-Aib-Aib-Gln-Leu-Ala-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin E2 (38 AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Aib-Ala-Ala-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin E3 (39) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Aib-Aib-Ala-Gln-Leu-Ala-Gln-LeuOH [228]

Ampullosporin E4 (40) AcTrp-Ala-Aib-Aib-Leu-Aib-Gln-Ala-Ala-Aib-Gln-Leu-Aib-Gln-LeuOH [228]

Peptaibolin (41) AcLeu-Aib-Leu-Aib-PheOH [271]

S. chalcipori

Chalciporin A (54) AcTrp-Val-Aib-Val-Ala-Gln-Ala-Aib-Ser-Leu-Ala-Leu-Aib-Gln-LeuOH [272]

Chalciporin B (55) AcTrp-Val-Aib-Val-Ala-Gln-Ala-Aib-Gln-Aib-Ala-Leu-Aib-Gln-LeuOH [272]

Tylopeptin A (56) AcTrp-Val-Aib-Iva-Ala-Gln-Ala-Aib-Ser-Aib-Ala-Leu-Aib-Gln-LeuOH [272]

Tylopeptin B (57) AcTrp-Val-Aib-Aib-Ala-Gln-Ala-Aib-Ser-Aib-Ala-Leu-Aib-Gln-LeuOH [272]

Chilenopeptin A (58) AcAib-Ser-Trp-Aib-Pro-Leu-Aib-Aib-Gln-Aib-Aib-Gln-Aib-Leu-PheOH [222]

Chilenopeptin B (59) AcAib-Ser-Phe-Aib-Pro-Leu-Aib-Aib-Gln-Aib-Aib-Gln-Aib-Leu-PheOH [222]

S. chrysospermum

Boletusin (60) 1 AcPhe-Aib-Ala-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-TrpOH [276]

Chrysospermin A (28) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Aib-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-TrpOH [218]

Chrysospermin B (29) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Aib-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Iva-Aib-Aib-Gln-TrpOH [218]

Chrysospermin C (30) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-TrpOH [218]

Chrysospermin D (31) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Iva-Aib-Aib-Gln-TrpOH [218]

Chrysaibol (32) AcTrp-Aib-Aib-Leu-Val-Gln-Aib-Aib-Aib-Gln-Leu-Aib-Pro-Gln-AlaOH [221]

S. microspermum

Microspermin A (42) AcTrp-Aib-Ser-Aib-Iva-Trp-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-LeuOH [224]

Microspermin B (43) AcTrp-Aib-Ser-Aib-Aib-Trp-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Iva-Gln-LeuOH [224]

Microspermin C (44) AcTrp-Iva-Ser-Aib-Iva-Trp-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-LeuOH [224]

Microspermin D (45) AcTrp-Aib-Ser-Aib-Iva-Trp-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Iva-Gln-LeuOH [224]

Microspermin E (46) AcTrp-Iva-Ser-Aib-Iva-Trp-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Iva-Gln-LeuOH [224]

Microspermin F (47) AcTrp-Iva-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Aib-Gln-LeuOH [224]

Microspermin G (48) AcTrp-Aib-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Iva-Gln-LeuOH [224]

Microspermin H (49) AcTrp-Iva-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Ala-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Iva-Gln-LeuOH [224]

S. tulasneanum

Tulasporin A (50) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Aib-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Gln-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Gln-TrpOH [223]

Tulasporin B (51) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Gly-Aib-Aib-Gln-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Gln-TrpOH [223]

Tulasporin C (52) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Aib-Leu-Gln-Ala-Aib-Aib-Gln-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Gln-TrpOH [223]

Tulasporin D (53) AcPhe-Aib-Ser-Aib-Iva-Leu-Gln-Ala-Aib-Aib-Gln-Ala-Aib-Pro-Aib-Aib-Gln-TrpOH [223]
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1.6. Ziele der Arbeit

Die Ziele der Dissertation lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Das primäre Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Massenspektrometrie-

basierten Methode, die die in silico Identifizierung von aktivitätsrelevanten Meta-

boliten in Naturstoffextrakten ermöglicht. Die Methode sollte über die folgenden

Charakteristika verfügen:

• Identifizierung der aktivitätsrelevanten Signale möglichst schon im Rohextrakt

• Geringer Zeitaufwand und einfache Handhabung („Quick & Easy“)

• Datenanalyse auch für chemoinformatisch ungeübte Anwender geeignet

2. In einem zweiten Schritt sollte die Qualität der entwickelten Methode in Hinblick auf

die Identifizierung von aktivitätsrelevanten Metaboliten mit einer Reihe von klassi-

schen und modernen multivariaten Methoden untersucht werden.

3. Die Anwendbarkeit der entwickelten Methode sollte unter Laborbedingungen demons-

triert werden. Dazu wurden zunächst die bioaktiven Komponenten in Extrakten von

verschiedenen S. ampullosporum Stämmen durch die in silico Methode identifiziert.

Signifikant mit der Bioaktivität korrelierte Verbindungen wurden anschließend isoliert

und z.T. kausal auf ihre biologische Aktivität getestet.
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Material und Methoden
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2. Material und Methoden

2.1. Geräte

In dieser Arbeit wurden die folgenden Laborgeräte verwendet:

Funktion Gerät Hersteller
CO2-Inkubator CB 150 Binder

Dampfdrucksterilisation Varioklav® 75 S H+P

Mikroskop (Zellkultur) CKX41 Olympus

Sterilarbeiten Pilze & Bakterien Laminarbox KS 12 Kendro

Sterilarbeiten Zellkultur Herasafe KSP Thermo Scientific

Ultraschallbad Super RK510-H Bandelin Sonorex

Ultraschallbad RK100 Bandelin Sonorex

Vakuumdestillation IR-Dancer 360 Hettlab

Wasserbad WNB Memmert

Zentrifuge (Zellkultur) Centrifuge 5810 R Eppendorf
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2.2. Pilzmaterial

2.2.1. S. ampullosporum

Es wurden die in Tabelle 2.1 aufgeführten Stämme verwendet.

Tabelle 2.1.: Verwendete S. ampullosporum Stämme

Stamm KSH
Regensburg
Nummer

(S)
Wirt leg./det.

Extraktmenge
[mg]

S. ampullosporum 490 212 Boletus radicans 5,4

S. ampullosporum 498 223
Boletus

miniatoolivaceus
Aleksandrovic 1,2

S. ampullosporum 499 227
Boletus minia-
tuspallescens

Aleksandrovic 1,5

S. ampullosporum 500 228
Boletus minia-
tuspallescens

Aleksandrovic 2,1

S. ampullosporum 502 230
Boletus

chromapes
Aleksandrovic 1,4

S. ampullosporum 504 234 Boletus retipes Aleksandrovic 1,5

S. ampullosporum 522 269 Boletus spec. 1,2

S. ampullosporum 523 270 1,6

S. ampullosporum 531 285 Boletus fechtneri Besl 1,3

S. ampullosporum 532 286
Boletus

rhodopurpureus
Besl 1,3

S. ampullosporum 533 287 Boletus fechtneri Besl 1,6

S. ampullosporum 534 288 Boletus calopus Besl 2,6

S. ampullosporum 537 290
Xerocomus
roseoalbidus

Besl 1,9

S. ampullosporum 538 294 Pisolithus arhizus Besl 1,5

S. ampullosporum 544 304
Chalciporus
piperatus

3,0

S. ampullosporum 549 310 Boletus retipes 2,3

S. ampullosporum 559 330
Boletus

luteocupreus
Bode 3,7

S. ampullosporum 560 331
Boletus

luridus (?)
Bode 2,3

S. ampullosporum 561 333
Xerocomus
ripariellus

Bode 1,3

S. ampullosporum 568 340
Boletus

rhodoxanthus
Bode 1,6

S. ampullosporum 635 379 Pisolithus arhizus Besl 1,7

S. ampullosporum 641 158 Boletus radicans Sahr 1,7
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2.2.2. Hygrophorus spp.

Für die Proof of Concept Studie wurden die in Tabelle 2.2 aufgeführten Hygrophorus

Spezies verwendet.

Tabelle 2.2.: Verwendete Hygrophorus Spezies

Spezies Fundort Datum leg./det. Kollektion

H. agathosmus (Fr.) Fr. 1838
Prügel

Burkunstadt
17.10.05 Arnold 38/05

H. chrysodon (Batsch.) Fr. (1838)
Uffenheim

Naturwald Reservat Wolfsee
26.09.94 Arnold 130/94

H. lucorum Kalchbr. (1874) Freyburg 30.10.07 Arnold 63/07

H. olivaceoalbus (Fr.) Fr. (1838)
Smaland

(Schweden)
17.-

24.09.07
Arnold -

H. pustulatus (Pers.) Fr. (1838)
Neudorf
Harz

25.11.03 Arnold 46/03

2.3. Anzucht von Sepedonium spp.

Kulturmedien Für die Anzucht von Sepedonium spp. wurden die in Tabelle 2.3 angege-

benen Kulturmedien verwendet. Die Dampfdrucksterilisation erfolgte für 15 min bei 120 °C

und 1,1 bar im Autoklaven (Fa. H+P).

Anzucht von Sepedonium Agarkulturen Die Anzucht von Sepedonium spp erfolgte

in Petri-Schalen mit ca. 20 mL sterilisiertem MPA Medium (Tabelle 2.3). Für die An-

zucht eines Stammes wurde zunächst eine Cryo-Kultur (gelagert in flüssigem N2) aufge-

taut. Durch mehrfaches Einstechen des Cryo-Röhrchens in das Agarmedium wurden die

im Cryo-Röhrchen enthaltenen Sporen freigegeben. Nach etwa einwöchigem Wachstum bei

Tabelle 2.3.: Malz-Pepton Medium (MP). Zur Herstellung von Agarkulturen wird zusätzlich Agar
hinzugegeben [MPA].

Malz 10 g

Pepton 2,5 g

Aqua dest. ad 1 L

Agar-Agar (Fluka) 15 g
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Raumtemperatur wurden 3 ca. 1 cm2 große Stücke vom Rand der Kolonie (hohe Dichte an

Phialokonidien) auf eine MPA-Petrischale überführt und 21 Tage lang bei 24 °C (Schüttler)

inkubiert. Um zu verhindern, dass Kondenswasser auf die Pilzkulturen tropft, wurden die

Petrischalen auf den Kopf, d.h. mit dem Agar noch oben, in den Schüttler gestellt. Um

eine größere Menge an Pilzmaterial zu erhalten, wurden je drei Agarkulturen pro Stamm

auf diese Weise angezogen.

Anzucht von Sepedonium Emerskulturen Für die Anzucht der Pilze wurden 1 L Erlen-

meyerkolben (mit luftdurchlässigem Wattestopfen) autoklaviert und unter sterilen Bedin-

gungen mit je 150 mL autoklaviertem MP-Medium befüllt. Als Inokulum diente ein ca. 1

cm2 großes Agarstück, das aus dem Randbereich (weiße Phialokonidien) der Sepedonium

Kolonie entnommen wurde.

2.4. Extraktionsmethoden

2.4.1. Extraktion von Sepedonium spp. Agarkulturen

Nach mehrwöchigem Wachstum von Sepedonium spp. zeigten die Agarkulturen eine deutli-

che Färbung, die von dem jeweils verwendeten Stamm abhängig ist. Um auch die sekretier-

ten Metaboliten erfassen zu können, wurden die Agarkulturen als Ganzes extrahiert. Dazu

wurden pro Stamm je drei Agarkulturen in einem Mörser mit flüssigem N2 vereint und zu

einem Pulver zerstoßen. Das gefrorene Pulver kann auf diese Weise über längere Zeit bei

-80 °C gelagert werden.

Das gefrorene Pulver wurde in einem 500 mL Erlenmeyerkolben mit 100 mL MeOH 30

Mintuen lang im Ultraschallbad (Sonorex, 320 W, 35 kHz) extrahiert. Anschließend wurde

das Pulver mit einem Faltenfilter (Grade 6, 110 mm) vom Extrakt separiert. Der Filterku-

chen wurde noch 2x auf diese Weise extrahiert, so dass schließlich 300 mL Methanolextrakt

pro Pilzkultur erhalten wurden. Der Extrakt wurde anschließend in vacuo bis zur Trockne

eingeengt und ausgewogen.

Um den hohen Anteil an Zuckern zu reduzieren, wurde die Probe anschließend mit

einer selbstgefertigten Diaion HP-20 (Supelco) Kartusche gereinigt. Die Kartuschen

(Chromabond®, PP, PE Filter, 15 mL) wurden so hergestellt, dass das Massenverhält-

nis von Diaion zu Extrakt 3 : 1 beträgt.

Die nachfolgenden Reinigungsschritte wurden mit einer Chromabond® Vakuumkammer
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(Macherey-Nagel) durchgeführt, da hiermit bis zu 12 Proben parallel bearbeitet werden

können. Die Säule wurde zunächst 3x mit je 1 Säulenvolumen (20 mL) MeOH aktiviert

und dann mit 3 Säulenvolumen dest. H2O äquilibriert. Die Probe wurde in einer Massen-

konzentration von �= 2 mg/mL in dest. H2O gelöst und auf die Säule aufgetragen. Zucker,

sowie weitere stark polare Verbindungen wurden anschließend mit 100 mL H2O von der

Säule eluiert. Die an der Säule gebundenen Verbindungen wurden anschließend mit 20

mL MeOH eluiert, in vacuo bis zur Trockne eingeengt (IR-Dancer 360, Hettlab AG) und

ausgewogen.

In einem weiteren Reinigungsschritt wurden stark apolare Verbindungen und eventuelle

Schwebstoffe mit einer Chromabond® LV-C18ec Kartusche (Macherey-Nagel, 500 mg, 15

mL) abgetrennt. Dazu wurde die Säule zunächst 3x mit 15 mL MeOH äquilibriert. Die

Probe wurde in MeOH (1 mg/mL) gelöst, auf die Säule aufgetragen und mit 5 mL MeOH

eluiert. Anschließend wurde die Probe in vacuo bis zur Trockne eingeengt und mit einer

Analysewaage (Sartorius) ausgewogen.

2.4.2. Extraktion von Hygrophorus spp.

Für das Proof of Concept Experiment wurden von Michels fünf Extrakte verschiedener

Hygrophorus Spezies zur Verfügung gestellt. Die Herstellung der Extrakte ist in [277] be-

schrieben. Nach Extraktion des zerkleinerten Pilzmyzels mit den in Tabelle 2.4 angegebenen

Lösungsmitteln, wurden alle Extrakte zunächst mit dem Rotationsverdampfer zur Trockne

eingeengt und nach Aufnahme in MeOH mit einer Chromabond RP18 Kartusche (500 mg/

3 mL, Macherey-Nagel) filtriert.

Tabelle 2.4.: Überblick über die im Proof of Concept Experiment verwendeten Hygrophorus spp.
Extrakte (10 µg/mL) und deren Wachstumsinhibition gegenüber Bacillus subtilis.

Spezies Extrakt Lösungsmittel Wachstumsinhibition (%)

H. lucorum HE1 80 % MeOH 25

H. chrysodon HE2 80 % MeOH 8

H. agathosmus HE3 100 % EtOAc 19

H. pustulatus HE4 100 % MeOH 17

H. olivaceoalbus HE5 100 % MeOH 12
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2.5. Chromatographische Methoden

2.5.1. Größenausschlusschromatographie (SEC)

Als stationäre Phase für die Größenauschlußchromatographie wurde Sephadex LH20 (Phar-

macia) verwendet.

Tabelle 2.5.: Verwendete SEC-Systeme

SEC-System Säulendimension Fließmittel Flussrate Fraktionsvolumen

SEC1 74 x 3,5 cm MeOH 1,0 mL/min 10 mL

SEC2 76 x 3,0 cm MeOH 1,2 mL/min 10 mL

2.5.2. Adsorbtionschromatographie

Chromatographie mit Diaion HP-20 Um den hohen Zuckeranteil in den Rohextrakten

zu reduzieren, wurde Diaion HP-20 als Säulenmaterial verwendet. Diaion HP-20 ist ein ku-

gelförmiges Polymerharz aus Divinyl- (Styrol) und Vinylbenzol. Die Polymer-Matrix bindet

mittelpolare bis hydrophobe Verbindungen und eignet sich somit zur Entfernung von pola-

ren Substanzen, wie z.B. Zuckern und Salzen. Voruntersuchungen an einem Sepedonium

Rohextrakt haben gezeigt, dass die Säulenkapazität bei einem Verhältnis Diaion/Extrakt �
3 nicht überschritten wird. Vor der chromatographischen Trennung wurde das Diaion mit

MeOH aktiviert und anschließend mit 3 Säulenvolumen H2O äquilibriert. Die Probe wurde

in H2O gelöst und auf die Säule aufgetragen. Die polaren Verbindungen wurden mit 1-2 L

H2O eluiert. Nach diesem Waschschritt wurden die an der stationären Phase gebundenen

Substanzen mit 250 mL MeOH eluiert.

Chromatographie mit Kieselgel Stark apolare Verbindungen und eventuelle Schweb-

stoffe wurden mit einer Chromabond® C18ec Kartusche (Macherey-Nagel, 500 mg, 3 mL)

abgetrennt. Dazu wurde die Säule zunächst 3x mit 1 Säulenvolumen MeOH äquilibriert.

Die Probe wurde in MeOH (1 mg/mL) gelöst, auf die Säule aufgetragen und mit 5 mL

MeOH eluiert.
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2.5.3. HPLC

Die Aufreinigung und Isolierung von Verbindung 61 erfolgte mit den in Tabelle 2.6 angegebe-

nen HPLC-Systemen. Als stationäre Phase wurde jeweils mit Octadecylsilan derivatisiertes

Silicagel (RP18) verwendet.

• Säule 1: YMC-Pack ODS-A, 150x20 mm, 5 µm Partikelgröße

• Säule 2: YMC-Pack ODS-A, 150x4,6 mm, 5 µm Partikelgröße

Tabelle 2.6.: Verwendete HPLC-Systeme

HPLC-System Pumpensystem Detektor Datenanalyse

HPLC1 Merk L-7150, Degasser Hitachi L-7400 UV Detector Data-Jet-Integrator

HPLC2
Knauer Wellchrom
2x K-1001, Degasser

UV Detektor K-280
Knauer Software
Eurochrom 2000

Zur Aufreinigung wurden die folgenden Gradientensysteme verwendet:

Tabelle 2.7.: Gradientensystem HPLC1. Laufmittel: A = H2O,
B = ACN

Zeit
Flussrate
[mL/min]

A (%) B (%)

0,0 10,0 60 40

30,0 10,0 0 100

Tabelle 2.8.: Gradientensystem HPLC2 (isokratisch). Laufmittel: A = H2O,
B = ACN

Zeit
Flussrate
[mL/min]

A (%) B (%)

0,0 10,0 40 60

30,0 10,0 40 60
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2.6. Biotests

2.6.1. Bestimmung der antibiotischen Aktivität

Die antibiotische Aktivität der Rohextrakte wurde an grampositiven Bakterien der Art Ba-

cillus subtilis getestet. Dazu wurde der von Michels etablierte Wachtumsinhibitionsassay

verwendet [278]. Der verwendete Stamm Bacillus subtilis 168 (PAbrB-iyfp) exprimiert eine

im Hinblick auf die Translationseffizienz verbesserte Variante des gelb-fluoreszierenden Pro-

teins (IYFP). Das IYFP wurde unter die Kontrolle des Promotors des abrB-Gens gestellt

[279]. AbrB ist ein Protein, dass u.a. die Sporulationsinitiation reprimiert und ausschließlich

während der Wachstumsphase exprimiert wird. Die Zunahme der Fluoreszenz ist proportio-

nal zur Konzentration der lebenden Zellen [277].

2.6.1.1. Kulturmedien

Die Anzucht von Bacillus subtilis erfolgte mit TY-Medium (Tab. 2.9). Die Sterilistion

erfolgte durch Dampfdrucksterilisation im Autoklaven (15 min, 120 °C, 1,1 bar, H+P). Zur

Selektion der Bakterien wurde die Chloramphemicol-Lösung durch einen Sterilfilter (0,2 µm,

Nalgene) filtriert und dem autoklavierten Nährmedium hinzugegeben. Die Stammhaltung

erfolgte auf TY-Agarplatten.

Tabelle 2.9.: TY-Medium (Bacillus subtilis). Zur Herstellung von TY-Agarschalen wird die angege-
bene Menge Agar hinzugegeben.

Chloramphenicol (1g/L) 5 mL (5 µg/mL)

Hefeextrakt (Serva) 5 g (0,5 %)

NaCl (Roth) 10 g (1 %)

Trypton (BD) 10 g (1 %)

Aqua Dest. Ad 1 L

Agar Agar (Fluka) 15 g (1,5 %)

2.6.1.2. Testvorschrift

Für den Biotest wurde zunächst eine Vorkultur hergestellt. Dazu wurden 50 mL autokla-

viertes TY-Medium in einem sterilen 100 mL Erlenmeyerkolben mit Bacillus subtilis 168

inokuliert. Die Vorkultur wurde nun etwa 24 h bei 30 °C inkubiert. Anschließend wurde
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die Zellzahl mit Hilfe einer Neubauer-Zählkammer bestimmt (Gleichung 2.1) und auf die

erforderliche Zellzahl von 1x104 Zellen/mL mit TY-Medium verdünnt.

Zellzahl pro Großquadrat x 250 x 103 = Zellzahl/mL (2.1)

Für die Durchführung des Tests wurden schwarze 96-Well Platten mit flachem Boden (BD

Falcon™) verwendet. Alle zu testenden Extrakte und Substanzen wurden als Triplikate in

drei verschiedenen Konzentrationen (1 mg/mL, 0,1 mg/mL, 0,01 mg/mL) getestet. Bei je-

dem Test wurde eine Kontrolle der Eigenfluoreszenz (K1) der Testsubstanz respektive des

zu testenden Extrakts als Einfachbestimmung durchgeführt. Weiterhin wurden auf jeder

Mikrotiterplatte eine Positivkontrolle des Bakterienwachstums (K2) sowie eine Bezugskon-

trolle (K3, entspricht 100 % Bakterienwachstum) als Hexaplikate mitgeführt. Als Refe-

renzsubstanz diente Erythromycin, das als Triplikat in drei Konzentrationen (1 mg/mL, 0,1

mg/mL, 0,01 mg/mL) getestet wurde. Nach Zugabe der Bakteriensuspension im letzten Pi-

Tabelle 2.10.: Pipettierschema Bacillus subtilis Assay

TY 300 µL TY-Medium

K1 270 µL TY-Medium + 30 µL Probe

K2 270 µL TY-Medium + 30 µL Bacillus subtilis (104 Zellen)

K3 240 µL TY-Medium + 30 µL MeOH + 30 µL Bakteriensuspension (104 Zellen)

Probe 240 µL TY-Medium + 30 µL Probe + 30 µL Bakteriensuspension (104 Zellen)

pettierschritt, wurde sofort, d. h. zum Zeitpunkt t0, die Intensität der Fluoreszenzemission

im Mikrotiterplatten-Reader (Genios Pro, Tecan) gemessen. Nach einer Inkubationsdauer

von 15 h bei 30 °C wurde die Fluoreszenzemission ein weiteres Mal gemessen (t15). Die

Geräteparameter sind in Tabelle 2.11 zusammengefasst. Die Wachstumsinhibition wurde

mit folgender Formel berechnet:

Wachstumsinhibition (%) =
(
1� �x (P robe[t15 � t0])

�x(K3[t15 � t0])

)
x100 (2.2)

2.6.2. Bestimmung der zytotoxischen Aktivität

Studien zu zytotoxischen Effekten von Sepedonium Extrakten und isolierten Substanzen

wurden an humanen HT-29 Zellen durchgeführt. Die Zellen wurden von der deutschen

47



2. Material und Methoden

Tabelle 2.11.: Messparameter

Messparameter Einstellung

Exzitationswellenlänge �ex 510 nm (Bandbreite 10)

Emissionswellenlänge �em 535 nm (Bandbreite 10)

Messmodus von oben

Verstärkung (manuell) 60

Anzahl der Blitze 10

Verzögerungszeit 0 µs

Integrationszeit 40 µs

Spiegelauswahl (automatisch) 50 %

Messung pro Kavität 3x3 quadratisch

Temperatur 27 °C

Schütteldauer (linear) 10 s

Schüttelintensität niedrig

Setzzeit 1 s

Einheit RFU

Sammlung von Mikroorganismen und Zellkulturen (DSMZ) bezogen (Bestellnummer: ACC

299) und entstammen dem Primärtumor einer 44 Jahre alten, kaukasischen Frau mit Kolon-

Adenokarzinom [280]. Grundlage des verwendeten Viabilitätsassays ist die kolorimetrische

Erfassung der Umsetzung eines gelben Tetrazolium Salzes (XTT) zum entsprechenden

(orangefarbenen) Formazan Salz durch metabolisch aktive Zellen [281, 282].

2.6.2.1. Verwendete Lösungen

Zellkultur Medium Die Kultivierung der HT-29 Zellen erfolgt mit supplementiertem RP-

MI 1640 Medium.

Tabelle 2.12.: Zellkulturmedium

RPMI 1640 (PAA Laboratories) 90 %

fötales Kälberserum (Gibco) 10 %

Penicillin/Streptomycin-Lsg. 1 %

L-Alanyl-L-Glutamin 2 mM

HEPES-Puffer 16 mM (pH 7,25)
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Lösungen für den Zellproliferationsassay Die Visualisierung der Zellviabilität erfolgte

mit dem Cell Proliferation Kit II (XTT) der Firma Roche Diagonstics, Mannheim. Das

XTT-Reagenz und das Elektronen-Kopplungs-Reagenz (ECR) wurden bei jedem Experi-

ment frisch zusammengemischt. Dazu wurden das XTT-Reagenz (1mg/mL) und das ECR

(0,383 mg/mL) zunächst im Wasserbad bei 37 °C aufgetaut. Die jeweils einzusetzenden

Volumina wurden mit den Formeln (2.3) und (2.4) berechnet. Anschließend wurde das XTT

mit RPMI 1640 Medium auf 0,34 mg/mL verdünnt (2.5).

V(XTT) [mL] =
5 mL x Anzahl der Kavitäten

96 Kavitäten
(2.3)

V(ECR) [mL] =
0,1 mL x Anzahl der Kavitäten

96 Kavitäten
(2.4)

V(Medium) [mL] =
V(XTT) + V(ECR)

0; 34
(2.5)

2.6.2.2. Zellkultivierung

Die Kultivierung der Zellen erfolgte in Zellkulturflaschen der Firma TPP (25 cm2, 75 cm2,

150 cm2). Nach 48 h bis 72 h wurde das alte Medium abgesaugt und durch frisches, im

Wasserbad auf 37 °C temperiertes, RPMI 1640 Medium ersetzt. Die Zellen wurden bei 37

°C und 5 % CO2 in einem CO2-Inkubator (Binder) inkubiert. Für alle Versuche wurden

Zellen zwischen der 5. und 50. Passage verwendet.

2.6.2.3. Passagieren der Zellen

Für den Assay wurden HT-29 Zellkulturen bis maximal 80 % Konflueszenz verwendet, da

nur für diesen Bereich ein linearer Zusammenhang zwischen Zellzahl und Inkubationszeit

besteht. Die Subkultivierung erfolgte durch Passagieren in eine neue Zellkulturflasche. Dazu

wurde zunächst das Medium abgesaugt und die Zellen mit 5 mL Dulbecco’s PBS (PAA,

H15-002) gewaschen. Um die adherent wachsenden Zellen von der Oberfläche zu lösen,

wurden sie mit 1 mL Trypsin EDTA (1:250, PAA, L11-660) ca. 5 Minuten bei 37 °C

inkubiert. Anschließend wurden die Zellen in 9 mL RPMI 1640 Medium resuspendiert und

im Verhältnis 1:10 in eine neue Zellkulturflasche transferiert.
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2.6.2.4. Testvorschrift

Aussäen der Zellen Die HT-29 Zellen wurden zunächst optisch auf ihre Eignung für den

Test überprüft (Form, Konflueszenz < 80 %). Anschließend wurde das Kulturmedium unter

sterilen Bedingungen abgesaugt. Im nächsten Schritt wurden die Zellen wie unter 2.6.2.3

beschrieben von der Oberfläche abgelöst. D. h. die Zellen wurden mit 5 mL Dulbecco’s PBS

gewaschen, 5 Minuten lang mit 1 mL Trypsin/EDTA bei 37 °C inkubiert und in 9 mL RPMI

1640 Medium resuspendiert. Die Zellen wurden nun in ein 15 mL Falcon™-Röhrchen trans-

feriert und 5 Minuten bei 150 rpm in einer Zentrifuge (Eppendorf, 5810 R) zentrifugiert.

Der Überstand wurde dekantiert und das Sediment in 5 mL Dulbecco’s PBS resuspendiert.

Im nächsten Arbeitsschritt wurden die Zellzahl mit Hilfe einer Neubauer-Zählkammer be-

stimmt. Dazu wurden 50 µL Zellsuspension und 50 µL Trypanblau in einem 1,5 mL Ep-

pendorfgefäß vermengt und 10 µL dieser Suspension in die Zählkammer pipettiert. Nach

Auszählen der viablen Zellen (werden durch Trypanblau nicht blau gefärbt), wurde die Zell-

zahl durch Formel (2.6) berechnet.

Zellkonzentration [Zellen/mL] =
∑

Z

GxFxT
(2.6)

Z = Anzahl der viablen Zellen

G = Anzahl der Großquadrate

F = Fläche der Großquadrate (0,01 cm2)

T = Tiefe der Kammer (0,01 cm)

Die HT-29 Zellen wurden in einer Konzentration von 1500 Zellen pro Kavität ausgesät.

Die einzusetzende Zellkonzentration für eine 96-Well Mikrotiterplatte (100 µL /Kavität->

9 mL/Platte) wurde nach der folgenden Formel berechnet:

Stammsuspension [µL] =
135000 Zellen

Zellkonzentration [Zellen/µL]
(2.7)

Die Stammsuspension wurde anschließend mit RPMI 1640 Medium auf 9 mL (pro Mikro-

titerplatte) aufgefüllt und mit einer Mehrkanalpipette je 100 µL in die Kavitäten pipettiert.

Da Messungen an den Rändern von Mikrotiterplatten häufig mit einem größeren Fehler

behaftet sind als an den inneren Kavitäten, wurden die Zellen nicht in die Kavitäten am

Rand der Mikrotiterplatte ausgesät. Die Zellen wurden anschließend für 16-20 h bei 37 °C

und 5 % CO2 inkubiert.

50



2.6. Biotests

Testung der Sepedonium ampullosporum Extrakte Die aufgereinigten Extrakte wur-

den in einer Massenkonzentration von 1 mg/mL in MeOH aufgenommen (HAM102,

LB05/S.13 ff.). Anschließend wurden jeweils 2 mL in ein austariertes Gefäß überführt

und mehrere Stunden im N2-Strom getrocknet. Nach Auswaage an der Analysewaage

wurden die Extrakte in einer Massenkonzentration von 10 mg/mL in DMSO gelöst. Al-

le Testlösungen wurden als Triplikate getestet. Bei der Herstellung ist zu beachten, dass

die Testlösungen zweifach konzentriert angesetzt werden müssen, da sie durch die in der

Mikrotiterplatte vorhandene Zellsuspension im Verhältnis 1:2 verdünnt werden. Die in DM-

SO gelösten Extrakte wurden im Verhältnis 1:1000 mit RPMI 1640 Medium verdünnt und

in 3 verschiedenen Konzentrationen (5 µg/mL, 0,5 µg/mL und 0,05 µg/mL) getestet.

Als Positivkontrolle wurde Digitonin verwendet. Dazu wurde eine 250 mM Digitonin-

Stammlösung (in DMSO) 1:1000 mit RPMI 1640 Medium verdünnt.

DMSO dient als Referenz- und Wachstumskontrolle. Das DMSO wird 1:1000 mit RPMI

1640 Medium verdünnt. Die Endkonzentration von DMSO entspricht einer 0,05 %igen

DMSO-Lösung.

Nachdem je 100 µL der vorbereiteten Lösungen (Testlösungen der Extrakte, DMSO, Digi-

tonin) in die Kavitäten der Mikrotiterplatte pipettiert wurden, wurde diese für 72 h bei 37

°C und 5 % CO2 inkubiert. Zur Ermittlung der Wachstumsinhibition wurden insgesamt drei

Passagen auf diese Weise getestet, so dass für die Auswertung schließlich 9 Datenpunkte

pro Testkonzentration zur Verfügung stehen.

Testung von Verbindung 61 Alle Testlösungen wurden als Triplikate getestet. Bei der

Herstellung ist zu beachten, dass die Testlösungen zweifach konzentriert angesetzt werden

müssen, da sie durch die in der Mikrotiterplatte vorhandene Zellsuspension im Verhältnis

1:2 verdünnt werden. Um mögliche chemische Transformationen zu verhindern, wurden

die Stammlösungen bei -18 °C aufbewahrt und alle Verdünnungen erst kurz vor dem Test

frisch hergestellt. Ausgehend von der jeweiligen Stammlösung wurden anschließend mit

RPMI 1640 Medium 9 verschiedene Verdünnungen hergestellt.

Zur Herstellung einer 20 mM Stammlösung von 61 wurden 1,91 mg 61 (1,18 µmol ) in 59

µL DMSO aufgenommen (HAM121, LB05/S.11 ff.). Vor jeder Messung wurden 1 µL der

Stammlösung mit 999 µL RPMI 1640 Medium verdünnt. Hiermit wurden nun Lösungen in

den Konzentrationen 50 µM, 20 µM, 10 µM, 7 µM, 5 µM, 2 µM, 0,4 µM, 0,08 µM und

0,016 µM hergestellt und getestet.

Als Positivkontrolle wurde Digitonin verwendet. Eine 250 mM Digitonin-Stammlösung (in

DMSO) wurde zunächst 1:1000 mit RPMI 1640 Medium vorverdünnt. Anschließend wurden
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neun Verdünnungen hergestellt. Digitonin wurde in den Konzentrationen 250 µM, 83 µM,

28 µM, 9 µM, 3 µM, 1 µM, 0,3 µM, 0,1 µM und 0,038 µM getestet.

DMSO diente als Referenz- und Wachstumskontrolle. Das DMSO wurde 1:1000 mit RPMI

1640 Medium verdünnt. Die Endkonzentration von DMSO entspricht einer 0,05 %igen

DMSO-Lösung.

Nachdem je 100 µL der vorbereiteten Lösungen (Testlösungen von 61, DMSO, Digitonin)

in die Kavitäten der Mikrotiterplatte pipettiert wurden, wurde diese für 72 h bei 37 °C

und 5 % CO2 inkubiert. Zur Ermittlung einer IC50-Kurve wurden insgesamt drei Passagen

auf diese Weise getestet, so dass für die Auswertung schließlich neun Datenpunkte pro

Testkonzentration zur Verfügung stehen.

Bestimmung der Zellviabilität mittels XTT Nachdem die Mikrotiterplatte 72 h inku-

biert wurde, wurde das Medium vorsichtig aus den Kavitäten abgesaugt. Auf diese Weise

sollte verhindert werden, dass Testsubstanzen mit potenziell reduzierenden Eigenschaften

das XTT zum Formazan Salz reduzieren und somit artifiziell eine höhere Zellviabilität vor-

getäuscht wird. Zur kolorimetrischen Erfassung der Zellproliferation wurde die benötigte

XTT/ECR Lösung für jeden Assay frisch angesetzt (siehe Abschnitt 2.6.2.1) und je 150

µL der Lösung pro Kavität hinzugegeben. Um die Eigenabsorbtion des Mediums (Medi-

umkontrolle, MK) bestimmen zu können, wurden je 150 µL XTT/ECR Lösung in drei

Kavitäten ohne Zellen gegeben. Die Mikrotiterplatte wurde anschließend wieder im Inkuba-

tor bei 37 °C gelagert und 4 h lang inkubiert. Anschließend wurde die Platte 1 Minute bei

370 x g zentrifugiert und die Absorption bei � = 490 nm (600 nm Referenzwellenlänge) im

Mikrotiterplattenreader (Molecular Devices) gemessen.

2.6.2.5. Datenauswertung

Zunächst wurde die Eigenabsorbtion des Mediums (MK) von allen gemessenen Extinkti-

onswerten abgezogen. Der Mittelwert der DMSO Kontrolle (mean(DMSO)) wurde als

Referenzwert für 100 % Zellwachstum definiert. Die prozentuale Inhibierung des Zellwachs-

tums wurde durch die folgende Formel berechnet:

Wachstumsinhibtion (%) = 100� (100x
Messwert �MK

mean(DMSO)�MK
) (2.8)

Die Berechnung des IC50-Wertes für 61 erfolgte mit dem R-Paket nplr [283]. Das Paket

verwendet eine 5-Parameter logistische Regression, die auch als Richards Funktion bekannt
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ist [284, 285].

y = B +
T � B

[1 + 10b(xmid�x)]s
(2.9)

Dabei entsprechen B und T der unteren und oberen Asymptote. Die Parameter b, xmid und

s sind die Steigung der Hill Gleichung, die x-Koordinate am Inflexionspunkt und ein asym-

metrischer Koeffizient, respektive [283]. Das Paket optimiert alle 5 Parameter gleichzeitig

über die Newton Methode. Der Optimierungsfaktor ist die Minimierung der gewichteten

Summe der Abweichungsquadrate:

n∑
i=1

wi(yi � ŷi) mit wi = (
1

resi
)p (2.10)
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2.7. Massenspektrometrie

2.7.1. Fourier-Transform-Ionencyclotronresonanz-Massenspektrometrie
(FT-ICR-MS)

Die Messungen erfolgten mit einem FT-ICR Apex III 70e Massenspektrometer der Firma

Bruker Daltonics. Das Gerät ist ausgestattet mit einer Infinity™-Zelle und einem 7.0 Tesla

Supraleitermagneten (Bruker, Karlsruhe, Deutschland). Zur Elektrosprayionisation diente

eine Apollo Ionenquelle. Die Messungen erfolgten per Direkteinlaß mit einer Spritzenpumpe

(Agilent) bei einer Flussrate von 120 µL/h. Nach der Aufnahme der Spektren mit 512k

Datenpunkten erfolgte ein 16x Zerofilling und die anschließende Fourier-Transformation.

Voruntersuchungen mit Verdünnungsreihen haben gezeigt, dass für die meisten Peaks in

MS-Spektren von Sepdonium Extrakten eine lineare Beziehung zwischen Konzentration

und Peakintensität besteht, wenn der intensivste Peak im Spektrum eine Intensität von

ca. 2 bis 3x107 besitzt. Aus diesem Grund wurden vor jeder Messreihe zunächst einige

Testmessungen an drei bis fünf Proben durchgeführt. Dabei wurden die Einstellungen für

Ionenakkumulation und Scananzahl solange variiert, bis der intensivste Peak im Spektrum

eine Intensität im oben angegebenen Bereich besaß. Die Parameterkombination, die bei den

Testmessungen am häufigsten zu dem gewünschten Ergebnis führte, wurde für die gesamte

Messreihe verwendet. Alle Extrakte wurden als Triplikate gemessen.

Tabelle 2.13.: Messparameter FT-ICR-MS

Messparameter
Einstellung Positiv-Ionen-Modus

(Negativ-Ionen-Modus)

Trockengas (N2) 150°C

Kapillarspannung -4200 V (+4200 V)

Kapillarausgangpannung 100 V (-100 V)

Endplatten Spannung -3700 V

Skimmer 1 15 V (-15 V)

Skimmer 2 6 bis 8 V (-6 bis -8 V)

Ioneninjektion 1800 µs

Fallenspannung 15 V (-15 V)

DC Offset Hexapol 1,5 V (-1,25 V)

Messbereich m/z 97 bis 2000
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2.7.2. UPLC-Quadrupol-Time-of-Flight-Massenspektrometrie (QqTOF-MS)

Alle Proben wurden zunächst in einer Massenkonzentration von 1 mg/mL in MeOH aufge-

nommen und anschließend 1:10 mit MeOH verdünnt. Die chromatographischen Trennun-

gen erfolgten in einer HSS T3 Säule (1.0 x 100 mm, Partikelgröße 1.8 µm, Waters) mit

einem Acquity UPLC System (Waters). Je Messung wurden 2 µL der Probe (0,1 mg/mL in

MeOH) im Full-Loop-Modus injiziert und bei einer Flußrate von 200 µL/min chromatogra-

phisch aufgetrennt. Das verwendete Gradientensystem ist in Tabelle 2.14 wiedergegeben.

Um möglichst konstante Messbedingungen zu schaffen, wurden Probenraum und UPLC-

Säule auf 8 °C respektive 40 °C temperiert.

Tabelle 2.14.: Gradientensystem UPLC-QqTOF-MS. Laufmittel: A = H2O/0.1 % CH3COOH,
B = ACN/0.1 % CH3COOH

Zeit
Flussrate
[mL/min]

A (%) B (%)

0,0 0,2 98 2

1,0 0,2 98 2

9,0 0,2 2 98

14,1 0,2 2 98

15,0 0,2 98 2

10,0 0,2 98 2

Die eluierten Substanzen wurden in einem Massenbereich von m/z 100-2000 mit einem

MicrOTOF-Q II Hybrid Quadrupol time-of-flight Massenspektrometer (Bruker, Billerica,

MA), ausgestattet mit einer Apollo II Elektrospray Ionen Quelle, im Positiv-Ionen-Modus

gemessen (HAM129, LB06, S.78 ff.). Zur internen Massenkalibration wurden bei jeder Mes-

sung zum Zeitpunkt t = 13 min über ein Umlenkventil 20 µL einer 10 mM Lithiumformiat

Lösung in Isopropanol/Wasser (1/1 (v/v)) injiziert. Die Meßparameter sind in Tabelle 2.15

angegeben. Jeder Extrakt (0,5 µg/µL in MeOH) wurde als Triplikat analysiert.
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Tabelle 2.15.: Messparameter MicrOTOF Q II

Messparameter
Einstellung Full-Scan-Modus

(MS2-Modus)

Zerstäubergas (N2) 1,4 bar

Trockengas (N2) 6 L/min, 190 °C

Kapillarspannung 4500 V

Endplatten Offset -500 V

Funnel 1 RF 200 Vpp

Funnel 2 RF 200 Vpp

ISCID Energie 0 V

Hexapol RF 100 Vpp

Quadrupol Ionen Energie 5 eV

Quadrupol RF 45,6 Vpp (92,3 Vpp)

Kollsionsgas Argon

Kollisionsenergie 10 eV (15, 30, 60 eV)

Kollisionszellen RF 200 Vpp

Transferzeit 70 µs (99 µs)

Prä-Puls Speicherzeit 5 µs

Isolationsweite (10 m/z)
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2.7.3. UPLC-Ion Trap-Massenspektrometrie (UPLC-IT-MS)

Zur Bestimmung der Primärstruktur der Peptaibole wurden MSn Experimente mit einem

UPLC-Ionenfallen-Massenspektrometer (UPLC-IT-MS) System durchgeführt (HAM129IT,

LB06, S. 87 ff.). Die chromatographischen Trennungen erfolgten mit einem Acquity UPLC

System (Waters) mit einer HSS T3 Säule (1,0 x 100 mm, Partikelgröße 1,8 µm, Waters).

Es wurde das in Tabelle 2.16 aufgeführte Gradientensystem verwendet. Je Messung wur-

de 1 µL der Probe im „Partial Loop with Needle Overfill“-Modus injiziert und mit einer

Fließgeschwindigkeit von 200 µL/min chromatographiert. Der Verlauf der Chromatogra-

phie wurde mit einem Photodioden Array Detektor (PDA) bei einer Wellenlänge von �

= 210 nm und � = 280 nm aufgezeichnet. Um möglichst konstante Messbedingungen zu

erzeugen, wurden Probenraum und UPLC-Säule auf 8 °C respektive 40 °C temperiert. Das

UPLC-Sytem ist On-line mit einem LCQ Deca XP MAX Ionenfallen Massenspektrometer

(Thermo Finnigan) gekoppelt, so dass die eluierten Substanzen hinsichtlich ihres Masse-zu-

Ladungsverhältnisses (m/z) analysiert werden konnten. Die verwendeten Geräteparameter

sind in Tabelle 2.17 aufgeführt.

Tabelle 2.16.: Gradientensystem UPLC-IT-MS. Laufmittel: A = H2O/0,2 % CH3COOH,
B = ACN/0,2 % CH3COOH

Zeit
Flussrate
[mL/min]

A (%) B (%)

0,00 0,2 70 30

1,00 0,2 70 30

6,00 0,2 5 95

9,00 0,2 5 95

9,01 0,2 70 30

10,00 0,2 70 30

57



2. Material und Methoden

Tabelle 2.17.: Messparameter Deca XP Ionenfalle

Messparameter
Einstellung Positiv-Ionen-

Modus (Negativ-Ionen-Modus)

Schutzgas (N2) 40 a.u.

Quellenspannung 4,5 kV (4 kV)

Kapillarspannung 27 V (-47 V)

Kapillartemperatur 275°C

Endplatten Offset -500 V

2.7.4. ESI-MS

Zur Kontrolle der Aufreinigung der zu isolierenden Verbindungen wurde ein API 150EX

Massenspektrometer (Applied Biosystems) verwendet. Das Gerät ist mit einer „Turbo Ion

Spray“ Ionenquelle ausgestattet. Die Injektion der Proben (10 µL) erfolgt über einen HTC-

PAL Autosampler per Direkteinlaß.

2.8. IR-, UV/Vis-Spektroskopie

UV-Spektren wurden mit einem Jasco V-560 UV/Vis-Spektrometer im Bereich zwischen

190 und 800 nm aufgenommen. Die Messungen der Infrarotspektren erfolgte mit einem

Thermo Nicolet 5700 FT-IR Spektrometer. Spezifische Drehwerte wurden mit einem Jasco

DIP-1000 Polarimeter gemessen.

58



2.9. AcorA

2.9. AcorA

2.9.1. Prinzip der Aktivitäts-Korrelations-Analyse

Ein Naturstoffextrakt besteht aus hunderten bis tausenden von Substanzen, von denen

häufig nur eine oder einige wenige eine biologische Aktivität aufweisen. In der Regel ist die

Bioaktivität proportional zur Konzentration der aktiven Substanz(en). Weiterhin wird jede

Substanz in spektroskopischen Messungen durch ein oder mehrere Signale repräsentiert,

die Auskunft über Identität und Konzentration der Substanz geben. Häufig ist auch die

Signalintensität der Substanz proportional zu ihrer Konzentration in der vorliegenden Ma-

trix. Durch die Proportionalität zwischen Bioaktivität und Konzentration sowie zwischen

Signalintensität und Konzentration muss auch ein proportionaler Zusammenhang zwischen

Signalintensität und Bioaktivität bestehen.

1. Bioaktivität � c(Substanz)

2. Signalintensität � c(Substanz)

⇒ Signalintensität � Bioaktivtät

Die Aktivitäts-Korrelations-Analyse nutzt nun diese Korrelation zwischen Bioaktivität und

Signalintensität um bioaktive Substanzen in einer komplexen Mischung zu identifizieren.

Da von einem Rohextrakt immer nur die Gesamtbioaktivität bestimmt werden kann, ist es

aus statistischen Gründen notwendig, eine ganze Reihe von Extrakten herzustellen, die die

bioaktive(n) Substanz(en) in möglichst unterschiedlichen Konzentrationen enthalten. Dies

kann beispielsweise dadurch erreicht werden, dass man einen aktiven Extrakt auf unter-

schiedliche Weise modifiziert (z. B. Fraktionierung, chemische Modifizierung etc.). Da die

Biosynthese vieler Substanzklassen artspezifisch ist, kann man alternativ auch die natürli-

che Variation einer bioaktiven Substanz in Extrakten mehrerer verwandter Arten für AcorA

ausnutzen. Durch Messung der Bioaktivität mehrerer Extrakte erhält man somit deren Ak-

tivitätsprofil. Das entsprechende Metabolitenprofil wird generiert, in dem man dieselben

Extrakte mit spektroskopischen Methoden (beispielsweise MS, LC-MS, NMR, IR) analy-

siert. Korreliert man nun die Einzelpeaks aus dem Metabolitenprofil mit den gemessenen

Bioaktivitäten, sollten die Peaks, die für die biologische Aktivität verantwortlich sind, eine

signifikante Korrelation aufweisen.

Zur Bestimmung der Korrelation zwischen Aktivitäts- und Metabolitenprofil wird die

Spearman-Rangkorrelation verwendet. Sie bietet u. a. folgende Vorteile:
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1. Es muss kein linearer Zusammenhang zwischen Signalintensität und Bioaktivität be-

stehen. Dieser Aspekt ist insbesondere bei Auftreten von mehreren, möglicherweise

additiv oder auch synergistisch wirkenden Substanzen relevant. Ebenso ist bei vie-

len biologischen Aktivitätsassays nur ein proportionaler, aber nicht unbedingt linearer,

Zusammenhang zwischen den Messgrößen gegeben.

2. Durch die Überführung der Messwerte in Ränge ist die Spearman-Rangkorrelation

robust, d. h. unempfindlich gegenüber Ausreißern.

3. Die Methode ist skaleninvariant, d. h. kleine und große Peaks werden in ihrer Bedeu-

tung gleich gewichtet.

4. Die Messwerte müssen weder normalverteilt, noch muss die den Messwerten zugrunde

liegende Verteilung bekannt sein.

Ausgangspunkt für die Berechnung des Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten ist eine Da-

tenmatrix, die in jeder Zeile x1,...,xn die Informationen über die Identität des Peaks enthält

(m/z-Wert, rt/m/z-Wert, chemische Verschiebung �...). In den Spalten der Datenmatrix

ist die Intensität der Peaks xi1,..., xim über m Extrakte enthalten. Die unterste Zeile der

Matrix enthält die Werte für die Bioaktivität B1,...,Bm in den m Extrakten. Die Berechnung

des Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten erfolgt nach Formel 2.11:

�i = 1�
6

m∑
j=1

di j
2

m � (m2 � 1)
mit di j = Rang(xi j)� Rang(Bj) (2.11)

Dabei werden die Messwerte für Peakintensität und Bioaktivität zunächst in Ränge über-

führt, d. h. der Größe nach sortiert. Anschließend wird geprüft, inwieweit die Ränge in den

einzelnen Extrakten übereinstimmen. Bei vollständiger Übereinstimmung des Verlaufs der

Ränge der beiden Kenngrößen erhält man � = 1 (maximale Korrelation).

Nach Berechnung aller �i-Werte schließt sich die Frage an, ab welchem Rangkorrelations-

wert von einer statistisch signifikanten Korrelation gesprochen werden kann. Zu diesem

Zweck wird unter der Nullhypothese H0, d. h. es gibt keine Korrelation zwischen Bioak-

tivität und Signalintensität, ein Permutationstest durchgeführt. Mit Hilfe des Permuta-

tionstests wird die Verteilung der Spearman-Rangkorrelationkoeffizienten P(�) unter der

Nullhypothese H0 approximiert. Dazu werden die Intensitätswerte in jeder Zeile xi zufällig

permutiert und der Spearman-Rangkorrelationskoeffizient � neu berechnet. Dieser Vorgang

wird für jede Zeile n-Mal (mit n � 10000) wiederholt. In Abbildung 2.1 ist exemplarisch

ein Histogramm abgebildet, das die Verteilung P(�)H0 der Rangkorrelationskoeffizienten
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unter der Nullhypothese H0 widerspiegelt. Entsprechend dieser Verteilung P(�)H0 werden

die Signifikanzgrenzen derart gewählt, dass man unter H0 einen Fehler mit der Irrtumswahr-

scheinlichkeit � machen würde.
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Abbildung 2.1.: Häufigkeitsverteilung P(�) unter H0. Die untere (u) und obere (o) Signifikanzgren-
ze mit Irrtumswahrscheinlichkeit � sind als rote Linien eingezeichnet. �-Werte < u
entsprechen einer signifikant negativen Korrelation. �-Werte > o entsprechen einer
signifikant positiven Korrelation.

Nun wird ein einseitiger oberer Test mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit � durchgeführt:

• H0: es gibt keine Korrelation zwischen Bioaktivität und Peakintensität

• H1: es gibt eine positive Korrelation zwischen Bioaktivität und Signalintensität, d. h.

diese Peaks werden Bestandteil der Hitliste

Für den Grenzwert gilt:

• oberer Grenzwert o: � -Wert, für den gilt: P(� < o) = 1-�
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Das Entscheidungsverfahren für die Signifikanz eines Peaks xi lautet wie folgt:

d(xi) :=

H1; f al ls P (�i � o) = �

H0; sonst

(2.12)

Alle Peaks, deren Intensitäten signifikant mit der Bioaktivität korrelieren, werden in einer

Hitliste zusammengefasst. Diese Hitliste enthält diese Peaks geordnet nach kleiner werden-

den Rangkorrelationskoeffizienten.

Um anschließend Hinweise über die der Hitliste zugrunde liegende(n) Substanz(en) bekom-

men zu können, muss zunächst eine Dekonvolution der signifikanten Peaks durchgeführt

werden. D. h. Peaks, die einen gemeinsamen Ursprung haben, müssen entsprechend an-

notiert werden. Mit Parametern der annotierten Peaks, wie z.B. exakte Masse, Retenti-

onszeit oder gegebenenfalls auch MSn Daten, kann dann in Substanzdatenbanken wie z.

B. Pubchem [286] und Dictionary Of Natural Products [287] oder auch in Spektrendaten-

banken wie etwa MassBank [288] und METLIN [91] nach der potentiell aktiven Substanz

gesucht werden. Im Hinblick auf die Dereplikation bietet die in silico Identifizierung einen

enormen Vorteil, da nur noch eine kleine, ausgewählte Anzahl von Peaks identifiziert werden

muss.

Da AcorA lediglich statistische Korrelationen liefert, muss der kausale Zusammenhang zwi-

schen der Substanz und ihrer Bioaktivität in einem entsprechenden Assay belegt werden.

Dazu muss die Substanz zunächst isoliert werden. AcorA bietet für die Isolierung einen

entscheidenden Vorteil. Da die Masse der zu isolierenden Substanz durch die in silico Iden-

tifizierung bereits bekannt ist, kann die Substanz in den Fraktionen, die während des Auf-

reinigungsprozesses generiert werden, durch massenspektrometrische Methoden sehr leicht

verfolgt werden. Eine zeitraubende aktivitäts-geleitete Fraktionierung, bei der die einzel-

nen Fraktionen mit einem entsprechenden Assay getestet werden müssten, ist also nicht

erforderlich. Der prinzipielle Ablauf eine Aktivitäts-Korrelations-Analyse ist schematisch in

Abbildung 2.2 dargestellt.
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Organismus/Organismen

Extraktvariationen (nativ, artifiziell)

Biotest

Datenmatrix

Aktivitätsprofil

Peak-Picking

Alignment

Datenmatrix

Metabolitenprofil

AcorAAcorA

Hitliste

Datendekonvolution

Datenbank    (Teil-)Strukturbestimmung

Isolierung der aktiven Substanz

Abbildung 2.2.: AcorA Ablaufschema
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2.9.2. Datenprozessierung/Datenanalyse

Datenprozessierung Der Ablauf der Datenauswertung ist in Schema 2.3 dargestellt. Zu-

nächst wurden die Rohdaten mit dem Programm CompassXport (Bruker) in das mzData

Format konvertiert. Alle weiteren Datenverarbeitungsschritte wurden mit der Statistik-

Software R [289] durchgeführt. Das Peak-Picking der MS-Daten erfolgte mit dem MassS-

pecWavelet Algorithmus [290] des R-Paketes XCMS [291, 292]. Das Peak-Picking wurde

mit den Skalen 1 und 7 durchgeführt, wobei nur Peaks mit einem Signal/Rausch-Verhältnis

snthresh > 3 und einer minimalen Peakintensität von peakThr = 80000 berücksichtigt

wurden.

1 xsPos <� xcmsSet ( method="MSW" ,SNR . method= ’ data . mean ’ , w i n S i z e . n o i s e =500 ,

peakThr =80000 , s n t h r e s h =3 ,amp . Th=0.005 , s c a l e s =c ( 1 , 7 ) )

Peaks aus Replikatmessungen wurden zusammen aligniert, wenn sie in mindestens zwei von

drei Replikatmessungen (minsamp = 2) mit einer vorher definierten maximalen Massenab-

weichung (mzppm = 5-10 ppm) beobachtet wurden. Dazu wurden die Replikatmessungen

zunächst gruppiert:

1 # G r u p p i e r u n g #

2 c l a s s e s<�sampnames ( xsPos )

3 names<�sampnames ( xsPos )

4 dim ( names )<�c ( l e ng th ( names ) , 1 )

5 c l a s s e s<�app l y (names , 1 , f u n c t i o n ( x ) { s u b s t r ( x , 1 , nchar ( x )�7) ; } )

6 s ampc l a s s ( xsPos )<� c l a s s e s

7

8 # A l i g nm e n t #

9 xsgPos <� group . mzClust ( xsPos , minsamp =2 , mzppm=5)

10 groupmat <� g roups ( xsgPos )

11 v a l u e s <� g r o u p v a l ( xsgPos , " medret " , " i n t o " )

12 tab <� cb ind ( groupmat , v a l u e s )

Vor der Durchführung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse wurden zwei weitere Signalfilte-

rungsschritte durchgeführt. Erstens wurden Peaks mit einem Masse zu Ladungsverhältnis

kleiner als 150 aus der alignierten Peakliste gelöscht, da dieser Bereich in den FT-ICR-

Spektren stark verrauscht ist und generell nur wenig interessante Peaks enthält. Zweitens

wurden nur die Peaks in die endgültige Peakliste übernommen, die nicht in der Kontrolle

(BW) vorkamen. Auf diese Weise wurden die Hintergrundpeaks der Malz-Pepton Agarkul-

turen eliminiert.
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Datenanalyse Vor der Analyse der Daten wurden zunächst NA-Werte durch einen kon-

stanten Wert von 0,0001 ersetzt (Anteil der NA-Werte im Proof of Concept Gesamtda-

tensatz: 74 %, Anteil der NA-Werte im Sepedonium Datensatz: 76 %). Die Aktivitäts-

Korrelations-Analyse erfolgte mit dem R-Paket AcorA, das in unserer Arbeitsgruppe von A.

Gohr programmiert wurde. Die Verteilung P(�)H0 wurde mit 1000 Permutationen approxi-

miert. Die Signifikanzgrenzen wurden so gewählt, dass unter Annahme der Nullhypothese

eine Irrtumswahrscheinlichkeit von � = 5 % auftreten kann.

2.9.3. Verfahren zur Auswertung der Hitliste

Nach der Durchführung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse erhält man als Ergebnis eine

Hitliste, die die signifikant korrelierenden m/z Werte sortiert nach Größe der Korrelationsko-

effizienten � enthält. In Abhängigkeit des verwendeten massenspektrometrischen Verfahrens

liegt die Anzahl der Peaks in der Hitliste etwa zwischen 50 (FT-ICR-MS Spektren) und 250

(LC-MS Spektren) [277, 293].

Eine idealisierte Hitliste würde ausschließlich m/z-Werte enthalten, die sich auf Substanzen

mit biologischer Aktivität zurückführen lassen. Da die alignierten Peaklisten aus mehreren

Tausend m/z-Werten bestehen, tritt ein multiples Testproblem auf, bei dem jeder einzelne

Test mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit � behaftet ist. Es ist daher nicht auszuschließen,

dass die Hitliste auch falsch positive Elemente enthält, d. h. m/z-Werte von Substanzen,

die nicht kausal mit der biologischen Aktivität assoziiert sind.

Um nun zwischen richtig positiven und falsch positiven Signalen in der Hitliste differenzie-

ren zu können, kann eine Besonderheit in der Elektrospray-Ionisations-Massenspektrometrie

(ESI-MS) ausgenutzt werden. Eine Verbindung erzeugt in der Regel nicht nur ein einziges

Massensignal, sondern auch entsprechende Isotopen- und Adduktpeaks. Da diese Signale

untereinander hoch korreliert sind, sollten theoretisch alle Massensignale einer biologisch

aktiven Verbindung eine hohe Korrelation zur Bioaktivität aufweisen.

Auswertung über die Peakdichte Um die Auswertung der Hitliste zu erleichtern, kön-

nen die m/z-Werte der Hitliste in Abhängigkeit der Peakdichte graphisch darstellt werden.

Ein Bereich mit hoher Peakdichte weist auf ein Peakcluster bestehend aus Isotopen- und

Adduktpeaks hin. Verfügen die Peaks in diesem Cluster zusätzlich über hohe Korrelations-

koeffizienten, kann dies auf eine richtig positive Korrelation zur Bioaktivität hinweisen. Die

Peakdichte kann mit dem folgenden R-Skript dargestellt werden.
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Peak-Picking
(MassSpecWavelet/XCMS)

Rohdaten

Konvertierung nach mzData
(ft2mzData/CompassXport)

Alignment
(XCMS)

AcorA

Abbildung 2.3.: Ablaufschema Datenprozessierung/Datenanalyse

1 ### S k r i p t z u r D a r s t e l l u n g d e s P e a k d i c h t e p l o t s

2 # da t a = D a t e nm a t r i x a u s m/ z Wer t en und k o r r e s p o n d i e r e n d e n

R a n g k o r r e l a t i o n s k o e f f i z i e n t e n a u s H i t l i s t e

3 l i b r a r y ( g g p l o t )

4 g g p l o t ( data=data , a e s ( x=m. z ) ) + geom_den s i t y ( a d j u s t = 0 . 2 , a l p h a =0.99 ,

f i l l =" g r ey50 " )

5 ### S k r i p t Ende

Auswertung über die Korrelationsmatrix Wie oben beschrieben besteht zwischen

den einzelnen Isotopen- und Adduktpeaks einer Verbindung auf natürliche Weise ei-

ne hohe Korrelation. Die graphische Darstellung dieser Korrelationen in einer Pearson-

Korrelationsmatrix bietet eine weitere Möglichkeit zur schnellen Identifizierung von Isotopen-

und Adduktpeaks einer Verbindung. Die Korrelationsmatrix wurde mit dem R-Paket corrplot

generiert [294]. Die Daten wurden hierarchisch mit der Ward Methode [295] geclustert.

1 ### S k r i p t z u r B e r e c h n u n g und V i s u a l i s i e r u n g d e r P e a r s o n

K o r r e l a t i o n s m a t r i x d e r P e a k s d e r H i t l i s t e

2 # h i t c o r := D a t e nm a t r i x a u s a l i g n i e r t e r P e a k l i s t e m i t den Pe a k s a u s d e r

H i t l i s t e

3 l i b r a r y ( c o r r p l o t )

4 mz . cor<�cor ( h i t c o r , method = " pea r s on " )
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5 c o r r p l o t (mz . cor , method=" c o l o r " , h c l u s t . method="ward" , o rde r=" h c l u s t " , t l .

s r t =45 , t l . c o l = " b l a c k " , t l . cex = 0 . 35 , t ype=" l owe r " , d iag = F)

6 ### S k r i p t Ende
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2.9.4. AcorA: Proof of Concept Studie

In einer Proof of Concept Studie (Experiment HAM066, Laborbuch (LB) 02, S.92 ff.) sollte

untersucht werden ob mithilfe der Aktivitäts-Korrelations-Analyse eine in silico Identifizie-

rung von biologisch aktiven Substanzen in Naturstoffextrakten möglich ist. Dazu wurden

von Michels fünf schwach aktive methanolische Grundextrakte (Wachstumsinhibition < 20

%) aus fünf Arten der Gattung Hygrophorus (siehe Tabelle 2.2) zur Verfügung gestellt. Die-

se wurden anschließend - wie weiter unten beschrieben - mit Antibiotika in verschiedenen

Konzentrationen versetzt. Als Antibiotika wurden Amoxicillin, Erythromycin und Rifampicin

gewählt, da alle drei auf einem unterschiedlichen Wirkmechnismus beruhen. Amoxicillin ist

ein typisches Penicillin-Derivat, das die Zellwandsynthese der Prokaryonten inhibiert. Wäh-

rend Rifampicin die Transkription stört, blockiert Erythromycin die Proteinbiosynthese an

den Ribosomen [296].

Die Grundextrakte wurden in einer Massenkonzentration von 18 mg/mL in MeOH an-

gesetzt. Nun wurde 16x randomisiert einer der 5 Grundextrakte ausgewählt (jeweils 850

µL) und mit je 50 µL Amoxicillin, Erythromycin und Rifampicin versetzt. Die zuzusetzen-

de Stoffmengenkonzentration wurde zufällig aus 4 verschiedenen Ausgangskonzentrationen

pro Antibiotikum (200 µM, 2 µM, 0,2 µM, 0 µM, gelöst in MeOH) ausgewählt. Die Zugabe

von 0 µM Antibiotikum wurde durch Hinzugabe von 50 µL MeOH simuliert. Auf diese Weise

wurden die in Tabelle 2.18 dargestellten Extrakte erhalten.

Die biologische Aktivität der 16 gespickten Extrakte (HEA) sowie der 5 Grundextrakte (HE)

wurde anschließend im Wachstumsinhibitionsassay mit Bacillus subtilis getestet (HAM066,

LB02, S. 112 ff.). Dazu wurden Aliquots der Proben jeweils 1:10 und 1:100 mit MeOH ver-

dünnt und entsprechend 2.6.1 analysiert. Die FT-ICR-MS Messungen erfolgten wie unter

2.7.1 beschrieben (HAM066, LB02, S. 112 ff.).
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Tabelle 2.18.: Endkonzentrationen der gespickten Hygrophorus Extrakte des Proof of Concept
Experiments

,

Extrakt
Hygrophorus

Extrakt
Amoxicillin

[µM]
Erythroymcin

[µM]
Rifampicin

[µM]
Wachstumsinhibition

(%)

HE1 1 0 0 0 25 � 4

HE2 2 0 0 0 8 � 5

HE3 3 0 0 0 19 � 6

HE4 4 0 0 0 17 � 3

HE5 5 0 0 0 12 � 6

HEA1 4 0,01 0,01 10 85 � 3

HEA2 5 0,01 0,1 10 92 � 1

HEA3 5 0 0,01 0 22 � 13

HEA4 5 0,01 10 10 86 � 5

HEA5 3 0,01 0 0,1 28 � 2

HEA6 2 10 0,01 0,01 13 � 3

HEA7 3 0,1 0,01 0 19 � 6

HEA8 5 0 0 0,01 5 � 10

HEA9 1 0,1 10 0,01 92 � 3

HEA10 2 10 0 0,01 33 � 5

HEA11 4 0 0,01 0 19 � 5

HEA12 2 10 0,01 0,01 10 � 11

HEA13 3 0,1 0,1 0,1 32 � 6

HEA14 1 10 0,1 0,1 21 � 1

HEA15 1 0,1 0,01 10 88 � 3

HEA16 3 0 0 10 88 � 2
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2.9.5. AcorA mit Sepedonium ampullosporum Extrakten

In diesem Versuch sollte gezeigt werden, dass AcorA nicht nur unter artifiziellen Bedin-

gungen, sondern auch unter realen Laborbedingungen genutzt werden kann, um biologisch

aktive Verbindungen in Naturstoffextrakten in silico zu identifizieren. Für die Untersuchun-

gen wurden die in Tabelle 2.1 aufgeführten Stämme wie in 2.4.1 beschrieben extrahiert

(HAM087, LB04, S. 79 ff.). Für die Messungen mit dem FT-ICR-Massenspektrometer wur-

den alle Extrakte in einer Konzentration von 1 mg/mL in MeOH gelöst und anschließend im

Verhältnis 1:10 mit MeOH verdünnt. Das Metabolitenprofil wurde durch Triplikatmessun-

gen der Methanolextrakte im Positiv- und Negativ-Ionen-Modus erhalten (Abschnitt 2.7.1,

MAA027, LB04, S. 164 ff.). Das Bioaktivitätsprofil der Extrakte wurde wie in Kapitel 2.6.2

beschrieben generiert (HAM102, LB05, S. 13 ff.). Datenprozessierung und Datenanalyse

erfolgten wie in Abschnitt 2.9.2 (HAM114, LB05, S.109 ff.) dargestellt.

2.10. Isolierung von Verbindung 61

Für die Isolierung von 61 wurden 50 Erlenmeyerkolben, wie unter 2.3 beschrieben, mit dem

Sepedonium-Stamm KSH533 inokuliert (HAM115, LB05, S. 141 ff.).

Nach einer Inkubationszeit von 25 Tagen wurden Myzel (HAM115y) und Kulturmedium

(HAM115f) durch Vakuumfiltration (Filterpapier, Grade 6, � 24 cm) voneinander sepa-

riert. Das Kulturfiltrat (HAM115fW) wurde anschließend in vacuo auf 2 L eingeengt und

1x mit 2 L Ethylacetat extrahiert. Im Anschluß wurde das Volumen der wässrigen Phase

am Rotationsverdampfer weiter auf 1 L eingeengt und 2x mit je 1 L Ethylacetat extrahiert.

Die drei Ethylacetat-Phasen (HAM115fE) wurden vereinigt und zur Trockne eingeengt.

Das Myzel wurde mit einem Mixer zerkleinert und 3x mit je 1 L Ethylacetat auf ei-

nem Schüttler (105 rpm) extrahiert. Die drei Ethylacetat-Phasen des Myzelextrakts

(HAM115yE) wurden mit der Ethylacetat-Fraktion HAM115fE vereinigt. Nach Entfernung

des Lösungsmittels durch Vakuumdestillation wurden 989 mg Rohextrakt (HAM115E) er-

halten. Messungen mit FT-ICR-MS bestätigten die Anwesenheit von Verbindung (61)
Durch Größenausschlußchromatographie an Sephadex LH-20 (SEC1) wurden die relativ

großen Peptaibole von den meisten weiteren Metaboliten separiert. Nach Evaporation des

Lösungsmittels in einem IR-Dancer (Hettlab AG) wurden Aliquots der aufgefangenen Frak-

tionen mittels ESI-MS analysiert. Die Fraktionen 30 bis 34 enthielten die gesuchte Verbin-

dung mit der Masse m/z = 812. Die Fraktionen wurden vereinigt (HAM115_ES_30-34,

134 mg) und durch eine präparative HPLC (Gradientensystem HPLC1) weiter aufgereinigt.
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Der Hauptpeak (HAM115_ES_30-34P2, 40 mg) wurde anschließend mit einer präpara-

tiven HPLC (Gradientensystem HPLC2) isokratisch weiter fraktioniert. Auf diese Weise

konnten 24 mg von Verbindung 61 (HAM115_ES_30-34P2.2) isoliert werden.

2.11. Vergleich von AcorA mit multivariaten Methoden

In diesem Abschnitt werden multivariate Analysemethoden vergleichend zu AcorA dar-

gestellt. Als Grundlage für diesen Vergleich dienten die Daten aus dem Proof of Con-

cept Experiment. Durch Messungen der Antibiotikastammlösungen mit dem FT-ICR-

Massenspektrometer (HAM061, LB02, S. 83 ff.) und anschließendem Peak-Picking (vi-

suell) wurde die Grundmenge der für die verschiedenen Datenanalysemethoden zu finden-

den Peaks (True Positive, TP) festgelegt (HAM070, LB03, S. 82 ff.). Da während des

automatischen Peak-Picking und Alignment Prozesses mithilfe von XCMS einige Peaks

nicht annotiert wurden, standen für die Suchalgorithmen insgesamt 47 m/z -Werte der

Antibiotikapeaks zur Verfügung (siehe Tabelle A im Anhang). Die Beurteilung der Prädik-

tionsgüte der verschiedenen Datenanalysemethoden erfolgte mithilfe von ROC-Kurven.

2.11.1. Receiver Operating Characteristics Analysen

Theoretischer Hintergrund Receiver Operating Characteristics Analysen (ROC-Analysen)

werden zur Beurteilung der Qualität von Modellen und insbesondere im Bereich Metabo-

lomics auch zur Klassifizierung von Biomarkern verwendet [297]. In dieser Arbeit dienten

ROC-Analysen zur Beurteilung und Vergleich der Prädiktionsqualität verschiedener Analy-

semethoden. Basis für die Analyse ist die klassische Konfusionsmatrix:

• RP = richtig positiv, ein Antibiotikumpeak wird als solcher erkannt

• RN = richtig negativ, ein Nicht-Antibiotikumpeak wird als solcher erkannt

• FP = falsch positiv, ein Nicht-Antibiotikumpeak wird fälschlicherweise als Antibioti-

kumpeak erkannt

• FN = falsch negativ, ein Antibiotikumpeak wird fälschlicherweise nicht erkannt

Für die Beurteilung der Qualität einer Analysemethode sind Sensitivität (Richtig-Positiv-

Rate, Trefferquote), Spezifität (Richtig-Negativ-Rate) und Genauigkeit (Precision) von
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Tabelle 2.19.: Konfusionsmatrix

Tatsächlich

Aktiv Nicht-aktiv

Vohergesagt
Aktiv TP FP

Nicht-Aktiv FN RN

besonderer Bedeutung:

Sensitiv it�at =
RP

RP + FN
; Spezi f i t�at =

RN

RN + FP
;Genauigkeit =

RP

RP + FP
(2.13)

Zur Klassifikation kann auch das F1-Maß herangezogen werden [110, 298, 299, 300]. Es

ergibt sich aus dem harmonischem Mittel von Genauigkeit und Trefferquote:

F1 =
2 � Genauigkeit � T ref f erquote
Genauigkeit + T ref f erquote

(2.14)

Die Falsch-Positiv-Rate ergibt sich als Komplement der Spezifität (1-Spezifität). Nach Sor-

tierung der Daten anhand der jeweiligen Methode (z.B. Loadings, Regressionskoeffizienten,

Gini-Index) und Berechnung von Sensitivität und Spezifität werden Richtig-Positiv-Rate

und Falsch-Positiv-Rate in einer ROC-Kurve gegeneinander aufgetragen. Die Fläche unter

der Kurve (Area Under the Curve (AUC)) gibt an, wie gut die Analysemethode zwischen

Peaks von aktiven und inaktiven Verbindungen differenzieren kann. Je mehr Antibiotika-

peaks in den oberen Bereichen der Hitliste angereichert werden, desto steiler verläuft die

ROC-Kurve, da in diesem Fall die Sensitivität bei gleichzeitig geringer Falsch-Positiv-Rate

(d. h. hoher Spezifität) zunimmt. Im Idealfall nähert sich die AUC einem Wert von 1. In dem

hier betrachtetem Fall würde dies bedeuten, dass die ersten 47 Peaks in der Hitliste aus den

gesuchten Antibiotikapeaks bestehen würde. Ein Wert von 0,5 stellt einen Zufallsprozess

dar und entspricht somit dem Raten.

Für den Anwender sind insbesondere die ersten 50 bis 100 Peaks in einer nach Größe der

jeweiligen Methode sortierten Ergebnisliste von entscheidender Bedeutung. Je mehr Peaks

der aktiven Verbindungen in diesem Bereich angereichert werden, desto eher wird der An-

wender in der Lage sein, die Informationen (z. B. mehrere Addukt- oder Isotopenpeaks

einer Verbindung) zu amalgamieren und eine aktive Substanz als solche zu erkennen. In ei-

ner ROC-Kurve ist daher der Bereich niedriger Falsch-Positiv-Rate (= hohe Spezifität ) von

besonderem Interesse. Aus diesem Grunde wurde in dieser Arbeit für jede Analysemethode

auch der partielle AUC-Wert (pAUC) im Bereich zwischen 0 und 5 % Falsch-Positiv-Rate
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berechnet. Je höher der pAUC-Wert, desto spezifischer werden Peaks aktiver Verbindungen

erkannt und oben in der Ergebnisliste angereichert.

Durchführung Sensitivität und 1-Spezifität wurden mit dem R-Paket ROCR [301] be-

rechnet. Die Berechnung der AUC und pAUC-Werte sowie deren 95 % Konfidenzintervalle

erfolgte mit dem R-Paket pROC [302]. Zur Ermittlung der Konfidenzintervalle der AUC-

Werte verwendet das R-Paket eine Näherung auf Grundlage der Methode von DeLong [303].

Die 95 % Konfidenzintervalle der pAUC-Werte wurden durch 1000 Bootstrap Replikate be-

rechnet. P-Werte, als Maß für den signifikanten Unterschied zwischen zwei ROC-Kurven,

wurden mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit � = 0,05 anhand von 2000 Bootstrap Replikaten

berechnet. Die Erstellung der ROC Kurven erfolgte mit dem R-Paket ggplot2 [304].

2.11.2. Hauptkomponentenanalyse

Theoretischer Hintergrund Die Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Ana-

lysis (PCA)) ist ein wichtiges Verfahren, das zur Reduktion hochdimensionaler Datensätze

verwendet wird. Die Grundannahme der PCA ist, dass Variablen (z. B. Signale in Spektren)

mit hoher Varianz einen vergleichsweise hohen „Informationsgehalt“ repräsentieren, wohin-

gegen Variablen mit geringer Varianz - beispielsweise Rauschsignale in Spektren - einen

vergleichsweise niedrigen „Informationsgehalt“ besitzen. Der Algorithmus der PCA sortiert

einen vorliegenden Datensatz nach Informationsgehalt (Varianz) und fasst diese dann in

den s. g. Hauptkomponenten (engl.: prinicpal components, PC) zusammen.

Dabei wird die Originaldatenmatrix X mit n Objekten und m Variablen durch eine Linear-

kombination aus a Hauptkomponenten, jeweils bestehend aus dem Produkt von Score- (T)

und Loadings-Matrix (PT), ersetzt:

X = TPT + E = t1p1 + t2p2 + tapa : : : tnpn (2.15)

Anschaulich geben die Loadings PT den Beitrag einer Variablen xi zur Richtung der Haupt-

komponente an. D. h. je größer der Loadings-Wert einer Variable ist, desto stärker ist ihr

Beitrag an der Gesamtvarianz der entsprechenden Hauptkomponente.

Die Scores T erhält man durch Projektion der x-Variablen auf die Achse der jeweiligen

Hauptkomponente. Sie geben somit die Lage eines Objektes in dem neu konstruierten Ko-

ordinatensystem an.

Mathematisch führt die Berechnung der Score- und Loadings-Matrix auf die Bestimmung
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der Eigenvektoren v und Eigenwerte � der Matrix X:

Xv = �v (2.16)

oder mit Hilfe der Einheitsmatrix I formuliert als lineares Gleichungssystem:

(X� �I)v = 0 mit v 6= 0 (2.17)

Ein häufig genutztes Lösungsverfahren zur Berechnung der Score- und Loadings-Matrix ist

die Singulärwertzerlegung (engl.: singular value decomposition, SVD):

X = UDVT = (UD)VT = TPT (2.18)

Die Matrix U ist eine orthonormale Transformationsmatrix und enthält die orthogonalen,

normierten Eigenvektoren der Kovarianzmatrix XXT. Die Matrix D ist eine Diagonalmatrix

und enthält auf ihrer Diagonalen die Quadratwurzel der Eigenwerte (Singulärwerte) der

Kovarianzmatrix XTX der Größe nach geordnet. Je größer der Eigenwert bzw. Singulärwert

ist, desto größer ist die Varianz des korrespondierenden Eigenvektors. Das Produkt aus U
und D, d. h. die Wichtung der normierten Eigenvektoren mit der in den Singulärwerten

enthaltenen Varianz, ergibt die Score-Matrix T. Diese Operation entspricht der Projektion

der Objekte in das neue Koordinatensystem, dessen Achsen über die Loadings-Matrix de-

terminiert werden. T enthält in ihren Spalten die Scores der einzelnen Hauptkomponenten.

Die Matrix VT enthält die orthonormalen Eigenvektoren der Matrix XTX. Sie ist identisch

mit der Loadings-Matrix PT.

Die in D enthaltenen Eigenwerte entsprechen der Varianz einer jeden Hauptkomponente:

V ari =
d2

n � 1
(2.19)

Der Anteil der erklärten Varianz für eine Hauptkomponente ai lässt sich somit berechnen

über:

EVi =
V ari∑a
j=1 V arj

(2.20)

Eine weitere Möglichkeit zur Berechnung der Hauptkompontenen ist der NIPALS Algorith-

mus (Nonlinear Iterative Partial Least Squares), der von Herman Wold eingeführt wurde.

Sukzessiv werden die einzelnen Hauptkomponenten mit dem Ziel berechnet, die maximale
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Varianz der x-Variablen auszuschöpfen, wobei die Hauptkomponenten zueinander orthogo-

nal sein müssen. D. h. zunächst wird die erklärte Varianz für die Hauptkomponente PC1

maximiert und eine Restvarianz E1 berechnet:

E1 = X� t1p1 (2.21)

Anschließend wird für E1 wieder die maximale Varianz in den x-Variablen gesucht, mit der

Bedingung, dass diese Hauptkomponente PC2 orthogonal zu PC1 ist.

E2 = E1 � t2p2 (2.22)

Dieser Prozess wird fortgeführt, bis maximal m-1 Hauptkomponenten berechnet sind.

Praktisch wird zunächst aus der Datenmatrix X die Spalte mit der höchsten Varianz als

erste Schätzung für den Scorevektor ta verwendet. Nun wird X auf den Scorevektor ta
projiziert (2.23) und normiert (2.24):

p0a =
XT
a ta

tTa ta
(2.23)

pa =
p0a

k p0a k
(2.24)

Da ta anfangs nur geschätzt war, wird nun X auf den zuvor berechneten Loadingsvektor

pa projiziert:

ta =
Xpa

pTa pa
(2.25)

Nun wird der neue Scorevektor ta mit dem alten Scorevektor verglichen. Ist taneu 6= taalt

wird die Iteration ab 2.23 weitergeführt. Sind beide identisch (oder konvergieren gegen

einen festgelegten Wert), ist die Iteration für diese Hauptkomponente abgeschlossen. Die

entsprechenden Scores und Loadings werden gespeichert und wie oben beschrieben aus der

Datenmatrix Xa entfernt:

Xa+1 = Xa � tapTa (2.26)
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Durchführung Für die Hauptkomponentenanalyse wurden für den POC Datensatz zwei

verschiedene Präprozessierungsmethoden verwendet. Zum einen wurde eine in der Metabo-

lomics häufig verwendete z-Transformation (Gl. 23) der Daten durchgeführt. In der zweiten

Variante wurde lediglich eine Mittenzentrierung (Gl. 18) der Daten durchgeführt. Die Haupt-

komponentenanalyse erfolgte mit dem R-Paket pcaMethods [305] unter Verwendung des

NIPALS Algorithmus.

1 r e s u l t . pca <� pca ( data [ , s t a r t : end ] , method = " n i p a l s " , nPcs = 3 , s c a l e
= s c a l i n g . method , c e n t e r = TRUE, na . rm = TRUE)

2.11.3. Hauptkomponentenregression (PCR)

Theoretischer Hintergrund Die Hauptkomponentenregression (engl.: principal compo-

nent regression, PCR) kombiniert die PCA mit der multiplen linearen Regression. Dazu

wird zunächst eine Hauptkomponentenanalyse durchgeführt und die Score- und Loadings-

Matrizen der jeweiligen Hauptkomponente bestimmt. Sind Scores und Loadings bekannt,

kann Gleichung 2.15 wie folgt umgestellt werden:

X = TPT + E

TPT(PT )�1 = X(PT )�1 + E

T = XP+ E

(2.27)

D. h. die Score Matrix T kann als Repräsentant für die ursprüngliche Datenmatrix X verwen-

det werden. Analog zur Regressionsgleichung (Gl. 30) können die Regressionskoeffizienten

q für die Scores berechnet werden [306]:

ŷ = Xb+ � = T(PTb) + � = Tq+ � (2.28)

Durch die Orthogonalität - d. h. lineare Unabhängigkeit - der Scores, werden Multikollinea-

ritäten vermieden. Zudem werden nur Hauptkomponenten mit hohem Informationsgehalt,

d. h. mit einem hohen Anteil an erklärter Varianz in X, für die Regression verwendet. Die

Anzahl der zu verwendenden Hauptkomponenten muss durch Kreuzvalidierung bestimmt

werden. Die Berechnung der Regressionskoeffizienten für die Scores erfolgt, analog zur

linearen Regression, über die Methode der kleinsten Fehlerquadrate:

q = (TTT)�1TTy (2.29)
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Mit Hilfe von Gleichung 2.30 kann anschließend auf die Regressionskoeffizienten der Aus-

gangsmatrix X zurückgerechnet werden:

b = Pq = P(TTT)�1TTy (2.30)

Normalerweise wird bei der Berechnung der PCR von einer mittenzentrierten Matrix ausge-

gangen. Dadurch wird das Regressionsmodell ohne den Ordinatenabschnitt berechnet und

somit fehlt b0 im Koeffizientenvektor B. Die Berechnung von b0 erfolgt mit Gleichung 2.31:

b0 = �y � XB (2.31)

Wie oben beschrieben, werden durch Verwendung der Hauptkomponenten die x-Variablen

mit der höchsten Varianz für die Vorhersage von y verwendet. Diese Variablen beschreiben

zwar in idealer Weise die Varianz in X. Es gibt jedoch a priori keinen Grund, weshalb gerade

diese Variablen für die Vorhersage von y geeignet sein sollten, da bei der Berechnung der

Hauptkomponenten kein Bezug auf y genommen wird. Eine Lösung dieses Problems bietet

die Partial-Least-Squares Regression.

Durchführung Die Modellbildung- und Validierung erfolgte über eine 100-fache doppel-

te Kreuzvalidierung nach Filzmoser [4]. Die Prozedur ist in Algorithmus 1 wiedergegeben.

Für die Kreuzvalidierung wurde das R-Paket Chemometrics verwendet [307]. Zunächst

wurde der Datensatz nach Gleichung 18 zentriert. Anschließend erfolgte die Bestimmung

der optimalen Anzahl der Hauptkomponenten über eine 4-fache Kreuzvalidierung in der

inneren Schleife (segments0). Die Abschätzung des Testfehlers erfolgte über eine äußere

Schleife mit 7 Segmenten (segments). Diese Prozedur wurde 100 mal wiederholt. Für die

Berechnung von jeweils ncomp = 10 Hauptkomponenten wurde das Verfahren der Singu-

lärwertzerlegung verwendet.

1 r e s . mvrPCR <� mvr_dcv ( y ~ . , data = data . set , ncomp = 10 , method = "

svdpc " , r e p l = 100 , segments = 7 , segments0 = 4 , s d f a c t =1 , p l o t . opt

= F)
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Algorithmus 1 r-fache doppelte Kreuzvalidierung [4]

Require: Datensatz data mit n Objekten und p Variablen
1: rmax  Anzahl der Wiederholungen
2: amax  Anzahl der zu testenden Hauptkomponenten
3: for r = 1 to rmax do
4: Generiere aus dem Datensatz data zufällig k Testdatensätze test1; testi ; :::testk
5: for i = 1 to k do
6: Kalibrationsdatensatz kal ib := data - testi
7: Generiere aus kal ib zufällig m Validierungsdatensätze val id1; val idj ; :::val idm
8: for j = 1 to m do
9: Trainingsdatensatz train := kal ib - val idj

10: Trainiere das Modell mit 1... amax Hauptkomponenten auf train
11: Berechne den MSECV auf val idj
12: end for
13: aopt = a[min(MSECV) + 1 Standardfehler]
14: Erstelle das Modell mit aopt auf kal ib
15: Berechne MSEP des Modells auf testi
16: end for
17: Berechne den Standard Error of Prediction (SEP)
18: end for
19: af inal = max (Häufigkeitsverteilung(aopt))
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2.11.4. Partial-Least-Squares Regression (PLSR)

Theoretischer Hintergrund Die Partial-Least-Squares Regression von Hermann Wold ist

eine weitere Methode zur multivariaten Regression hochdimensionaler Datensätze. Ähnlich

der PCR wird die Matrix der Originalvariablen (X) in der Regressionsgleichung (30) durch

eine Score-Matrix T ersetzt. Im Gegensatz zur PCR fließen jedoch Informationen aus der

y-Variablen (Bioaktivität) in die Berechnung der Scores und Loadings mit ein.

Die Berechnung der Hauptkomponenten erfolgt häufig nach dem NIPALS-Algorithmus

(Nonlinear Iterative Partial Least Squares) von H. Wold. Weitere Algorithmen wie z.B.

SIMPLS [308] und Kernel-PLS [309] sind jedoch ebenfalls verfügbar. Für den Fall eines

einzigen Regressandenvektors zeigte de Jong, dass NIPALS und SIMPLS identische Ergeb-

nisse liefern [308].

Im allgemeinen Fall (PLS2), in dem sowohl die abhängigen als auch die unabhängigen Varia-

blen aus multivariaten Datensätzen bestehen, wird eine Hauptkomponentenanalyse sowohl

der X- (Gl. 2.32) als auch der Y-Matrix (Gl. 2.33) durchgeführt. Über einen Wichtungs-

vektor wird dabei die Beziehung zu der jeweils anderen Matrix hergestellt:

X = TPT + E =
∑

tpT + E (2.32)

Y = UQT + F =
∑

uqT + F (2.33)

Der Wichtungsvektor w wird dabei so gewählt, dass die Kovarianz zwischen X und Y ma-

ximiert wird:

W = max(cov(X;Y)) (2.34)

Für den in dieser Arbeit betrachteten Fall, dass die abhängige Variable lediglich aus einem

univariaten Variablenvektor y besteht, ist die Hauptkomponentenanalyse von y (Gl. 2.33)

nicht notwendig. Analog zu Kessler [310] kann daher der s. g. PLS1 NIPALS-Algorithmus

wie folgt beschrieben werden:

Ausgehend von einer mittenzentrierten Matrix X erfolgt zunächst eine Regression der X-

Matrix auf den y-Vektor. Der Index a beschreibt die Nummer der PLS-Komponente:

Xa = yaw
T
a + E (2.35)
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Die Least Squares Lösung der Gleichung 2.35 lautet:

w0a = XT
a ya (2.36)

Anschließend wird der Wichtungsvektor w normiert:

wa =
w0a

kw0ak
(2.37)

Um den Score-Vektor t zu erhalten, erfolgt im nächsten Schritt eine Regression von X auf

den soeben berechneten Wichtungsvektor wa:

Xa = taw
T
a + E (2.38)

Die Berechnung erfolgt wieder über das Least Squares Verfahren:

ta =
Xawa

wT
a wa

(2.39)

Nun können die Loadings pa von X mit Hilfe der Scores ta nach folgendem Modell berechnet

werden:

Xa = tap
T
a + E (2.40)

Die Least Squares Lösung von Gleichung 2.40 lautet:

pa =
XT
a ta

tTa ta
(2.41)

In ähnlicher Weise werden anschließend die Loadings qa des y-Vektors berechnet:

qa =
tTa ya

tTa ta
(2.42)

Die zuvor berechneten Vektoren w, p, q und t werden nun in den Matrizen W (W-Loadings

von X), P (P-Loadings von X), Q (Y-Loadings) und T (Scores von X) gespeichert. An-

schließend erfolgt - ähnlich der PCA - die Deflation der Matrix Xa sowie des Vektors ya.

Die oben beschriebenen Schritte werden wiederholt bis die gewünschte Anzahl von PLS-

Komponenten berechnet ist (maximal m-1 PLS-Komponenten):

Xa+1 = Xa � tapTa (2.43)

80



2.11. Vergleich von AcorA mit multivariaten Methoden

ya+1 = ya � qata (2.44)

Die Berechnung der Regressionskoeffizienten erfolgt über

b =W(PTW)�1q (2.45)

Durchführung Die Modellbildung- und Validierung erfolgte über eine 100-fache doppelte

Kreuzvalidierung nach Filzmoser [4]. Das Verfahren ist in Algorithmus 1 (Seite 78) wieder-

gegeben. Die Kreuzvalidierung erfolgte mit dem R-Paket Chemometrics [307]. Zunächst

wurde der Datensatz nach Gleichung 18 zentriert. Die Bestimmung der optimalen Anzahl

der latenten Variablen erfolgte über eine 4-fache Kreuzvalidierung in der inneren Schleife

(segments0). Die Abschätzung des Testfehlers erfolgte über eine äußere Schleife mit 7

Segmenten (segments). Für die Berechnung von jeweils ncomp = 10 latenten Variablen

wurde das Verfahren der „SIMPLS“ Algorithmus verwendet [308].

1 r e s . mvrPLSR<� mvr_dcv ( y~ . , data=data . set , ncomp=10 , method=" s i m p l s " , r e p l

=100 , segments = 7 , segments0 = 4 , s d f a c t =1 , p l o t . opt = F)

2.11.4.1. Variable Importance in Projection (VIP)

Theoretischer Hintergrund Eine verbreitete Methode zur Variablenselektion in der PLSR

ist die von Wold eingeführte Variable Importance in Projection (VIP) [151]. Die VIP spiegelt

den Anteil der erklärten Varianz in X (SS(qata) = q2tTa ta) gewichtet durch die Kovarianz

zwischen X und y (waj =
waj

kwak
) für jede Variable j im Verhältnis zur Gesamtvarianz wider:

V IPj =

√√√√m
∑h

a=1

(
SS
(
qata

)( waj

kwak

)2)∑h
a=1 SS(qata)

(2.46)

Die Variable ba repräsentiert dabei die Orthogonalprojektion von y auf den Scorevektor ta
für jede latente Variable a:

qa =
tTa ya

tTa ta
(2.47)

Im Mittel ist der VIP-Score gleich eins. Daher werden Variablen mit einem VIP-Score > 1

als relevant betrachtet. Zudem haben Thévenot et al. einen Zusammenhang zwischen der
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univariaten False Discovery Rate (FDR) und dem multivariaten VIP-Score in der OPLS-

Regression aufgezeigt [311]. Demzufolge entspricht ein VIP-Score > 1 approximativ einer

FDR < 0.05.

Durchführung Nach erfolgter Partial-Least-Squares Regression wurde die VIP für die

ersten beiden latenten Variablen mit dem folgenden Skript aus dem R-Paket pls [312]

durchgeführt:

1 VIP <� f u n c t i o n ( o b j e c t ) {

2 SS <� c ( o b j e c t $ Y l o a d i n g s )^2 ∗ co lSums ( o b j e c t $ s c o r e s ^2)

3 Wnorm2 <� co lSums ( o b j e c t $ l o a d i n g . we ight s ^2)

4 SSW <� sweep ( o b j e c t $ l o a d i n g . we ight s ^2 , 2 , SS / Wnorm2 , "∗" )

5 s q r t ( nrow (SSW) ∗ app l y (SSW, 1 , cumsum ) / cumsum (SS) )

6 }

Die Berechnung des mittleren Vorhersagefehlers des PLSR-Submodells (nach Selektion der

relevanten Variablen mit einem VIP-Score > 1) erfolgte wieder mit der in Algorithmus 1

beschriebenen 100-fachen doppelten Kreuzvalidierung.

2.11.5. Quantitative Pattern Activity Relationship (QPAR)

Theoretischer Hintergrund Die Quantitative Pattern Activity Relationship (QPAR) Me-

thode wurde 2009 von Chau publiziert [160]. Basis dieser Methode ist die von Kvalheim

eingeführte Target Projection (TP) [153, 156, 157]. Ähnlich der orthogonalen Partial-Least-

Squares Regression (OPLS) [141] soll durch die Target Projection im Idealfall ausschließlich

die mit y assoziierte Variation in den x-Variablen aufgedeckt werden. Durch beide Verfahren
wird die für y relevante Information aus X in einer einzelnen latenten Variable gebündelt.

Da die relevanten Informationen nun nicht mehr über mehrere latente Variablen verteilt

werden, ist das Modell auf diese Weise leichter interpretierbar.

Während bei der OPLS die Originalmatrix in eine Matrix mit der orthogonalen Information

XOrtho und in eine Prädiktionsmatrix XPred dekomponiert wird (Gleichung 2.48), verwendet

die Target Projection den Regressionskoeffizientenvektor b aus der PLS Regression zur

Berechnung der TP-Scores tTP und TP-Loadings pTTP (Gleichung 2.49).

XOPLS = Xortho + Xpred + EOPLS = TorthoP
T
ortho + tpredp

T
pred + EOPLS (2.48)
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XTP = tTP + pTTP + ETP (2.49)

In einem ersten Schritt der Target Projection werden zunächst die Regressionskoeffzienten

normalisiert:

wTP =
bPLS

kbPLSk (2.50)

Um die Target Projected Scores tTP zu erhalten, werden anschließend die normalisierten

Regressionskoeffizienten auf die Matrix X projiziert:

tTP = XwTP =
XbPLS

kbPLSk =
ŷ

kbPLSk (2.51)

Der TP-Score Vektor ist proportional zu ŷ und somit maximal mit der vorhergesagten

Bioaktivität korreliert [158, 156]. Die Target Projected Loadings pTP werden anschließend

über die Projektion der tTP auf die Matrix X erhalten:

pTTP =
tTTPX

tTTPtTP
=

bT
PLS

kbPLSk
(XTX)

ktTPk2 (2.52)

Die TP-Loadings sind proportional zu den normalisierten Regressionkoeffizienten und der

Varianz/Kovarianz der Daten im X-Raum. Ein hoher TP-Loading Wert wird somit erhalten,

wenn eine Variable sowohl über eine hohe Varianz in X als auch über einen großen Regressi-

onskoeffizienten, d. h. einen großen Beitrag zur Erklärung der Variation in y, verfügt [158].
Da für die Berechnung der TP-Loadings die Varianz/Kovarianz Matrix verwendet wird, sind

die TP-Loadings nicht skaleninvariant. D. h. Peaks mit hoher Intensität und geringer Kor-

relation mit y werden gegenüber Peaks geringerer Intensität und hoher Assoziation mit der

biologischen Aktivität bevorzugt. Um dieses Problem zu entschärfen hat Rajalahti das s. g.

Selectivity Ratio eingeführt [159]. Das Selectivity Ratio beschreibt das Verhältnis der er-

klärten Varianz (SSexpl) zur Restvarianz (SSresid) einer Variable xi in der Target Projection:

SRi =
SSexpl;i

SSresid;i

(2.53)

TP-Loadings mit einer hohen erklärten Varianz weisen somit einen höheren Bezug zur Bio-

aktivität auf, als Variablen mit niedriger erklärter Varianz. Erklärte Varianz und Restvarianz
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können wie folgt berechnet werden:

SSexpl;i = ktTPpTTPik2 SSresid;i = eTPi (2.54)

Um eine kritische Grenze für die über die Selectivity Ratios gewichteten TP-Loadings zu

erhalten, verwendet Rajalahti einen F-Test mit n-3 und n-2 Freiheitsgeraden [159]:

Fcalc = SRi > Fcr it = F�;N�2;N�3 (2.55)

Durchführung Als Grundlage für QPAR dienten die Ergebnisse der PLSR. Die Berech-

nung der Target Projection und der Selectivity Ratios erfolgte somit mit der zweiten la-

tenten Variablen LV2 anhand des folgenden R-Skripts. Das Skript wurde von A. Gohr

geschrieben und anhand des Originaldatensatzes aus [160] validiert.

1 r t s<�as . numer ic ( colnames (X) )

2 # Ta r g e t P r o j e c t i o n

3 # X = X�Ma t r i x

4 # b = R e g r e s s i o n s k o e f f i z i e n t a u s PLSR

5

6 t_TP <� ( X %∗% b ) / s q r t ( sum ( b∗b ) )

7 p_TP <� ( t (X) %∗% t_TP ) / sum ( t_TP∗ t_TP)

8

9 X_TP <� t_TP %∗% t ( p_TP)

10 E_TP <� X � X_TP

11

12 # s e l e c t i v i t y r a t i o s

13 # e x p l a i n e d v a r i a n c e / r e s i d u a l v a r i a n c e

14 e x p l a i n e d_v a r i a n c e s <� app l y ( ( t ( t (X_TP) � app l y (X, 2 ,mean ) ) ) ^2 ,2 , sum )

15 r e s i d u a l_v a r i a n c e s <� app l y ( (E_TP) ^2 ,2 , sum )

16 t o t a l_v a r i a n c e s <� app l y ( ( t ( t (X) � app l y (X, 2 ,mean ) ) ) ^2 ,2 , sum )

17 s e l e c t i v i t y_r a t i o s <� e x p l a i n e d_v a r i a n c e s / r e s i d u a l_v a r i a n c e s

18 s e l e c t i v i t y_r a t i o s_s i g n e d <� s e l e c t i v i t y_r a t i o s ∗ s i g n ( p_TP)

Zur Bestimmung eines kritischen Grenzwertes Fcrit wurde ein F-Test mit � = 5% verwen-

det.

1 F . c r i t<�qf ( 0 . 9 5 , d f1=nrow (X)�2, d f2=nrow (X)�3)

Die Berechnung des mittleren Vorhersagefehlers des QPAR-Submodells (nach Selektion der

relevanten Variablen mit einem Selectivity Ratio > F.crit) erfolgte mit der in Algorithmus

1 beschriebenen 100-fachen doppelten Kreuzvalidierung.
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2.11.6. Regularisierungsmethoden

Theoretischer Hintergrund Unter der Annahme orthogonaler (linear unabhängiger) x-

Variablen ist der Least-Squares-Schätzer der beste unverzerrte Schätzer für � [2]. Ins-

besondere bei massenspektrometrischen Datensätzen können jedoch aufgrund der vielen

Massensignale zufällige Kollinearitäten auftreten. Im Extremfall, d. h. sind zwei oder meh-

rere Variablen zu 100 % untereinander korreliert, wird die Kovarianzmatrix singulär, sodass

dessen Inverse nicht berechnet werden kann. Weiterhin führen hohe Korrelationen innerhalb

der x-Variablen dazu, dass die Regressionskoeffizienten nur sehr ungenau, d. h. mit einer

hohen Varianz, sowie tendenziell zu hoch geschätzt werden (siehe auch Gl. 38, [165]). Nach

Gleichung 43 kann eine Reduktion des mittleren Vorhersagefehlers (MSE) erreicht werden,

indem die Modellvarianz auf Kosten der Erwartungstreue (erhöhter Bias) reduziert wird.

In der Praxis kann dies durch Schrumpfung der Regressionkoeffizienten in Richtung Null

erreicht werden. Dieses Konzept ist in den s. g. Regularisierungsmethoden (englisch auch

Shrinkage methods) verwirklicht, zu denen die Ridge Regression, Lasso und Elastic Net

zählen.

Ridge Regression Die Ridge Regression wurde 1970 von Hoerl und Kennard eingeführt,

um (XTX)�1 auch im Falle hoher Multikollinearität berechnen zu können [165, 313]. Dies

geschieht durch Einführung eines konstanten Terms �I zum LS-Schätzer:

bridge = (XTX+ �I)�1XTy (2.56)

Die Addition eines Terms � � 0 zur Hauptdiagonalen verhindert, dass die Matrix XTX

auch bei nicht vollem Rang singulär wird. Auf diese Weise bleibt XTX invertierbar. In der

Lagrange Form lässt sich Gleichung 2.56 folgendermaßen schreiben:

br idge = min
b

{
n∑

i=1

(yi � b0 �
p∑

j=1

xi jbj)
2 + �

p∑
j=1

b2j

}
= RSS + � kbk2 (2.57)

Man erkennt, dass RSS mit der Nebenbedingung eines quadratischen Penalisierungsterms

(`2 Norm) minimiert wird. Je größer der Faktor �, desto größer wird der Penalisierungsterm

und desto stärker werden die Regressionskoeffizienten in Richtung Null reduziert. In Form
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der Gleichung 2.58 wird dies noch deutlicher:

min
b

{
n∑

i=1

(yi � b0 �
p∑

j=1

xi jbj)
2

}
in Hinblick auf

p∑
j=1

b2j � t (2.58)

Der Parameter t kann als Budget-Parameter angesehen werden, der eine Begrenzung für∑p
j=1 b

2
j zur Minimierung der RSS darstellt [314]. Bei großem t ist die Beschränkung per-

missiv, d. h. die Regressionskoeffzienten werden nur wenig penalisiert. Wird t sehr klein

gewählt, müssen die Regressionskoeffizienten ebenfalls klein sein, um innerhalb des Budget-

Parameters t zu bleiben. Eine interessante Eigenschaft der Ridge Regression ist, dass

die Regressionskoeffizienten untereinander hoch korrelierter x-Variablen aufeinander zu ge-

schrumpft werden [315, 316]. Übertragen auf die Situation von Massenspektren bedeutet

dies, dass Isotopen- und Adduktpeaks einer Verbindung ähnlich hohe Regressionskoeffizi-

enten erhalten sollten. Da die Regressionskoeffizienten in der Ridge Regression niemals

vollständig auf Null gesetzt werden, verfügt die Ridge Regression über keine intrinsische

Variablenselektion.

Lasso Der Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (Lasso) wurde 1996 von

Tibshirani eingeführt und stellt eine Modifikation der Ridge Regression dar [167]. Gleichung

2.59 zeigt die Minimierung der RSS anhand des Lasso Operators in der Lagrange Form:

blasso = min
b

{
n∑

i=1

(yi � b0 �
p∑

j=1

xi jbj)
2 + �

p∑
j=1

jbj j
}

(2.59)

Anstatt der `2 Norm verwendet Lasso die s.g. `1 Norm �
∑p

j=1 jbj j = �kbk1 zur Penali-

sierung der Regressionskoeffizienten. Gleichung 2.59 kann äquivalent zu Gl. 2.58 auch wie

folgt formuliert werden:

min
b

{
n∑

i=1

(yi � b0 �
p∑

j=1

xi jbj)
2

}
in Hinblick auf

p∑
j=1

jbj j � t (2.60)

Ähnlich der Ridge Regression werden die Regressionskoeffizienten in Abhängigkeit des

Budget-Parameters t (bzw. in Abhängigkeit von � in Gleichung 2.59) in Richtung Null

geschrumpft. Lasso hat jedoch zusätzlich die Eigenschaft, dass Regressionskoeffizienten

direkt auf Null gesetzt werden, sobald sie einen kritischen Wert unter- bzw. überschrei-

ten. Dies hat den Effekt, dass Variablen mit geringer Erklärungskraft in Hinblick auf den

86



2.11. Vergleich von AcorA mit multivariaten Methoden

Regressanden aus dem Modell ausselektiert werden. Das Modell wird somit leichter inter-

pretierbar.

Im Gegensatz zur Ridge Regression fehlt der Lasso Analyse der Gruppierungseffekt, d.

h. die Koeffzienten untereinander hoch korrelierter Variablen werden nicht aufeinander zu

geschrumpft. Stattdessen selektiert Lasso aus einer Gruppe von korrelierten Variablen will-

kürlich eine Variable aus und setzt die anderen auf Null [316, 317]. Übertragen auf die

Situation in Massenspektren, bedeutet dies, dass aus einer Gruppe von Isotopen- und Ad-

duktpeaks, jeweils nur ein Peak willkürlich selektiert würde. Maximal können mit der Lasso

Analyse n Variablen im Model verbleiben [128]. Es werden somit sehr sparsame Modelle

erhalten.

Elastic Net Das Elastic Net von Zou und Hastie [316] kann als ein Hybrid aus Ridge

Regression und Lasso angesehen werden. Wie Gleichung 2.61 zeigt, enthält der Penali-

sierungsterm im Elastic Net eine Lasso (`1 Norm) und eine Ridge Regression (`2 Norm)

Komponente. Über einen Parameter � 2 [0; 1] können `1 und `2 Norm in einem zu opti-

mierenden Verhältnis zur Penalisierung des KQ-Terms verwendet werden.

belnet = min
b

{
n∑

i=1

(yi � b0 �
p∑

j=1

xi jbj)
2 + �

p∑
j=1

1

2
(1� �)b2j + �jbj j)

}
(2.61)

Die Elastic Net Analyse verknüpft die Vorteile aus Ridge Regression und Lasso. Zum einen

verfügt es - ähnlich der Ridge Regression - über einen Gruppierungseffekt, d. h. die Diffe-

renz der Regressionskoeffizienten zweier hoch korrelierter Variablen xj und xk konvergiert

gegen Null [316, 317]). Zum anderen verfügt das Elastic Net über eine intrinsische Varia-

blenselektion, so dass leicht interpretierbare Modelle entstehen. Im Gegensatz zum Lasso

besteht jedoch keine Einschränkung gegenüber der maximalen Anzahl an Variablen, die im

Modell verbleiben können.

Durchführung Für alle drei Regularisierungsmethoden wurde das R-Paket glmnet ver-

wendet [315]. Da nach Gleichung 2.61 der Anteil von Ridge Regression (� = 0), Lasso

(� = 1) und Elastic Net (0 < � < 1) über die Größe von � determiniert wird, können alle

drei Regularisierungsmethoden in einem Durchlauf mit Hilfe einer Schleife, in der � von 0

bis 1 variiert wird, ausgeführt werden. Als Resultat erhält man eine Datenmatrix, die die

Ergebnisse aller drei Methoden enthält. Der optimale Verhältnis zwischen Ridge Regression
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und Lasso in Elastic Net wurde, ebenso wie die Optimierung des Penalisierungsparameters

�, über eine 100-fache doppelte Kreuzvalidierung bestimmt. Der Ablauf dieser Prozedur

ist in Algorithmus 2 wiedergegeben. Zunächst wurde der Datensatz z-transformiert. Die

Bestimmung des optimalen Penalisierungsfaktors � erfolgte für jedes � über eine 6-fache

Kreuzvalidierung in der inneren Schleife (nfolds = 6). Die Abschätzung des Testfehlers

erfolgte über eine äußere Schleife mit k = 10 Segmenten. Das Paket glmnet erlaubt über

die Option „lower.limits“ eine untere Grenze für die Regressionskoeffizienten festzulegen.

Da für die Korrelation zwischen Peakintensität und Bioaktivität nur positive Korrelationen

relevant sind, wurde „lower.limits=0“ gesetzt.

Algorithmus 2 r-fache doppelte Kreuzvalidierung für Shrinkage Methoden

Require: Datensatz data mit n Objekten und p Variablen
1: rmax  Anzahl der Wiederholungen
2: � Vektor mit 100 Werten für Penalisierungsfaktor �
3: � Vektor mit � = 0; 0:1; :::1.
4: for � = 0 to 1 do
5: for r = 1 to rmax do
6: Generiere aus dem Datensatz data zufällig
7: k Testdatensätze test1; testi ; :::testk
8: for i = 1 to k do
9: Kalibrationsdatensatz kal ib := data - testi

10: Generiere aus kal ib zufällig
11: m Validierungsdatensätze val id1; val idj ; :::val idm
12: for j = 1 to m do
13: Trainingsdatensatz train := kal ib - val idj
14: Trainiere das Modell mit �1; �l � � ��100 auf train
15: Berechne für jedes �l den MSECV auf val idj
16: end for
17: �optCV = �[min(MSECV) + 1 Standardfehler]
18: Erstelle das Modell mit �optCV auf kal ib
19: Berechne MSEP des Modells auf testi
20: end for
21: end for
22: end for

Als Ergebnis aus Algorithmus 2 erhält man ein Array, das zu jedem � eine Menge aus �optCV -

Werten inklusive deren korrespondierenden MSEPs enthält. Das Verfahren zur Ermittlung

der optimalen �-Werte für Ridge Regression, Lasso und Elastic Net, sowie zur Ermittlung
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des optimalen Wertes für � in Elastic Net ist in Algorithmus 3 angegeben.

Algorithmus 3 Ermittlung von �opt und �optF inal

Require: Array bestehend aus Datenmatrix aller �optCV und Datenmatrix mit korrespon-
dierenden MSEPs für alle � aus Kreuzvaldierung

1: INPUT: rmax x testk Matrix für jedes �1; �i ; � � � ; �m bestehend aus �optCV
2: INPUT: rmax x testk Matrix für jedes �1; �i ; � � ��m bestehend aus MSEP
3:

4: (1.) Ermittle �opt für jedes �
5: for i = �1 to �m do
6: �opti = max(Häufigkeitsverteilung von �optCVi )
7: end for
8:

9: (2.) Berechne für jedes �opti den Mittelwert des MSEP
10: for i = 1 to �m do
11: MSEP�opti

= 1
Anzahl�opti

�∑MSEP [�opti ]

12: end for
13:

14: (3.) Finde �opt für Elastic Net
15: �opt (Elastic Net) = �[min(MSEP�opti

)]
16:

17: (4.) Ermittle �optF inal für Ridge Regression, Lasso und Elastic Net
18: �optF inal (Ridge Regression) = �opt [� = 0]

19: �optF inal (Lasso) = �opt [� = 1]

20: �optF inal (Elastic Net) = �opt [� = �opt (Elastic Net)]

1 ### R-Skript zur Ermittlung von �optCV und Berechnung des zugehören MSEP

2 # t r a i n i n g := T r a i n i n g s d a t e n s a t z

3 # t e s t := T e s t d a t e n s a t z

4 # K r e u z v a l i d i e r u n g z u r Be s t immung von $\ l ambda_{ optCV }$ m i t 100 Wer t en

5 cv . out<�cv . g lmnet (X [ t r a i n i n g , ] , y [ t r a i n i n g ] , a l p h a=a l p h a . t e s t ,

s t a n d a r d i z e = T, n f o l d s = 6 , i n t e r c e p t = F , l ower . l i m i t s =0)

6 # Ermittle das größte � innerhalb minMSE+ 1 SE

7 b e s t . lambda<�cv . out $ lambda . 1 se
8 # Vorhersage der y-Werte im Testdatensatz mit optimiertem �optCV

9 s h r i n k . p r ed<�p r e d i c t ( s h r i n k . mod , s=b e s t . lambda , newx = X [ t e s t , ] , l ower .

l i m i t s =0) # l o w e r . l i m i t s

10 # Be r e c h n u n g d e s V o r h e r s a g e f e h l e r s MSEP

11 msep<�mean ( ( y [ t e s t . rows ]� s h r i n k . p r ed ) ^2)

12 ### Ende R� S k r i p t
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2.11.7. Random Forest Analyse

Theoretischer Hintergrund Die Random Forest Analyse ist ein Verfahren auf der Basis

von Entscheidungsbäumen [107]. Die Methode kann sowohl zur Klassifizierung (kategoriale

Variablen) als auch zur Regression (metrische Variablen) verwendet werden. In letzterem

Fall spricht man auch von Regressionsbäumen. Basis für die Random Forest Analyse ist der

CART-Algorithmus (Classification and Regression Trees (CART)), der 1984 erstmals von

Breiman publiziert wurde [318]. Anhand des CART Algorithmus wird der X-Variablenraum

X1, X2, ...Xp durch binäre, rekursive Regression in Regionen R1, R2, ...RJ aufgetrennt,

sodass bei jedem Verzweigungsschritt (Split) s die Restvarianz RSS der beiden Hälften R1

und R2 minimiert wird:

RSS =
∑

i :xi2R1(j;s)

(yi � ŷR1
)2 +

∑
i :xi2R2(j;s)

(yi � ŷR2
)2 (2.62)

wobei ŷR1 der Mittelwert aller Beobachtungen in Raum R1 und ŷR2 der Mittelwert aller

Beobachtungen in Raum R2 ist. An jedem Knoten s wird die RSS aller Variablen berech-

net und der Split erfolgt mit der Variablen mit der geringsten RSS. Der so partitionierte

Datenraum wird anschließend mit dem obigen Verfahren immer weiter aufgeteilt, bis ein

bestimmtes Abbruchkriterium erfüllt ist. Das Verfahren nennt sich daher auch rekursives,

binäres Splitting. Auf diese Weise wird der Datenraum im Hinblick auf die Regressanden

homogen partitioniert.

Ein Nachteil der rekursiven Partitionierung ist die hohe Instabilität und somit hohe Mo-

dellvarianz. Wird der Datensatz z.B. durch Aufteilung in Trainings- und Testdatensatz nur

geringfügig geändert, ändert sich u. U. auch der gesamte Verlauf des Baumes. Um die-

ses Problem zu umgehen, werden durch Bootstrapping (n mal ziehen ohne Zurücklegen)

viele verschiedene Datensätze erzeugt, Bäume erstellt und anschließend gemittelt. Dieses

Verfahren wird als Bagging bezeichnet. Da jedoch bei jeder Bootstrap Probe alle Varia-

blen verwendet werden, besteht hier die Gefahr korrelierter Bäume, d. h. die Struktur der

einzelnen Bäume ist untereinander ähnlich, und somit ist die Modellvarianz immer noch

vergleichsweise hoch.

Random Forest geht daher noch einen Schritt weiter. Während beim Bagging bei jedem

Bootstrap Baum alle zur Verfügung stehenden Variablen verwendet werden, wird bei einem

Random Forest Modell nur eine randomisierte Auswahl mit k < p Variablen verwendet.

Auf diese Weise werden die einzelnen Bootstrap Bäume dekorreliert und die Vorhersage

damit verlässlicher. Um die Bedeutung eines Prädiktors für die Regressanden abschätzen
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Algorithmus 4 Random Forest [319]

1: Lege die Anzahl der Modelle m fest . ntree
2: for i = 1 to m do
3: Generiere eine Bootstrap Probe aus dem Originaldatensatz
4: Trainiere ein Baummodell für dieser Probe
5: for each split do
6: Ziehe randomisiert k (< p) X-Variablen . mtry
7: Selektiere die X-Variable aus den k Prädiktoren, die den Datenraum
8: mit der geringsten RSS partitioniert und teile den Datenraum
9: end for

10: Lasse den Baum wachsen bis ein spezifisches Stoppkriterium erreicht ist
11: end for

zu können, verwendet die Random Forest Analyse das Konzept der Variable Importance

(VI). Basis für die VI sind die out-of-bag (OOB) Proben, d. h. die Proben die beim Ziehen

der Bootstrap Proben ausgelassen wurden (ca. 1/3 aller Proben). Um die Bedeutung einer

Variable zu erfassen, werden die Werte jeder x-Variable innerhalb der OOB Proben ran-

domisiert permutiert und der MSE berechnet. Durch zufällige Zerstörung der Korrelation

zwischen Regressor und Regressand nimmt der MSE bei Variablen mit hoher Bedeutung

stärker zu, als bei Variablen, die mit dem Regressanden nicht oder nur sehr gering assoziert

sind.

Durchführung Für die Random Forest Analyse wurde das R-Paket VSURF verwendet

[320]. Das R-Paket VSURF erlaubt eine mehrstufige Variablenselektion.

Zunächst müssen jedoch die Parameter ntree (Anzahl der Bootstrap Bäume) und mtry

(Anzahl der Variablen pro Split) optimiert werden. Zur Anpassung von ntree wurden Ran-

dom Forest Modelle mit 10 Werten zwischen 10 und 10000 berechnet und anschließend

der OOB-Fehler extrahiert. Jedes Modell wurde 50 mal berechnet (nforthres = 50):

1 Gr i d . n t r e e<�c (10 , 50 ,100 , 200 , 500 , 800 ,1000 , 2000 , 5000 ,10000)

2 rF . n t r e e<� l a p p l y ( G r i d . n t r e e , f u n c t i o n ( x )VSURF(X , y , n t r e e=x , n f o r . t h r e s =

50 , n f o r . i n t e r p = 3 , n f o r . p r ed = 0 , nmin =1 , nsd =1) )

3 OOB�F e h l e r<�s app l y ( 1 : l e ng th ( rF . n t r e e ) , f u n c t i o n ( x ) rF . n t r e e [ [ x ] ] $mean .

p e r f )

Nach der Optimierung von ntree wurde die Anzahl der Variablen pro Split (mtry) mit den

im folgenden Listing angegebenen Werten optimiert:

1 Gr i d . mtry<�c ( 0 . 0 1 , 0 . 04 , 0 . 07 , 0 .08 , 0 . 1 , 0 . 12 , 0 . 13 , 0 . 15 , 0 . 18 , 0 . 21 ,

0 . 25 , 0 . 33 , 0 . 5 , 0 . 8 , 1)
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2 rF . mtry<� l a p p l y ( G r i d . mtry , f u n c t i o n ( x )VSURF(X , y , mtry = x∗ nco l (X) ,

n t r e e = 2000 , n f o r . t h r e s = 50 , n f o r . i n t e r p =3 , n f o r . p r ed = 0 , nmin

= 1 , nsd = 1) )

3 OOB�F e h l e r<�s app l y ( 1 : l e ng th ( rF . mtry ) , f u n c t i o n ( x ) rF . mtry [ [ x ] ] $mean . p e r f )

Die Variablenselektion mit VSURF verläuft in drei Schritten:

1. Variablenranking
Zunächst werden mforthresh Random Forest Modelle aufgestellt und für alle x-

Variablen die Variable Importance (VI) und die korrespondierenden Standardabwei-

chungen berechnet. Die Daten werden anschließend in absteigender Reihenfolge nach

Größe der VI sortiert.

2. Variablenselektion
Anschließend wird ein CART Modell für die Standardabweichungen berechnet und

dessen Minimalwert minthresh als Schwelle für Schritt 3 verwendet. Der Schwellwert

kann mit einem Faktor nmin multipliziert werden. Auf diese Weise kann die Varia-

bleneliminierung relaxierter (nmin � 1) oder restriktiver (nmin > 1) verfolgt werden.

Hier wurde nmin = 20 verwendet.

3. Eliminierung redundanter Variablen
Die Variablen aus Schritt 2 werden, angefangen bei der Variable mit dem höchsten VI,

sukzessiv in Random Forest Modelle eingefügt und die minimalen OOB-Fehler err.min

über je nforinterp Modelle gemittelt. Nach Berechnung der korrespondierenden OOB-

Standardabweichungen sd.min wird das kleinste Modell mit einem mittleren OOB <

err:min + nsd � sd:min selektiert. Der Faktor nsd erlaubt die Feinabstimmung des

Modells. Werte >=1 führen zu sparsameren Modellen. Bei nsd < 1 werden größere

OOB-Fehler zugelassen und entsprechend mehr Variablen selektiert.

Der oben beschriebene Variablenselektionsprozess erfolgte mit dem folgenden R-Code:

1 RF . s e l e c t<�VSURF(X , y , mtry = f l o o r ( 0 . 08 ∗ nco l (X) ) , n t r e e = 2000 , n f o r .

t h r e s = 50 , n f o r . i n t e r p = 25 , n f o r . p r ed = 10 , nmin =20 , nsd =0.01)
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3. Ergebnisse und Diskussion

3.1. AcorA Proof of Concept

In einer Proof of Concept Studie wurde zunächst untersucht, ob eine Identifizierung von bio-

logisch aktiven Substanzen in komplexen Naturstoffextrakten mithilfe von AcorA möglich

ist. Als Grundvoraussetzung für die Aktivitäts-Korrelations-Analyse gilt, dass die Bioakti-

vitäten in einem weiten Aktivitätsbereich über verschiedene Extrakte verteilt sein müssen.

Um diese unterschiedliche Verteilung von bioaktiven Substanzen in den Extrakten zu si-

mulieren, wurden fünf schwach aktive Methanolextrakte (Wachstumsinhibition < 20 %)

aus Basidiomyceten der Gattung Hygrophorus randomisiert wie unter 2.9.4 auf Seite 68

beschrieben, mit verschiedenen Konzentrationen an Antibiotika (Amoxicillin, Erythromycin,

Rifampicin) versetzt. Auf diese Weise wurden insgesamt 16 gespickte Hygrophorus Ex-

trakte erhalten. Zusätzlich wurden die 5 ungespickten Grundextrakte als Negativkontrolle

verwendet. Insgesamt wurden 21 Extrakte in einem Bacillus subtilis Assay auf ihre inhibito-

rischen Eigenschaften untersucht und mit dem FT-ICR-Massenspektrometer als Triplikate

gemessen.

Durch Messung der Antibiotikastammlösungen war bekannt, welche Massensignale aus den

einzelnen Antibiotika stammen. Diese Informationen wurden dazu genutzt, die Qualität der

AcorA-Methode - und im weiteren Verlauf dieser Arbeit auch weiterer Datenanalysemetho-

den - abzuschätzen.

3.1.1. Wachstumsinhibition von Bacillus subtilis

Abbildung 3.1 zeigt die Verteilung der Bioaktivität über die verschiedenen Extrakte. Eine

vergleichsweise hohe Inhibition wurde mit den Extrakten erzielt, in denen Rifampicin un-

d/oder Erythromycin in der höchsten eingesetzten Konzentration (10 µM) enthalten waren

(HEA01, 02, 04, 09, 15,16). Auffällig ist, dass Amoxicillin selbst in der höchsten eingesetz-

ten Konzentration (10 µM) keine signifikante Wachstumsinhibition hervorgerufen hat. So
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zeigen die Extrakte, in denen Amoxicillin in hoher Konzentration, die beiden anderen Antibio-

tika jedoch nicht oder nur in antibiotisch unwirksamen Konzentrationen vorlagen (HEA06,

10), lediglich eine schwach ausgeprägte Aktivität gegenüber B. subtilis. Der Grund hierfür

ist in dem vergleichsweise hohen IC50-Wert für Amoxicillin zu sehen. So wurde von Michels

ein IC50-Wert von 7,1x10-1 mM für Amoxicillin bestimmt [277]. Die IC50-Werte für Ery-

thromycin (4,7 x10-4 mM) und Rifampicin (6,8x10-4 mM) liegen etwa 3 Zehnerpotenzen

darunter. Die eingesetzten Amoxicillinmengen waren offenbar zu gering, um eine signifikan-

te Wachstumsinhibition zu bewirken.

Wachstumshemmungen in moderater Intensität wurden mit den Extrakten HEA07 und

HEA13 erreicht. Die inhibierende Wirkung geht in diesen beiden Extrakten vermutlich von

Erythromycin aus, da nur dieses in einer ausreichend hohen Konzentration vorlag. Die 5

Hygrophorus Grundextrakte HE01-05 sowie die mit Antibiotika versetzten Extrakte HEA03,

05, 06, 08,10, 11 und 12 verursachten eine geringe Wachstumsinhibition bis zu etwa 30 %.
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Abbildung 3.1.: Proof of Concept: Ergebnisse des Bacillus subtilis Assays für die Konzentration
β = 10 mg/mL. HE: Hygrophorus Extrakt ohne Antibiotika, HEA: Hygrophorus
Extrakt mit Antibiotika. Als Positiv-Kontrolle wurde Erythromycin (Ery, 1 µM)
verwendet.
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Parallel zur Erfassung der Bioaktivitätsdaten wurden Aliquots der 21 Extrakte mit dem

FT-ICR-Massenspektrometer im Positiv- und Negativ-Ionen-Modus gemessen. Nach dem

Peak-Picking wurden 1393 Peaks im Positiv-Ionen-Modus und 1291 Peaks im Negativ-

Ionen-Modus in getrennten Datenmatrizes aligniert. Beispielhaft sind einige Positiv-Ionen-

Spektren in Abbildung 3.2 dargestellt.

Insbesondere für Erythromycin (Rot gekennzeichnet) ist die für AcorA benötigte Varianz

sehr gut zu beobachten. Die Peakintensität schwankt von 0 im ungespickten Extrakt HE05

über 0; 6 � 107 in Extrakt HEA13 zu 1; 9 � 108 in den Extrakten HEA09 und HEA04.

Für die Korrelation zwischen Metaboliten- und Aktivitätsprofil wurde das in unserer Arbeits-

gruppe entwickelte R-Paket Acora verwendet. Das R-Paket kalkuliert für jeden Massenpeak

die Spearman-Rangkorrelation zwischen den Signalintensitäten aus MS- und Bioaktivitäts-

messung der Extrakte. Die Ergebnisse werden in einer Liste zusammengefasst, in der die

m/z -Signale absteigend nach Größe ihres Korrelationskoeffizienten sortiert werden.

Die Güte der AcorA-Methode wird in Abbildung 3.3a deutlich. Die Abbildung zeigt die nach

Berechnung von Sensitivität (Richtig-Positiv-Rate) und der Falsch-Positiv-Rate (Komple-

ment der Spezifität) erhaltene ROC-Kurve für den Positiv-Ionen-Modus. Sowohl der AUC-

(0,99) als auch der partielle AUC-Wert (0,91), der für den Bereich zwischen 0 und 5 %

Falsch-Positiv-Rate berechnet ist, zeigen, dass eine Akkumulation der Antibiotikapeaks im

oberen Bereich der Ergebnisliste stattgefunden hat. Innerhalb der ersten 50 Peaks der Er-

gebnisliste befinden sich 38 Peaks, die den Antibiotika zugeordnet werden können. Erweitert

man diesen Bereich auf die ersten 100 Einträge in der Ergebnisliste, findet AcorA bereits

44 der insgesamt 47 gesuchten Antibiotikapeaks (3.3b).

Um die Ergebnisliste filtern zu können, ist in dem AcorA R-Paket eine Funktion integriert,

die auf Basis des vorliegenden Datensatzes einen Permutationstest durchführt. Dabei wird

eine Nullverteilung generiert, mit deren Hilfe eine Signifikanzschwelle für die Korrelations-

koeffizienten festgelegt wird. Alle Massensignale deren Korrelationskoeffizient größer ist als

die Signifikanzschwelle, werden in einer Hitliste annotiert.
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Abbildung 3.2.: FT-ICR-MS Spektren einiger ausgewählter Proben. Peaks aus Erythromycin (Rot),
Rifampicin (Blau) sowie der nicht-aktiven Verbindungen (Grau) sind farblich ge-
kennzeichnet. Die Wachsumsinhibition von B. subtilis ist in Klammern angegeben.
Relevante Antibiotikakonzentrationen sind wie folgt: HE05: ungespickt; HEA01:
10 µM Rifampicin; HEA04: 10 µM Erythromycin, 10 µM Rifampicin; HEA09: 10
µM Erythromycin; HEA13: 0,1 µM Erythromycin, 0,1 µM Rifampicin.
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Für dieses Experiment wurde ein einseitiger, oberer Test mit einer Irrtumswahrscheinlich-

keit von α = 5 % durchgeführt. Insgesamt wurden 95 signifikant korrelierende Peaks, 63 im

Positiv-Modus, 32 im Negativ-Modus ermittelt. Beispielhaft ist die Hitliste für den Positiv-

Ionen-Modus in Tabelle 3.1.1 dargestellt. Von den 63 signifikant korrelierenden Peaks konn-

ten 23 dem Rifampicin und 19 dem Erythromycin zugeordnet werden. Interessant ist, dass

nicht nur der monoisotopische [M+H]+-Peak von Rifampicin (m/z 823,41151) korreliert,

sondern in ähnlichem Maße auch dessen Isotopenpeaks und Na+- und K+-Addukte. Neben

dem Rifampicin findet man in der Hitliste weitere signifikant korrelierende Massensignale,

die dem Rifampicin Chinon (Dehydrorifampicin) sowie dem 27-demethoxy-Rifampicin zu-

geordnet werden können. Beide Derivate sind in der Literatur als Autooxidationsprodukte

und Verunreinigungen in Rifampicin Lösungen bekannt [321, 322, 323].
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Abbildung 3.3.: a) ROC-Kurve der Ergebnisliste und b) Top 100 Peaks des Positiv-Ionen-Modus.
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Tabelle 3.1.: Hitliste Positiv-Modus

Rang
Korrelations-
koeffizient

m/z Probennummer Annotation � ppm

1 0.687 822.4007 1, 2, 4, 13, 15, 16 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop 0,7

2 0.674 821.39612 1, 2, 4, 5, 15, 16 [Rif - H2 + H]+ 0,8

3 0.670 862.37169 1, 2, 4, 5, 15, 16 [Rif + K]+, 1. Isotop 0,07

4 0.660 845.39464 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + Na]+ 0,4

5 0.660 846.39695 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + Na]+, 1. Isotop 0,9

6 0.658 791.38599 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - MeOH]+ 0,3

7 0.658 792.38699 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop 3,2

8 0.658 859.35289 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif - H2 + K]+ 0,3

9 0.658 860.35577 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop 0,2

10 0.657 287.15266 1, 2, 4, 15, 16 ? -

11 0.657 863.37055 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + K]+, 2. Isotop 5,1

12 0.657 864.37163 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + K]+, 3. Isotop 7,8

13 0.655 861.3678 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif + K]+ 0,6

14 0.653 823.41151 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+ 1,1

15 0.653 824.41474 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+, 1. Isotop 1,2

16 0.653 825.41758 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+, 2. Isotop 1,8

17 0.603 789.37041 1, 2, 15, 16 [Rif - H2 - MeOH]+ 0,2

18 0.592 287.48765 1, 2, 15, 16 [C12H24O6 + Na]+ -

19 0.592 877.36099 1, 2, 15, 16 NA aus Rif -

20 0.592 899.32288 1, 2, 15, 16 NA -

21 0.591 1043.4458 1, 2, 15, 16 NA -

22 0.581 924.495 1, 2, 5, 15, 16 ? -

23 0.580 926.50933 1, 2, 15, 16 NA aus Rif -

24 0.580 927.51288 1, 2, 15, 16
NA aus Rif m/z

926,50933 , 1. Isotop
-

25 0.554 1041.43219 2, 15, 16 NA -

26 0.545 790.37557 2, 15 ,15 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop 2,0

27 0.545 843.37786 2, 15 ,15 [Rif - H2 + Na]+ 1,0

28 0.499 900.32745 1, 2, 16 NA -

29 0.498 1044.44626 1, 2, 16 NA -

30 0.463 859.34924 1, 2, 5, 14, 16 NA -

31 0.458 865.37021 2, 15 NA -
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Tabelle 3.1.: Hitliste Positiv-Modus (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z Probennummer Annotation � ppm

32 0.458 1041.43823 2, 15 NA -

33 0.454 925.49872 1, 15, 16 NA -

34 0.449 865.37584 1, 15, 16 [Rif + K]+, 4. Isotop 6,7

35 0.429 735.46954 2, 4, 7, 9, 13, 14 [EryA + H]+, 1. Isotop 3,3

36 0.420 773.42798 4, 9 [EryA + K]+, 1. Isotop 0,3

37 0.411 158.11733 4, 9 [Desosamin + H]+ aus Ery 1,5

38 0.411 192.13834 4, 9 NA aus Ery -

39 0.411 244.84432 4, 9 NA aus Ery -

40 0.411 245.17872 4, 9 NA Ery -

41 0.411 522,34299a 4, 9 [Fragment Ery + H]+ -

42 0.411 540,35349a 4, 9 [Fragment Ery + H]+ -

43 0.411 558.36376 4, 9 [AEryA - Cladinose + H]+ 0,2

44 0.411 559.36786 4, 9 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop 1,5

45 0.411 578.38092 4, 9 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop 0

46 0.411 718.47376 4, 9 [EryB + H]+ 1,0

47 0.411 720.45212 4, 9 [EryC / NdeMeEryA + H]+ 0,3

48 0.411 721.45602 4, 9
[EryC / NdeMeEr-
yA + H]+ , 1. Isotop

0,5

49 0.411 748.44816 4, 9 [EryE + H]+ 0,5

50 0.411 750.46292 4, 9 [EryF / EryAEO + H]+ 0,7

51 0.402 195.79219 15, 16 NA -

52 0.402 286.48032 15, 16 NA -

53 0.402 891.37364 15, 16 NA -

54 0.402 1171.62964 15, 16 NA -

55 0.398 175.1187

HE1, HE2, HE3,
HE4, HE5, 1, 2, 3,
5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,
12, 13, 14, 15, 16

-

56 0.394 274.49867 1, 2 NA -

57 0.394 847.40308 1, 2 [Rif + K]+, 2. Isotop 2,3

58 0.389 396.25982
HE1, HE3, 5, 6, 7,
9, 1, 12, 13, 15, 16

NA -

59 0.387 365.15754 HE1, 5, 9, 14, 15 NA -
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Tabelle 3.1.: Hitliste Positiv-Modus (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z Probennummer Annotation � ppm

60 0.383 1045.45418 1, 2 NA -

61 0.381 772.42468 4, 9, 13, 14 [EryA + K]+ 0,3

62 0.375 576.37454 4, 9, 13, 14 [EryA - Cladinose + H]+ 0,6

63 0.371 734.46701
2, 3, 4, 5, 6, 7,
9, 12, 13, 14

[EryA + H]+ 2,1

a Diese Fragmente können bei der Fragmentierung verschiedener Erythromycin-Spezies entstehen ([324])

Auch von diesen Verbindungen treten Isotopen- und Adduktpeaks in der Hitliste auf. Es

ist nicht bekannt, ob die Verunreinigungen eine identische antibiotische Aktivität besitzen

wie die API Hauptsubstanz. Wie Abbildung 3.6 zeigt, sind viele der als NA bezeichneten

Signale mit denen des Rifampicins hochkorreliert und weisen daher auch eine Assoziation

zur Bioaktivität auf. Möglicherweise stammen sie ebenfalls aus der Rifampicin Stammlö-

sung und wurden bei dessen Messung durch Matrixeffekte supprimiert. Da die Hygrophorus

Grundextrakte eine Basisaktivität von bis zu 25 % aufweisen, könnten einige der NA Signale

auch von (schwach) aktiven Substanzen aus den Grundextrakten verursacht worden sein.

Die Korrelation von Peakclustern, d. h. von verschiedenen Isotopen- und Adduktpeaks, die

nach Datendekonvolution einer Substanz zugeordnet werden können, wird auch für Erythro-

mycin beobachtet. Beispielsweise findet man zusätzlich zum [M+H]+-Peak von Erythromy-

cin A (Zeile 63) auch dessen ersten Isotopenpeak (Zeile 35), sowie das entsprechende

K+-Addukt mit dessen ersten Isotopenpeak in den Zeilen 61 und 36 der Hitliste.

Neben dem Hauptantibiotikum Erythromycin A weisen einige weitere Peaks eine signifikan-

te Korrelation auf. Bei diesen Verbindungen handelt es sich mit hoher Wahrscheinlichkeit

um Erythromycin B, Erythromycin C, Anhydroerythromycin A und entsprechende Abbau-

produkte, bei denen der Cladinoserest fehlt. Diese fermentativen Neben- und Abbaupro-

dukte entstehen bei der biotechnologischen Herstellung von Erythromycin A und sind in

geringen Mengen in pharmazeutischen Erythromycinprodukten enthalten [325, 324, 326].

Messungen der Antibiotika-Stammlösungen zeigen, dass diese Verbindungen bereits in der

Erythromycinstammlösung vorhanden waren. Ähnlich dem Rifampicin sind auch die Peaks

der verschiedenen Erythromycinderivate untereinander hoch korreliert und somit genauso

mit der Aktivität assoziert, wie das bioaktive Hauptprodukt (Abbildung 3.6). Insgesamt

konnten 67 % der signifikant korrelierenden Peaks im Positiv-Ionen-Modus den Antibiotika
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Rifampicin NA aus Rif Ery NA aus Ery NATotal signifikant

Negativ-Ionen-Modus

1393

20

3

16
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19

(28 %)

(13 %)

(59 %)

(32 %)

( 5 %)

(25 %)

( 5 %)

(32 %)

63 (5 %) 32 (2 %)

Abbildung 3.4.: Zusammenfassung der Hitlisten.

zugeordnet werden. Im Negativ-Ionen-Modus liegt dieser Anteil mit 41 % deutlich niedri-

ger. Ähnlich dem Positiv-Modus, wird die Hitliste des Negativ-Modus (siehe Tabelle B.2

auf Seite 259 im Anhang) von signifikanten Korrelationen zu Isotopen- und Adduktpeaks

des Rifampicin dominiert. Insgesamt wurden 13 der 14 gesuchten Rifampicin Peaks in der

Hitliste annotiert. Es wurden jedoch keine signifikanten Korrelationen zu Peaks des Ery-

thromycin gefunden. Im weiteren Verlauf der Ergebnisliste werden bis zu Peak 46 drei der

sechs gesuchten Erythromycin Peaks gefunden. Daher weist der AUC-Wert von 0,97 trotz-

dem auf eine hohe Wiederfindungsrate hin. Eine Übersicht über die Anzahl der signifikant

korrelierenden Peaks ist in Abbildung 3.4 gegeben. Da Amoxicillin in den eingesetzten Kon-

zentrationen keine messbare antibiotische Aktivität hervorrufen kann, sind somit auch keine

dem Amoxicillin zuzuordnenden Peaks in den Hitlisten vertreten.

Die Ursachen für die gute Performance von AcorA ist in Abbildung 3.5 erkennbar. Die

Peaks der bioaktiven Substanzen weisen größtenteils einen deutlich höheren positiven Kor-

relationskoeffizienten auf als die meisten der nicht-aktiven Verbindungen. Weiterhin ist gut

zu erkennen, dass der nicht-parametrische Spearman-Rangkorrelationstest skaleninvariant

ist. Kleine Peaks werden somit nicht gegenüber großen Peaks diskriminiert und erhalten

ähnlich hohe Korrelationskoeffizienten. Dies ist ein entscheidender Vorteil gegenüber vari-

anzbasierten Methoden (z. B. PCA, PCR) und kann insbesondere bei niedrigkonzentrierten

Substanzen relevant sein. Die Tatsache, dass die Peaks aus der Rifampicin Lösung höhere

Korrelationskoeffizienten aufweisen als Peaks aus dem Erythromycin, ist vermutlich darauf

zurückzuführen, dass Rifampicin in deutlich mehr Proben in hoher Konzentration (und somit

gut detektierbar) vorlag als Erythromycin. Auf diese Weise werden die Peaks in mehr Proben

detektiert, sodass eine höhere Korrelation kalkuliert wird. Im Negativ-Ionen-Modus wurden
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Abbildung 3.5.: Plot der Korrelationskoeffizienten aus der Aktivitäts-Korrelations-Analyse gegen
m/z. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und den vermutlich nicht-
aktiven Substanzen (Grau) sind farblich gekennzeichnet. Die waagerechte schwarze
Linie gibt die Signifikanzgrenze an.

die gesuchten Erythromycin Peaks aufgrund schlechter Ionisationseigenschaften sogar nur

in einer einzigen Probe detektiert (HEA09). Dies erklärt weshalb Erythomycin nicht in der

Hitliste auftauchte und verdeutlicht nochmal, dass es für die Aktivitäts-Korrelations-Analyse

wichtig ist, dass die aktive(n) Substanz(en) über möglichst viele Proben in unterschiedlicher

Konzentration verteilt werden sollte(n).
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3.1.2. Pearson-Korrelation und Korrelationsnetzwerke zur Analyse der
Hitliste

Nach Abschluss der Aktivitätskorrelationsanalyse kann eine Hitliste insbesondere bei LC-

MS Analysen aus mehreren hundert Signalen bestehen [277]. In diesen Fällen erschwert

die hohe Komplexität der Hitliste die Identifizierung zusammenhängender Peakcluster, die,

wie oben beschrieben, Hinweise auf einen kausalen Zusammenhang zwischen Metaboliten

und Bioaktivität geben können. Gerade die hohe Korrelation innerhalb der Peakcluster kann

jedoch dazu genutzt werden, die Beziehungen zwischen einzelnen Peaks aufzudecken und

durch anschließende Datendekonvolution die Identifizierung der zugrunde liegenden bioak-

tiven Metaboliten zu erleichtern. Die Darstellung der Pearson-Korrelationen zwischen den

Massensignalen der Hitliste in Abbildung 3.6 verdeutlicht, dass die Hitliste im Wesentlichen

aus zwei großen Peakclustern besteht. Beide Cluster sind scharf voneinander abgetrennt

und enthalten jeweils nur die Peaks des Rifampicins (oberes Cluster) oder des Erythromy-

cins (unteres Cluster).

Eine andere Option zur Visualisierung der Korrelationen innerhalb der Hitliste ist die Dar-

stellung in einem Korrelationsnetzwerk (Abbildung 3.7 a). Auch hier ist sehr gut erkennbar,

dass die Hitliste im Wesentlichen aus zwei Großclustern besteht, deren Peaks untereinander

hoch korreliert sind. Unter Verwendung der partiellen Korrelationen in einem Gaussian Gra-

phical Model Netzwerk (Abbildung 3.7 b) werden einzelne Subcluster erkennbar, die eine

weitere Feinauflösung des Netzwerks ermöglichen. So bestehen beispielsweise die Einträge

in Subcluster Rif1 aus den Peaks von Rifampicin und 27-demethoxy-Rifampcin. Subclus-

ter Rif2 besteht aus den Na+- und K+-Addukten des Rifampicins. Demhingegen besteht

Subcluster Rif3 überwiegend aus Peaks des Rifampicin Chinons und dessen 27-demethoxy

Derivats. Die Peaks in Subcluster Rif4 wurden in der Hitliste überwiegend als NA annotiert,

da sie in den Spektren der „reinen“ Antibiotikastammlösungen nicht beobachtet wurden. Es

ist jedoch auffällig, dass diese Peaks in den Extrakten detektiert wurden, die mit Rifampicin

versetzt waren. Möglicherweise handelt es sich also um Signale von Rifampicin bzw. Rifam-

picin Derivaten, die aufgrund von Matrixeffekten in der Antibiotikastammlösung supprimiert

und erst in Kombination mit den Pilzgrundextrakten in den Spektren sichtbar wurden.
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Abbildung 3.6.: Pearson-Korrelationen zwischen den Peaks der Hitliste. Peaks aus Erythromycin
(Rot), Rifampicin (Blau) und unbekannter Herkunft (NA, Schwarz) sind farblich
gekennzeichnet.
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Rif1

Ery

Rif2 Rif3

Rif4

a)

b)

Abbildung 3.7.: a) Korrelationsnetzwerk basierend auf Pearson-Korrelation b) Gaussian Graphical
Model Netzwerk basierend auf partiellen Korrelationen. Positive Korrelationen sind
in Grün, negative Korrelationen in Rot dargestellt.
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3.1.3. Diskussion

Im Rahmen des Proof of Concept Experiments hat die Aktivitäts-Korrelations-Analyse un-

ter Verwendung der Spearman-Rangkorrelation sehr gute Ergebnisse in Hinblick auf die

Identifizierung biologisch aktiver Substanzen in komplexen Naturstoffextrakten geliefert.

Peaks beider aktiven Antibiotika wurden in hohem Maße in einer Hitliste angereichert. Da

das dritte Antibiotikum (Amoxicillin) unterhalb der wirksamen Konzentration eingesetzt

wurde, traten somit richtigerweise keine Massensignale des Amoxicillins in der Hitliste auf.

Substanzen, die in Extrakten unterhalb der Schwellenwertkonzentration vorliegen, könnten

daher mit AcorA nicht identifiziert werden. Das gleiche Problem tritt jedoch auch bei der

Bioaktivitäts-geleiteten Fraktionierung auf.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass Peakcluster, bestehend aus Isotopen- und Adduktpeaks

einer Substanz, in besonderem Maße auf einen kausalen Zusammenhang zwischen Metabo-

liten und Bioaktivität hindeuten. Die hohen Korrelationen zwischen Isotopen- und Addukt-

peaks können in Form von Korrelationsnetzwerken dazu genutzt werden, die Identifizierung

von Peakclustern innerhalb einer Hitliste zu erleichtern. Weiterhin können komplementäre

Informationen aus Positiv- und Negativ-Ionen-Modus dazu verwendet werden, den Verdacht

einer kausalen Korrelation zu erhärten.

Eine weitere Möglichkeit zur Identifizierung zusammenhängender Peakcluster mit hoher

Korrelation zur Bioaktivität bietet ein Kovarianz-Korrelations-Diagramm. Dazu wird die

Kovarianz zwischen Massensignal und Bioaktivität gegen m/z aufgetragen. Da die Kova-

rianz von der Größe der Signale abhängig ist, werden die resultierenden „Peaks“ zusätzlich

farblich mit der Korrelation zwischen Massensignal und Bioaktivität gekennzeichnet. Als Er-

gebnis erhält man ein Pseudo-Spektrum, dass sehr schnell Peakcluster mit hoher Kovarianz

und hoher Korrelation erkennen lässt. Abbildung B.3 im Anhang demonstriert das Potenzial

dieser Methode am Beispiel der Daten des Proof of Concept Experiments.

Der intuitive Ansatz der AcorA Methode hat den Vorteil, dass sie auch mit basalen Statistik-

und Programmierkenntnissen leicht anzuwenden ist. Als nicht-parametrische Methode ent-

fällt bei der Spearman-Rangkorrelation aufwendiges Testen auf Normalverteilung sowie ge-

gebenenfalls eine Transformation der Daten. Zudem werden die Signale nicht nach ihrer

Intensität gewichtet. Auf diese Weise wird die Diskriminierung von kleinen Signale ver-

hindert. Im Gegensatz zu den deutlich komplexeren multivariaten Methoden werden die

Beziehungen zwischen den einzelnen Signalen bei der Berechnung der Korrelationskoeffizi-

enten jedoch nicht berücksichtigt.

In dem von Gohr programmierten R-Paket „AcorA Version 1.0“ wird die Korrelationsanalyse
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mit den exakten Bioaktivitätswerten durchgeführt. Bei vielen Bioaktivitätsassays sind klei-

ne Aktivitätsdifferenzen jedoch qualitativ unerheblich. So unterscheidet sich beispielsweise

eine Wachstumsinhibition von 84 % in der Praxis nur marginal von einer Wachstumsin-

hibition von 82 %. Zudem sind die Bioaktivitätsmessungen immer auch mit Messfehlern

behaftet. Als Variante zur bestehenden AcorA Methode könnte die Rangkorrelation daher

mit gruppierten (z. B. 0 - 20 % = inaktiv, 21 - 40 % = schwach aktiv, etc.) anstatt mit

kontinuierlichen Bioaktivitätswerten durchgeführt werden. Dieses Vorgehen könnte insbe-

sondere bei unpräzisen Bioaktivitätsassays mit hohen Standardabweichungen zu besseren

Ergebnissen führen.

Eine weitere Möglichkeit zur Verbesserung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse besteht bei

der Berechnung der Signifikanzschwelle. In der „AcorA Version 1.0“ wird der kritische

Korrelationskoeffizient durch einen Permutationstest festgelegt. Alle Korrelationskoeffizien-

ten, die größer sind als der über den Permutationstest ermittelte Schwellenwert, werden als

statistisch signifikant angesehen. Allerdings tritt dabei ein multiples Testproblem (�-Fehler

Inflation) auf, das in der „AcorA Version 1.0“ noch nicht berücksichtigt wurde. Durch das

n-fache Testen können daher vermehrt falsch positive Signale in der Hitliste auftreten. Dies

gilt insbesondere für LC-MS Datensätze, bei denen naturgemäß eine große Anzahl von Da-

tenpunkten pro Messung auftreten.

Durch entsprechende Korrekturverfahren wie beispielsweise die Bonferroni Korrektur [327]

(sehr konservativ) oder unter der Festlegung einer vorgegebenen False-Discovery-Rate

(Benjamini-Hochberg Methode) [328] könnte die Anzahl der falsch positiven Signale mög-

licherweise verringert werden. Da der Permutationstest die Nullverteilung des Datensatzes

approximiert, kann der p-Wert für ein Signal aus dem Anteil der Permutationen berechnet

werden, die einen Korrelationskoeffizienten besitzen, der größer oder gleich dem Korrelati-

onskoeffizienten des Signals ist [329].

Die Erhebung einer Signifikanzschwelle aufgrund des p-Wertes wird jedoch immer wieder

kritisiert [330]. U. a. weil die Aussagekraft des p-Wertes massiv von der Teststärke (die

Wahrscheinlichkeit mit dem Testsystem einen vorliegenden Effekt entdecken zu können)

und der a priori Wahrscheinlichkeit abhängt, dass tatsächlich eine echter Effekt bzw. eine

echte Korrelation vorliegt [331].

Alternativ könnte die Beurteilung einer signifikanten Korrelation daher auch über die Be-

rechnung von Konfidenzintervallen mithilfe der Bootstrapping Methode erfolgen [332]. Liegt

das berechnete Konfidenzintervall eines Korrelationskoeffizienten außerhalb des Nullwertes,

kann das Signal als statistisch signifikant eingestuft werden.

Die Ermittlung einer statistisch signifikanten Korrelation bleibt jedoch immer nur ein Hinweis
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auf eine kausale Korrelation, die experimentell verifiziert werden muss. Nach der Durchfüh-

rung von AcorA und der Auswertung der Hitliste muss die potentiell aktive Substanz isoliert

und mit einem entsprechenden Assay auf seine Bioaktivität getestet werden.
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3.2. Multivariate Methoden zur Datenanalyse

Die Datenanalyse in der vorgestellten AcorA Methode beruht auf einer Spearman Rang-

korrelation. Die Funktionsweise der Spearman Rangkorrelation ist vergleichsweise intuitiv

und auch die Durchführung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse erfordert keine vertieften

Kenntnisse in Statistik oder Programmierung.

Deutlich komplexer sind verschiedene Methoden der multivariaten Datenanalyse. Dabei wer-

den Regressionsmodelle aufgrund von Trainigsdatensätzen erzeugt. Die Regressionsmodelle

dienen anschließend zur Vorhersage von Bioaktivitäten unbekannter Proben oder auch zur

Quantifizierung der Inhaltsstoffe eines pharmazeutischen Produkts [140].

Die während der Regressionsanalyse gewonnenen Regressionskoeffizienten und Faktorladun-

gen (Loadings) geben darüber Aufschluss, wie stark der Beitrag einer bestimmte Variable

zur Schätzung eines Regressanden ist. Wird ein Regressionsmodell zur Schätzung einer

Bioaktivität y verwendet, lässt sich vermuten, dass Variablen, die einen hohen Beitrag zur

Vorhersage der Bioaktivität haben, eben mit dieser selbst auch korreliert sind. Insbesondere

bei großen Datenmatrizen mit vielen Variablen nimmt der Anteil der Kollinearität jedoch

stark zu. Dadurch steigt die Varianz der Regressionskoeffizienten, so dass die Selektion der

Koeffizienten nach Größe u. U. nur bedingt geeignet ist, um einen entsprechenden Zusam-

menhang zur Bioaktivität herzuleiten [306, 333].

Abhilfe schaffen s. g. Regularisierungsmethoden wie z. B. Ridge Regression, Lasso oder

Elastic Net. Hierbei werden für das Modell eher unwichtige, d. h. kleine Regressionskoeffi-

zienten in Abhängigkeit eines Schwellenparameters � in Richtung Null geschrumpft (Ridge

Regression) oder direkt auf Null gesetzt (Lasso). Auf diese Weise werden Variablen, die

mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht mit der Bioaktivität assoziiert sind, ausselektiert.

In den folgenden Abschnitten sollen nun verschiedene Methoden der multivariaten Daten-

analyse zur Identifizierung von unbekannten Substanzen in Naturstoffextrakten qualitativ

verglichen werden. Als Grundlage hierzu dient der Datensatz aus dem Proof of Concept

Experiment. Insgesamt 47 der 1393 Peaks stammen von den Antibiotika Rifampicin und

Erythromycin. Da das dritte Antibiotikum, Amoxicillin, in für Bacillus subtilis unwirksamen

Konzentrationen eingesetzt wurde, sind dessen Massensignale für die weitere Betrachtung

unerheblich.

Die Qualität einer Analysemethode hängt davon ab, wie gut der Experimentator zwischen

Signalen von biologisch aktiven und biologisch inaktiven Verbindungen differenzieren kann.

Bei den hier vorgestellten Datenanalysemethoden erhält jedes Massensignal einen Zahlen-

wert, der den Zusammenhang zwischen Bioaktivität und Massensignal repräsentiert (z. B.
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3. Ergebnisse und Diskussion

Regressionskoeffizient, Loadings). Sortiert man anschließend die Ergebnisliste anhand der

Größe des Zahlenwerts, sollten im Idealfall alle 47 gesuchten Antibiotikapeaks unter den

ersten 47 Ergebnissen liegen. Dies entspräche in einer ROC-Kurve einem AUC-Wert von

1 (100 % Sensitivität, 100 % Spezifität). Die Akkumulation der Antibiotikapeaks in dem

oberen Abschnitt der Ergebnisliste wird im Folgenden als Korrektklassifikationsrate bezeich-

net. Je höher die Korrektklassifikationsrate, desto höher sind Sensitivität und Spezifität und

desto höher ist die Güte der Analysemethode.

3.2.1. Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse ist ein Standardverfahren in der Analyse von Metabolomics

Datensätzen. Da hier die Regressanden nicht in die Analyse einbezogen werden, wird sie

auch als unüberwachte Methode bezeichnet. Üblicherweise wird der Datensatz zunächst

z-transformiert, d. h. zentriert und anhand der Standardabweichung skaliert. Abbildung 3.8

zeigt das Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse nach z-Transformation. Es sind insge-

samt vier Cluster erkennbar, die die vier verwendeten Hygrophorus Grundextrakte repräsen-

tieren. So bildet beispielsweise das linke Cluster mit den Extrakten HE2, HEA6, HEA10 und

HEA12 den Hygrophorus Extrakt 2 (H. chrysodon) ab. Extrakt 1 (H. lucorum) ist mit den

Extrakten HE1, HEA14, HEA15 oben rechts und etwas tiefer mit HEA9 erkennbar. Clus-

ter 3 (HE3, HEA5, HEA7, HEA 13, HEA16) entspricht dem Extrakt aus H. agathosmus.

Bemerkenswert ist, dass die erste Hauptkomponente den Extrakt 2 (H.chrysodon) von den

übrigen Extrakten separiert, während die zweite Hauptkomponente die Extrakte der anderen

drei Pilzarten auftrennt. Möglicherweise beruhen diese Separierungen auf phylogenetischen

Beziehungen, die jedoch hier nicht weiter erörtert werden sollen. Die gewünschte Trennung

der Extrakte aufgrund der antibakteriellen Aktivität kann indes nicht beobachtet werden.

Dies wird auch durch die entsprechenden ROC-Kurven (Abb. 3.10) bestätigt. Die AUC-

Werte von 0,67 (PC1) und 0,48 (PC2) entsprechen einem stochastischen Prozess. Der

Grund für die schlechte Korrektklassifikationsrate der z-transformierten Daten ist in den

Loadings Plots erkennbar (Abb. 3.9). Durch die Skalierung mit der Standardabweichung

wird die für AcorA benötigte Varianz - insbesondere der großen Peaks - stark reduziert,

so dass die Antibiotikapeaks im „Rauschen“ der kleineren Peaks verborgen bleiben. Eine

Hauptkomponentenanalyse auf Basis der z-transformierten Daten eignet sich daher nicht

um die aktiven Komponenten detektieren zu können.

Deutlich bessere Ergebnisse lieferte die PCA der zentrierten Daten. Die Trennung von ak-

tiven und inaktiven Proben ist bereits im Scores-Plot erkennbar (3.8). Extrakte mit hohen
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3.2. Multivariate Methoden zur Datenanalyse

Konzentrationen an Erythromycin (HEA04, HEA09) werden anhand der ersten Hauptkom-

ponente von den übrigen Extrakten getrennt. Extrakte mit hohen Rifampicin Konzentra-

tionen (HEA01, HEA15, HEA02, HEA16) werden über die zweite Hauptkomponente als

einzelne Cluster klar von den Extrakten mit niedriger antibakterieller Aktivität separiert. Die

bessere Trennung der aktiven Komponenten spiegelt sich auch in den ROC Kurven wider.

Der AUC-Wert für die erste Hauptkomponente der mittenzentrierten Daten liegt mit 0,90

deutlich über denen der z-transformierten Daten.

Der Loadings Plot (Abb. 3.9) zeigt, dass die m/z Peaks der aktiven Komponenten zumeist

sehr deutlich herausragen. Wie bereits im Scores Plot ersichtlich, wird die erste Hauptkom-

ponente sehr stark von den Peaks des Erythromycins dominiert, während in der zweiten

Hauptkomponente die Rifampicin Peaks die größten Werte besitzen. Gleichzeitig sind in

der zweiten Hauptkomponente die Vorzeichen für die Erythromycin und Rifampicin Peaks

entgegengesetzt. Daraus werden verschiedene Probleme der Hauptkomponentenanalyse er-

sichtlich. Zum einen werden die Informationen über die aktiven Peaks über die verschiede-

nen Hauptkomponenten verteilt, dies bedeutet in diesem Fall, Erythromycin Peaks werden

überwiegend über die erste Hauptkomponente detektiert und Rifampicin Peaks über die
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Abbildung 3.8.: Scores Plot der Hauptkomponentenanalyse. Links nach z-Transformation. Rechts
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der Antibiotika sind farblich markiert. Blau: hohe Konzentration Rifampicin, Rot:
hohe Konzentration Erythromycin, Violett: hohe Konzentration Rifampicin und
Erythromycin.
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zweite Hauptkomponente. Der Zuwachs an erklärter Varianz bringt also keinen Vorteil für

die Erfassung der bioaktiven Verbindungen. Zum anderen beziehen sich die Vorzeichen der

Loadings nur relativ auf den Ursprung des Koordinatensystems und nicht auf die Richtung

der Korrelation. Da in der PCA der Bezug zu den Regressanden fehlt, kann eine positive

Korrelation daher sowohl durch ein positives als auch ein negatives Vorzeichen der Loadings

gekennzeichnet sein. Der Experimentator hat jedoch a priori keine Kenntnis darüber, wel-

ches Vorzeichen für die Detektion der bioaktiven Komponenten relevant ist.

Im Gegensatz dazu wird bei AcorA die Richtung der Korrelation durch das Vorzeichen

bestimmt. Unter anderem auch aus diesem Grund zeigt AcorA eine bedeutend bessere

Korrektklassifkationsrate (AUC= 0,99) gegenüber der ersten (AUC = 0,90) und zweiten

Hauptkomponente (AUC = 0,67) der mittenzentrierten Daten.

Zusammenfassung Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Hauptkomponentenana-

lyse aufgrund des fehlenden Bezugs zu den Regressanden nur bedingt für die Selektion von

bioaktiven Verbindungen in komplexen Mischungen geeignet ist. In jedem Fall sollte eine

übermäßig starke Skalierung der Daten vermieden werden.
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Abbildung 3.9.: Loadings Plot der Hauptkomponentenanalyse. Oben die Loadings der 1. PC, unten
die Loadings der 2. PC. Links nach z-Transformation. Rechts nach Zentrierung der
Daten. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und den nicht aktiven
Verbindungen (Grau) sind farblich gekennzeichnet.
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Transformation der Daten. Als Vergleich ist das Ergebnis von AcorA (Rot) darge-
stellt. Die 95% Konfidenzintervalle der AUCs und partiellen AUCs sind in Klam-
mern angegeben. Die pAUCs beziehen sich auf den Bereich zwischen 0 und 5
% Falsch-Positiv-Rate, der durch die gestrichelten Linien gekennzeichnet ist. b)
Anzahl der annotierten Antibiotikapeaks in Abhängigkeit der Position in der Er-
gebnisliste.
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3.2.2. Hauptkomponentenregression (PCR)

Die Hauptkomponentenregression basiert auf einer Hauptkomponentenanalyse mit anschlie-

ßender multipler linearer Regression. Anstatt wie in der linearen Regression üblich, die hoch-

dimensionale Originaldatenmatrix X für die Schätzung der Regressanden y zu verwenden,

wird die Score-Matrix T als Ausgangpunkt für die Regression genutzt. Auf diese Weise

werden Kollinearitäten vermieden und nur die Variablen mit der vermeintlich höchsten „In-

formationsdichte“ für die Regression verwendet. Die Größe der Regressionskoeffizienten

kann als Maß für die Korrelation (bzw. bei nicht z-transformierten Daten als Kovarianz)

zwischen den m/z Peaks und der Bioaktivität betrachtet werden.

Die Anzahl der relevanten Hauptkomponenten wurde durch repetitive doppelte Kreuzvali-

dierung bestimmt. Nach 100 Wiederholungen zeigte die zweite Hauptkomponente in den

meisten Fällen den geringsten MSECV innerhalb einer Standardabweichung und wurde so-

mit in der anschließenden PCR verwendet. Mit der zweiten Hauptkomponente werden 71

% der Bioaktivität und 81 % der Variation in den x-Variablen erklärt. Die erste Hauptkom-

ponente erklärt deutlich weniger der Varianz in den Daten (y = 29 %, X = 66 %).

Abbildung 3.11 zeigt die Leistungsfähigkeit der PCR für die Identifizierung der bioaktiven

Massensignale anhand der ersten und zweiten Hauptkomponente im Vergleich zu AcorA. Mit

einem AUC Wert von 0,94 weist die Verwendung der zweiten Hauptkomponente - wie an-

hand der Kreuzvalidierung erwartet - eine bessere Korrektklassifikationsrate der Antibiotika-

peaks auf als die Verwendung der ersten Hauptkomponente (AUC = 0,90). Der Unterschied

ist jedoch mit einem p-Wert von 0,47 als nicht signifikant zu bezeichnen. Betrachtet man

die partiellen AUC-Werte im Bereich zwischen 95 und 100 % Spezifität, ist der Unterschied

zwischen den beiden Hauptkomponenten noch geringer (�pAUC = 0,01, p = 0,92). Wie

bereits der Scores Plot (Abbildung 3.8) gezeigt hat, findet in der ersten Hauptkomponente

hauptsächlich eine Trennung der erythromycinhaltigen Proben statt. In der zweiten Haupt-

komponente hingegen werden vor allem mit Rifampicin versetzte Proben von den inaktiven

Proben separiert. Dies spiegelt sich auch in der Größe der Regressionskoeffizienten wider

(Abbildung 3.12). Während die durch das Erythromycin verursachten Massensignale in

der ersten Hauptkomponente die größeren Regressionskoeffizienten besitzen, nimmt in der

zweiten Hauptkomponente vor allem die Größe der Regressionskoeffizienten der Rifampicin

Peaks zu. Da die Berechnung der Regressionskoeffizienten auf Basis der mittenzentrierten

Daten - und somit über die Kovarianz zwischen x- und y-Variablen - erfolgte, hängt die

Größe der Regressionskoeffizienten wiederum von der Signalintensität der x-Variablen ab.

Aus diesem Grund erhalten größere Massensignale einen größeren Regressionskoeffizienten,
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Abbildung 3.11.: a) ROC-Kurven Hauptkomponentenregression. PC1 (Blau) und PC2 (Hellblau)
der Daten. Als Vergleich ist das Ergebnis von AcorA (Rot) dargestellt. Die 95%
Konfidenzintervalle der AUC- und pAUC-Werte sind in Klammern angegeben.
Die pAUC-Werte beziehen sich auf den Bereich zwischen 0 und 5 % Falsch-
Positiv-Rate, der durch die gestrichelten Linien gekennzeichnet ist. b) Anzahl der
annotierten Antibiotikapeaks in Abhängigkeit der Position in der Ergebnisliste.

ohne das daraus zwingend eine stärkere Korrelation abgeleitet werden kann [140, 159].

Die Ursache für die deutlich bessere Korrektklassifikationsrate der PCR gegenüber der
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PCA wird ebenfalls in Abbildung 3.12 klar erkennbar. Durch Verwendung der Bioaktivität

als Regressandenvektor wird in der PCR ein positiver Zusammenhang zwischen Bioaktivi-

tät und Signalintensität der Antibiotikapeaks hergestellt. Peaks beider Substanzen werden

somit nicht wie bei Verwendung der Loadings über die Achsen verteilt, sondern auf diesel-

be Achse projiziert. Da - wie erwartet - viele der Antibiotikapeaks eine höhere Kovarianz

zur biologischen Aktivität besitzen als die Peaks der meisten nicht-aktiven Verbindungen,

werden nach Größensortierung der Koeffizienten, vor allem die Antibiotikapeaks im oberen

Abschnitt der Ergebnisliste angereichert. So befinden sich nach Regression auf die zweite

Hauptkomponente 26 der gesuchten Antibiotikapeaks unter den ersten 50 Einträgen der

Ergebnisliste. Erweitert man diesen Bereich auf die ersten 100 Einträge, werden 41 der 47

gesuchten Antibiotikapeaks gefunden.

Die Klassifizierungsrate der PCR ist mit einem AUC-Wert von 0,94 geringer als bei der

von AcorA verwendeten Spearman Rangkorrelation (AUC= 0,99). Im Vergleich zur zweiten

Hauptkomponente gibt es keinen signifikanten Unterschied (p = 0,09). In dem für den Ex-

perimentator besonders interessanten Bereich zwischen 95 und 100 % Spezifität ist AcorA

der PCR überlegen. Der Unterschied von AcorA (pAUC = 0,91) zu PC1 (pAUC = 0,82, p

= 0,03) und PC2 (pAUC = 0,81, p = 0,01) ist in beiden Fällen signifikant.

Zusammenfassung Insgesamt scheint die Hauptkomponentenregression zur Identifizie-

rung von biologisch aktiven Substanzen in komplexen Mischungen gute Ergebnisse zu liefern.

Die AUC Werte von 0,90 und 0,94 für die erste und zweite Hauptkomponente sprechen

für eine gute bis sehr gute Klassifizierungsmethode. Problematisch ist jedoch die Fixierung

der PCR auf die Varianz der Daten. Zum einen muss die hohe Varianz eines Massensignals

nicht mit der biologischen Aktivität korrelieren. Zum anderen führt die Berechnung der Re-

gressionskoeffizienten über die Kovarianzmatrix (b = (XTX)�1XTy) zur Diskriminierung

kleinerer Peaks, d. h. biologisch aktive Substanzen in niedriger Konzentration (oder mit

geringen Ionisationseigenschaften) könnten unter Verwendung der PCR übersehen werden.
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Abbildung 3.12.: Plot der Loadings und Regressionskoeffizienten der m/z Werte von PC1 und
PC2. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und der nicht aktiven
Verbindungen (Grau) sind farblich gekennzeichnet.
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3.2.3. Partial-Least-Squares Regression (PLSR)

Die Partial-Least-Squares Regression ist ein weiteres in der Chemometrie und in der Me-

tabolomics vielfach eingesetztes Verfahren zur multivariaten Regression. Ähnlich der PCR

wird die Matrix der Originalvariablen (X) durch eine Score-Matrix T ersetzt. Im Gegensatz

zur PCR fließen jedoch über einen Wichtungsvektor w Informationen aus der y-Variablen

(Bioaktivität) in die Berechnung der Scores und Loadings mit ein. Auf diese Weise sollte

die Vorhersage der Bioaktivität verbessert werden.

Bei der PLSR-Beta Methode dient die Größe des Regressionskoeffizienten b einer Variable

x als Maß für die Wichtigkeit der Variable in einem Modell. Variablen mit großen Regressi-

onskoeffizienten werden daher als besonders interessant für die Bioaktivtät eingestuft. Bei

der Variable Importance in Projection (VIP-Methode) wird zur Abschätzung der Bedeu-

tung einer Variable für das Modell über Gleichung 2.46 der Anteil der erklärten Varianz

ihres Wichtungsvektors w an der gesamten erklärten Varianz für jede Hauptkomponente

miteinbezogen. Im Allgemeinen wird für den VIP ein Schwellenwert zwischen 0,83 und 1,21

(häufig 1) gesetzt, d. h. Variablen größer als der Schwellenwert werden für das Modell als

besonders wichtig erachtet und selektiert [334].

In beiden Fällen wurde die Anzahl der relevanten latenten Variablen durch repetitive doppel-

te Kreuzvalidierung bestimmt. Nach 100 Wiederholungen zeigte die zweite latente Variable

in den meisten Fällen den geringsten MSECV innerhalb einer Standardabweichung und

wurde somit in der anschließenden PLSR verwendet. Die LV2 erklärt 82 % der Bioaktivität

und 81 % der Variation in den massenspektrometrischen Daten. Der Scores Plot der ersten

beiden latenten Variablen LV1 und LV2 deutet eine im Vergleich zu PCA/PCR verbesserte

Trennung der antibiotikahaltigen Proben an (Abbildung 3.13). Bereits durch die LV1 werden

die biologisch aktiven Proben von den inaktiven Proben getrennt. Ähnlich der PCA wird

auch hier die erste Komponente von den erythromycinhaltigen Proben bestimmt, während

die zweite latente Variable (LV2) zu einer stärkeren Separierung der Rifampicin Proben

führt. Der mittlere Fehler zur Vorhersage der antibiotischen Wirkung von unbekannten

Extrakten ist mit 28,4 gegenüber der PCR leicht verbessert.

PLSR-Beta Die verbesserte Trennung der antibiotikahaltigen Proben macht sich auch

in einer verbesserten Identifizierung der bioaktiven Komponenten bemerkbar (Abbildung

3.14). Die ersten beiden latenten Variablen weisen mit AUC-Werten von 0,99 (LV1) und

0,97 (LV2) eine sehr hohe Klassifizierungsrate auf. Unter den ersten 50 Peaks der Ergeb-
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Abbildung 3.13.: Scores Plot der latenten Variablen LV1 und LV2. Die Proben mit aktivitätsrele-
vanten Konzentrationen der Antibiotika sind farblich markiert. Blau: hohe Kon-
zentration Rifampicin, Rot: hohe Konzentration Erythromycin, Violett: hohe Kon-
zentrationen Rifampicin und Erythromycin.

nistliste befinden sich 30 (LV1) bzw. 25 (LV2) der gesuchten Antibiotikapeaks. Betrachtet

man die ersten 100 Peaks der Ergebnisliste, findet die PLSR anhand der LV1 nahezu alle

gesuchten Peaks (45 von 47). Entsprechend spiegelt sich die hohe Wiederfindungsrate auch

in den partiellen AUC-Werten (LV1 = 0,88, LV2 = 0,87) wider.

Der Grund für die sehr gute Klassifizierungsrate der PLSR ist in Abbildung 3.15 zu erken-

nen. Bereits in der LV1 erhalten die Massensignale von Erythromycin und Rifampicin relativ

große Regressionskoeffizienten und setzen sich deutlich von den Peaks der nicht-aktiven

Verbindungen ab. In der LV2 nimmt insbesondere die Größe der Regressionskoeffizienten

des Rifampicins zu. Allerdings zeigt sich in der LV2 bereits ein gewisser Grad an Überanpas-

sung (Overfitting), d. h. der Anteil der irrelevanten Regressoren ist angestiegen, was sich

an einem parallelen Anstieg der Regressionskoeffizienten der nicht-aktiven Verbindungen

äußert und zu einer geringfügig niedrigeren Klassifizierungssrate führt.

Variablenselektion mit der Variable Importance On Projection (VIP) Die VIP ist eine

verbreitete Methode zur Wichtung der Variablen im Anschluss an eine Partial-Least-Squares

Analyse und eine Alternative zu der oben beschriebenen Verwendung der Regressionskoef-

fizienten.
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3.2. Multivariate Methoden zur Datenanalyse

Bei dem hier untersuchten Datensatz ist die Klassifizierungsrate der VIP mit AUC-Werten

von 0,96 und 0,97 für LV1 und LV2 ähnlich hoch, wie die bei der Beta-Methode. Insbeson-

dere im Bereich hoher Spezifität (95-100 %) liefert die VIP jedoch signifikant schlechtere

Ergebnisse als die Beta-Methode (p = 7; 6 �10�7) und AcorA (p = 1; 5 �10�3). So befinden

sich unter den ersten 50 Einträgen lediglich 25 Antibiotikapeaks in der LV1 bzw. 23 in der

LV2. Erweitert man diesen Bereich auf 100 Peaks findet man mit der VIP-Methode 36

(LV1) und 33 (LV2) Antibiotikapeaks. Der Grund für die die geringere Klassifizierungsrate

wird in Abbildung 3.15 deutlich. Durch die VIP-Methode erhalten alle Variablen, unabhängig

davon ob die zugehörigen Loadings, Scores oder Weights ein negatives Vorzeichen besaßen,

VIP-Werte mit positiven Vorzeichen (man beachte die Quadrierungen der Y-Loadings q,

Weights w und X-Scores t in Gleichung 2.46). Auf diese Weise werden Variablen, die in der

PLSR ursprünglich eine negative Kovarianz besaßen mit Variablen positiver Kovarianz auf

einer Achse vereinigt. Als Folge werden Variablen, die in negativem - in diesem Fall nicht

erwünschtem - Sinne mit der Antwortvariablen korreliert sind, artifiziell in der Ergebnisliste

nach oben verschoben, was zu mehr falsch-positiven Resultaten führt.

Insgesamt besitzen 23 Variablen einen VIP-Wert > 1 und können somit für das Modell

als signifikant bezeichnet werden. Unter der 23 Variablen befinden sich 10 Peaks, die dem

Rifampicin zuzuordnen sind, sowie 6 Peaks des Erythromycins. Die VIP-Methode verfügt

somit über eine mittlere Genauigkeit von 69 %. Da lediglich 23 Peaks über dem kritischen

Wert liegen, ist die Trefferquote, d. h. die Anzahl der detektierten Peaks im Verhältnis zur

Anzahl der gesuchten Peaks, relativ niedrig. Der mittlere Vorhersagefehler RMSEP ist mit

24,9 gegenüber dem vollen PLSR Modell (28,4) verbessert.

Zusammenfassung Zusammfassend lässt sich sagen, dass sich die Partial-Least-Squares

Regression sehr gut für die Identifizierung von biologisch aktiven Verbindungen in Mischun-

gen eignet. Durch Verwendung eines Wichtungsvektors, über den Informationen über die

Bioaktivität in die Kalkulation der latenten Variablen einfließen, konnte der Anteil der

Antibiotikapeaks im oberen Abschnitt der Ergebnisliste gegenüber der PCR vergrößert wer-

den. Wie bereits bei der PCR beobachtet, besteht jedoch auch bei der PLSR das Problem,

dass kleinere Peaks aufgrund ihrer geringeren Varianz gegenüber großen Peaks negativ dis-

kriminiert werden. Die daraus resultierenden kleineren Regressionskoeffizienten führen dazu,

das diese Peaks erst im hinteren Teil der Ergebnisliste zu finden sind und damit bei der Da-

teninterpretation möglicherweise übersehen werden.

Die VIP-Methode scheint für die Identifizierung biologisch aktiver Verbindungen eher un-

geeignet, da durch diese Methode korrelierende und reziprok korrelierende Signale in der
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Abbildung 3.14.: a) ROC-Kurven der Partial Least Squares Regression. Als Vergleich ist das Er-
gebnis von AcorA (Rot) dargestellt. Die 95% Konfidenzintervalle der AUC- und
pAUC-Werte sind in Klammern angegeben. Die pAUC-Werte beziehen sich auf
den Bereich zwischen 0 und 5 % Falsch-Positiv-Rate, der durch die gestrichelten
Linien gekennzeichnet ist. b) Anzahl der annotierten Antibiotikapeaks in Abhän-
gigkeit der Position in der Ergebnisliste.

Hitliste amalgamiert werden.
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Abbildung 3.15.: Regressionskoeffizienten (Beta-Methode) und VIP-Werte der m/z Werte in LV1
und LV2. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und den nicht aktiven
Verbindungen (Grau) sind farblich gekennzeichnet.
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3. Ergebnisse und Diskussion

3.2.4. Quantitative Pattern-Activity Relationship (QPAR)

Die Quantitative Pattern-Activity Relationship (QPAR) Methode wurde 2008 von Chau et

al. publiziert [160]. Sie verknüpft die von Kvalheim eingeführte Methode der Target Projec-

tion (TP) [154] mit der von Rajalahti vorgestellten Variablenselektionsmethode (SR-Plot)

[158]. Bei der Target Projection wird das multivariate Regressionsmodell auf eine einzige

(target projected) Komponente reduziert, indem versucht wird, die Richtung im multivaria-

ten Spektrenraum zu finden, die am stärksten mit der Bioaktivität verknüpft ist. Durch die

Reduktion auf nur eine Komponente gelingt es, die Information über die Bioaktivität, die

bei den bisher dargestellten multivariaten Methoden über mehrere Hauptkomponenten/la-

tente Variablen verteilt ist, zu bündeln. In einem zweiten Schritt werden anschließend die s.

g. Selectivity Ratios (SR) berechnet, die die einzelnen Target Projected Loadings anhand

dem Anteil der erklärten Varianz an der Restvarianz wichtet.

Das Ergebnis der QPAR-Methode ist als exzellent zu bezeichnen. Sowohl mit der Target

Projection als auch nach der anschließenden Wichtung durch Berechnung der Selectivity

Ratios, wird ein AUC-Wert von 0,99 erzielt. Interessant ist, dass insbesondere im Bereich

hoher Spezifität (95-100 %) ein partieller AUC-Wert von 0,94 für Selectivity Ratios und

Target Projection erreicht wird, d. h. beide Methoden erzielen bessere Ergebnisse als mit

der bei AcorA verwendeten Spearman-Rangkorrelation. Unter den ersten 50 Peaks der Er-

gebnisliste befinden sich bei der Selectivity Ratio Methode 40, bei der Target Projection

Methode 37 und bei AcorA 38 Antibiotikapeaks. Mithilfe der Target Projection und den

Selectivity Ratios können innerhalb der ersten 100 Peaks der Ergebnisliste jeweils alle ge-

suchten Antibiotikapeaks gefunden werden. Bei AcorA sind es lediglich 44 der 47 gesuchten

Antibiotikapeaks.

Abbildung 3.17 zeigt den Grund für das gute Ergebnis. Bereits nach der Target Projection

sind viele der Antibiotikapeaks deutlich von den Peaks der nicht-aktiven Verbindungen abge-

setzt. Diese besitzen entweder sehr kleine oder negative TP-Loadings. Da die Datenmatrix,

wie bei den anderen multivariaten Methoden zuvor auch, mittenzentriert wurde, sind die

TP-Loadings abhängig von der Größe eines Peaks. Durch die Kalkulation der Selectivity

Ratios der TP-Loadings werden diese weitestgehend unabhängig von der Größe der Mas-

sensignale. Dies wird in Abbildung 3.17 daran deutlich, dass nahezu alle Peaks, die einer

(aktiven) Substanz zugeordnet werden können, in etwa gleich große Werte erhalten. Insbe-

sondere kleine Peaks erhalten dadurch mehr Gewicht und setzen sich von den Signalen der

nicht-aktiven Verbindungen besser ab.
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Abbildung 3.16.: a) ROC-Plot von QPAR, aufgeschlüsselt nach Target Projection und Selectivi-
ty Ratios. Als Vergleich ist das Ergebnis von AcorA (Rot) dargestellt. Die 95%
Konfidenzintervalle der AUC und pAUC-Werte sind in Klammern angegeben. Die
pAUC-Werte beziehen sich auf den Bereich zwischen 0 und 5 % Falsch-Positiv-
Rate, der durch die gestrichelten Linien gekennzeichnet ist. b) Anzahl der anno-
tierten Antibiotikapeaks in Abhängigkeit der Position in der Ergebnisliste.

Bemerkenswert ist das Massensignal bei m/z 287,15266 mit einem SR von 4,33. Dieser

hohe Wert deutet auf ein Signal einer bioaktiven Komponente hin. Der Peak konnte jedoch
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3. Ergebnisse und Diskussion

weder in den Hygrophorus Grundextrakten HE1-5 noch in den einzeln gemessenen Antibioti-

kastammlösungen detektiert werden. Das Signal wird allerdings in den Massenspektren der

Extrakte HEA01, HEA02, HEA15 und HEA16 beobachtet, d. h. exakt in jenen Extrakten,

die mit der höchsten Konzentration an Rifampicin gespickt wurden. Es wäre daher möglich,

dass es sich bei m/z 287,15277 um einen Peak aus der Rifampicin Lösung (und somit

um einen richtig-positiv Peak) handelt. Dafür spricht auch die Höhe des Selectivity Ratios,

das in einer ähnlichen Größenordnung liegt, wie die der anderen Rifampicin Peaks. Mögli-

cherweise wurde der Peak in der Rifampicin Stammlösung durch Matrixeffekte supprimiert.
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Abbildung 3.17.: Target Projected Loadings (TP-Loadings) und Selectivity Ratios für die m/z-
Werte im Massenbereich zwischen m/z 150 und 1000. Peaks aus Erythromycin
(Rot), Rifampicin (Blau) und der nicht aktiven Verbindungen (Grau) sind farb-
lich gekennzeichnet. Der aus dem F-Test berechnete Grenzwert für signifikant
korrelierende Peaks Fkrit = 2,2 ist im SR-Plot als horizontale Linie eingezeichnet.
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3.2. Multivariate Methoden zur Datenanalyse

Variablenselektion Um eine Grenze für die signifikant korrelierenden Peaks zu definieren,

verwendeten Chau et al. nach Berechnung der Selectivity Ratios einen F-Test [160]. Für den

vorliegenden Datensatz mit 21 Proben liegt der kritische Wert einer F-Verteilung mit einem

Signifikanzniveau von � = 5 % bei 2,2. Der Grenzwert ist in Abbildung 3.17 als schwarze

horizontale Linie eingezeichnet. Wie gut zu erkennen ist, wird auf diese Weise nur ein Teil der

Rifampicin Peaks als signifikant korrelierend erkannt. Insgesamt liegen 13 Peaks über dem

Grenzwert. Davon sind 12 dem Rifampicin zuzuordnen. Der 13. Peak ist der oben erwähnte

Peak mit m/z 287,15277, der nicht eindeutig dem Rifampicin zugewiesen werden kann. Die

verbliebenen 12 Rifampicin Peaks sowie die Peaks des Erythromycins werden aufgrund des

F-Tests als nicht signifikant klassifiziert und wären somit für die Datenanalyse verloren. Der

F-Test scheint daher zu restriktiv zu sein.

Zusammenfassung Die QPAR Methode hat sich als exzellentes Verfahren zur Iden-

tifizierung bioaktiver Komponenten in Naturstoffextrakten erwiesen. Alle 47 gesuchten

Antibiotikapeaks konnten sowohl mit der Target Projection als auch mit den Selectivi-

ty Ratios innerhalb der ersten 100 Einträge in der Ergebnisliste gefunden werden. Der

AUC-Wert von 0,99 ist nahezu optimal und vergleichbar dem der AcorA-Methode. Der

partielle AUC-Wert von 0,94 deutet eine sehr hohe Sensitivität bei gleichzeitig hoher Spezi-

fität an und übertrifft damit die Aktivitiäts-Korrelations-Analyse auf Basis einer Spearman-

Rangkorrelation (pAUC = 0,91). Die Verwendung des F-Tests zur Definition eines kritischen

Grenzwertes scheint jedoch zu restriktiv zu sein.
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3.2.5. Random Forest

Die Random Forest Methode ist ein Entscheidungsbaum (engl. decision trees) basiertes

Verfahren, das in den vergangen Jahren zur Analyse hochdimensionaler Datensätzen an

Popularität gewonnen hat [335, 124, 336]. Die Random Forest Analyse hat gegenüber

anderen multivariaten Methoden verschiedene Vorteile. Sie ist nicht-parametrisch, sie er-

fordert keinen linearen Zusammenhang zwischen Regressor und Regressanden, es besteht

keine Gefahr der Überanpassung (Overfitting) und es entstehen keine Komplikationen, wenn

deutlich mehr Variablen als Proben vorhanden sind (n << p) [337].

Basis der Datenanalyse ist die binäre, rekursive Partitionierung des x-Variablenraumes in der

Gestalt, dass Proben mit ähnlichen Regressanden zusammengruppiert werden. Bei jeder Ver-

zweigung wird die Variable selektiert, die den Variablenraum im Hinblick auf die Restvarianz

RSS minimiert. Mithilfe von Bootstrapping werden ganze Ensemble von Entscheidungsbäu-

men gemittelt, sodass die hohe Varianz einzelner Entscheidungsbäume reduziert und die

Genauigkeit der Vorhersage verbessert wird. Durch die zufällige Auswahl einer Teilmenge

der Variablen bei jeder Verzweigung (Split) des Entscheidungsbaumes wird dieser Effekt

noch verstärkt.

Um die Bedeutung einer Variable zu erfassen, werden die Werte jeder x-Variable innerhalb

der out-of-bag (OOB) Proben randomisiert permutiert und der MSE berechnet. Bei Va-

riablen mit hoher prädiktiver Bedeutung nimmt der MSE stärker zu als bei Variablen, bei

denen sich der MSE durch Permutation nur wenig ändert.

Zur Optimierung der Random Forest Methode müssen die Parameter ntree (Anzahl der

Bootstrap Bäume) und mtry (Anzahl der Variablen pro Split) angepasst werden. Die Ran-

dom Forest Methode ist jedoch relativ robust, sodass in der Literatur häufig die von Breiman

vorgeschlagenen Standardparameter ntree = 500 und mtry = Anzahl der Variablen/3 ver-

wendet werden [338, 126].

In dieser Arbeit wurde zunächst der Parameter ntree optimiert. Wie [3, 319] zeigen, kann

der out-of-bag (OOB) Fehler als gute Näherung für den Testfehler MSEP verwendet wer-

den. Abbildung 3.18 a zeigt die Abhängigkeit der OOB-Fehlerrate von der Anzahl der

verwendeten Bootstrap Bäume unter Verwendung der Standardeinstellung für mtry. Es ist

deutlich erkennbar, dass sich die OOB-Fehlerrate ab ca. 500 Bootstrap Bäumen kaum noch

ändert und bei ntree = 2000 ein Minimum besitzt. Die weiteren Analysen wurden daher mit

2000 Bootstrap Bäumen durchgeführt.
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Abbildung 3.18.: a) OOB-Fehler in Abhängigkeit der Anzahl der Bootstrap Bäume (ntree).
b) OOB-Fehler in Abhängigkeit der Anzahl der Variablen pro Split (mtry).
c) AUC und pAUC bei 95 % Spezifität in Abhängigkeit der Anzahl der Variablen
pro Split (mtry).
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In einem zweiten Schritt wurde versucht über die OOB-Fehlerrate eine Schätzung für die

optimale Anzahl der Variablen pro Split (mtry) zu erhalten. Abbildung 3.18 b zeigt, dass

der OOB-Fehler bei mtry = 55 ein Minimum besitzt. Bei kleinerer Splitvariablenanzahl

ist der OOB-Fehler größer. Werden mehr als 55 Variablen pro Split verwendet, steigt der

OOB-Fehler kontinuierlich an, um bei Verwendung aller Variablen - dies entspricht dem

Bagging - ein Maximum zu erreichen.

Anschließend wurden nun mit allen in Abbildung 3.18 b verwendeten mtry -Werten Random

Forest Modelle erstellt und deren Qualität im Hinblick auf die Identifizierung der Antibiotika-

peaks über ROC-Kurven abgeschätzt. Abbildung 3.18 c zeigt die AUC- und pAUC-Werte

für die verschiedenen Modelle in Abhängigkeit des Splitparameters mtry. AUC und pAUC

steigen unter Verwendung kleiner Werte für mtry zunächst an, um bei mtry = 139 ein

Maximum von 0,98 (pAUC = 0,80) zu erreichen. Wurden mehr als 140 Variablen für jeden

Split verwendet, fallen AUC und pAUC kontinuierlich ab. Der Optimalwert für mtry, der aus

dem OOB-Fehler berechnet wurde (mtry= 55), ist nicht identisch mit dem tatsächlichen

Optimum, das über den AUC/pAUC Wert bestimmt wurde (mtry = 139). Die Unterschie-

de sind jedoch weder in Bezug auf AUC (p = 0,50) noch auf pAUC (p = 0,44) signifikant.

Auffällig ist, dass die Kurvenverläufe für alle verwendeten mtry Werte bis Platz 50 in der Er-

gebnisliste nahezu identisch sind. Bis hierhin wurden im Durchschnitt 20 der 24 Rifampicin

Peaks gefunden. Erst auf den Plätzen 51 bis 100 zeigen sich Unterschiede bei der Iden-

tifizierung der Antibiotikapeaks. Bis zu Platz 100 wurden mit mtry= 55 (Optimum über

OOB-Fehler ) und mtry = 139 (Optimum über AUC/pAUC) 40 der 47 Antibiotikapeaks

gefunden. Mit der mtry Standardeinstellung (Anzahl der x-Variablen/3 � 459) wurden

36 Antibiotikapeaks gefunden. In allen drei Fällen sind die Unterschiede nicht signifikant.

Lediglich bei sehr kleinen (mtry = 13) und sehr großen Werten (mtry = 1393, Bagging)

für mtry wurden signifikante Unterschiede zum Optimalwert beobachtet. Vergleichbar zu

AcorA und den Selectivity Ratios (QPAR) erhalten Massensignale, die von einer Substanz

ausgehen, ähnliche VI Werte. Abbildung 3.21 zeigt, dass die Signale der Rifampicin Peaks

bei allen verwendeten mtry Parametern relativ deutlich von den anderen Massensignalen

abgesetzt sind. Weiterhin ist zu erkennen, dass die VI insbesondere für Rifampicin bis zum

optimalen mtry Wert von 139 zunächst ansteigt und anschließend wieder abfällt, während

sich die VI Werte für die Erythromycin Signale nur marginal verändern und in vielen Fäl-

len in der Nähe des Rauschens liegen. Die höhere Präferenz für die Rifampicin Peaks ist

möglicherweise darauf zurückzuführen, dass Rifampicin in deutlich mehr Proben in hoher

Konzentration (5 Extrakte) vorkommt als Erythromycin (2 Extrakte). Einer der beiden Ex-

trakte mit hoher Erythromycinkonzentration ist äquimolar mit Rifampicin gespickt, sodass
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Abbildung 3.19.: ROC-Plot der Random Forest Analyse für verschiedene Werte von mtry. Als Ver-
gleich ist das Ergebnis von AcorA (Rot) dargestellt. Die 95% Konfidenzintervalle
der AUC und pAUC-Werte sind in Klammern angegeben. Die pAUC-Werte be-
ziehen sich auf den Bereich zwischen 0 und 5 % Falsch-Positiv-Rate, der durch
die gestrichelten Linien gekennzeichnet ist. b) Anzahl der annotierten Antibiotika-
peaks in Abhängigkeit der Position in der Ergebnisliste.

hier zusätzlich eine Kokorrelation zur Bioaktivität auftritt. Insgesamt werden dadurch Ri-

fampicinhaltige Extrakte bei der Wahl der Bootstrap Replikate häufiger selektiert, als die
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Erythromycinhaltige Extrakte.

Variablenselektion Das R-Paket VSURF erlaubt eine mehrstufige Variablenselektion.

Nach Erstellung von 50 Random Forest Modellen wurden VI und deren Standardabwei-

chungen für alle X-Variablen berechnet und nach Größe der VI sortiert (Abbildung 3.20 a).

Anschließend wurde ein Grenzwert für die Standardabweichungen der VI berechnet (Abbil-

dung 3.20 b). Für den oben optimierten Fall mit ntree = 2000 und mtry = 139 wurden

durch dieses Verfahren 157 Variablen selektiert. Innerhalb dieses reduzierten Variablensatzes

befinden sich 46 der 47 gesuchten Antibiotikapeaks. Anschließend folgte die Eliminierung

redundanter Variablen. Dazu wurden anhand der zuvor selektierten und nach VI sortierten

Variablen 157 Random Forest Modelle aufgestellt, in dem - angefangen bei der Variable

mit dem höchsten VI-Wert - sukzessiv die ersten 1 bis 157 Variablen eingesetzt und die

mittleren OOB-Fehler berechnet werden. Bei dem vorliegenden Datensatz bestand das spar-

samste Modell mit dem niedrigsten OOB-Fehler aus insgesamt 8 Variablen (Abbildung 3.20

c). 7 der 8 Variablen wurden als Rifampicinpeaks identifiziert. Die Variable m/z 483,2876

konnte keinem der eingesetzten Antibiotika zugeordnet werden. Ob es falsch oder richtig

positiv ist, wurde in dieser Analyse nicht untersucht.
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Abbildung 3.20.: Variablenselektion mit VSURF.
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Abbildung 3.21.: Variable Importance der Massensignale im Bereich zwischen m/z 150 und 1000
für verschiedene Werte von mtry (Anzahl der Variablen pro Split) bei 2000 Boot-
strap Replikaten. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und der nicht
aktiven Verbindungen (Grau) sind farblich gekennzeichnet. Die schwarze horizon-
tale Linie gibt den Grenzwert im 1. Variablenselektionsschritt an. Die rote hori-
zontale Linie entspricht dem Grenzwert des 2. Selektionsschritts.
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Zusammenfassung Die Random Forest Analyse ist in Hinblick auf ihre Fähigkeit zur Iden-

tifizierung der Antibiotikapeaks unter Verwendung der optimalen Parametern vergleichbar

mit der Hauptkomponentenregression und der Partial-Least-Squares Regression. Befindet

sich die bioaktive Komponente nur in sehr wenigen Proben, kann jedoch die Identifizierung,

ähnlich wie bei AcorA, erschwert sein. Die Optimalwerte für die Anzahl der Bootstrap Bäu-

me (ntree) und die Anzahl der Variablen pro Split (mtry) können über den OOB-Fehler

recht gut approximiert werden. Allerdings wurden auch mit den von Breimann eingeführten

Standardwerten sehr gute Resultate erzielt, sodass mit der Random Forest Analyse eine Me-

thode zur Verfügung steht, die im Vergleich zu anderen multivariaten Methoden sehr robust

ist und wenig Aufwand erfordert. Das Paket VSURF erlaubt eine mehrstufige Variablense-

lektion. Für den bearbeiteten Datensatz wurden nach dem ersten Selektionsschritt 46 der

47 gesuchten Antibiotikapeaks gefunden. Der zweite Selektionsschritt entfernt redundante

Variablen. Dadurch wurden jedoch lediglich 7 der Rifampicin Peaks als Prädiktoren für die

Wachstumsinhibition identifiziert. Für die Analyse von Massenspektren sind die Daten aus

dem ersten Selektionschritt von Vorteil, da hier noch die Informationen über Isotopen- und

Adduktpeaks zur Verfügung stehen und zur Identifizierung und Verifizierung einer potenziell

biologisch aktiven Substanz genutzt werden können.
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3.2.6. Regularisierungsmethoden

Ein inhärentes Problem großer Datenmatrizen mit n << p sind Multikollinearitäten inn-

herhalb der Regressoren. In diesem Fall sind die Prädiktoren nicht mehr linear unabhängig,

sodass die Varianz der Regressionskoeffizienten ansteigt. Die Selektion der Variablen auf-

grund der Größe der Koeffizienten ist dann nur bedingt geeignet, einen Zusammenhang

zwischen einer Variable x und der Bioaktivität y herzuleiten [306, 333, 3].

Ein Weg dieses Problem zu mildern sind s. g. Regularisierungsmethoden wie z. B. Ridge

Regression, Lasso oder Elastic Net. Durch Verwendung eines Penalisierungsterms werden

die Regressionskoeffizienten in Abhängigkeit eines Schwellenparameters � gruppenweise in

Richtung Null geschrumpft (Ridge Regression) oder nach unterschreiten eines gewissen

Schwellenwertes direkt auf Null gesetzt (Lasso, Elastic Net). Dabei werden Variablen mit

niedriger Varianz stärker penalisiert, als Variablen mit höherer Varianz [3]. Gleichzeitig erhal-

ten untereinander stark korrelierte Variablen Regressionskoeffizienten einen ähnlichen hohen

Betrag. Das s. g. Elastic Net ist eine Mischform aus Ridge Regression und Lasso. Es mischt

die Eigenschaften der Ridge Regression (gruppenweises Schrumpfen der Regressionskoeffi-

zienten) mit der Variablenselektionsfähigkeit der Lasso Analyse. Alle drei Methoden haben

gemeinsam, dass sie die Varianz zum Preis niedrigerer Erwartungstreue (höherer Bias) ver-

ringern [3].

Der Penalisierungsfaktor � bestimmt maßgeblich wie stark die Regressionskoeffizienten in

Richtung Null geschrumpft werden. Aus diesem Grunde wurde � für alle drei Methoden über

eine 100-fache doppelte Kreuzvalidierung optimiert. Der in der Kreuzvaldierung am häufigs-

ten erhaltene �opt -Wert sollte theoretisch den geeignetsten Penalisierungswert darstellen.

Die Abbildungen D.3 und D.4 zeigen jedoch, dass insbesondere bei kleinen Werten für �

sehr viele �opt-Werte nahezu singulär auftraten und sich keine klaren Optima finden lassen.

In der Ridge Regression (� = 0) besaß die Häufigkeitsverteilung der in der Kreuzvalidierung

optimierten �-Werte zwei deutlich getrennte Extrembereiche (D.3). Tatsächlich wurden an-

hand der Kreuzvalidierung zwei Maxima bei � = 1710 und 27535 mit einer Häufigkeit von

jeweils fünf erhalten. Der Algorithmus selektiert an dieser Stelle den ersten �-Wert (RM-

SEP = 13,0), da dieser mit einem deutlich niedrigeren RMSEP assoziiert ist als der zweite

�-Wert (RMSEP = 47,8). Interessanterweise wurden mit der Einstellung „lower.limits = 0“

(d. h. Regressionskoeffizienten mit Werten < 0 werden automatisch verworfen), ebenfalls

zwei deutlich getrennte Extrembereiche mit einem Submaximum bei 733 (RMSEP = 16,1)

und einem Maximum bei 27535 (RMSEP = 47,8) erhalten. Hier selektierte der Algorithmus

automatisch den zweiten Wert. Das Phänomen, dass keine Gauß-artige Häufigkeitsvertei-
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lung der �-Werte, sondern z. T. bimodale Verteilungen erhalten wurden, ist bei den anderen

getesteten �-Werten ebenfalls zu beobachten, allerdings deutlich weniger ausgeprägt als

bei der Ridge Regression. Das Problem der variablen Schätzungen von � ohne klares Opti-

mum wurde auch schon von Houwelingen et al. [339] beschrieben. Ursache ist vermutlich

die sehr schlecht konditionierte Datenmatrix (n = 21 Proben, p = 1393 Variablen), bei der

nur wenig Proben für die doppelte Kreuzvaldierung zur Verfügung stehen.

Ridge Regression Für die Ridge Regression mit den Standardeinstellungen wurde anhand

der Kreuzvalidierung ein optimierter �-Wert von 1710 erhalten. Der RMSEP von 13,0 ist

im Vergleich zu den anderen untersuchten Methoden sehr niedrig. Wie erwartet wurden

mit der Ridge Regression die Regressionskoeffizienten geschrumpft, jedoch verbleiben alle

1393 Peaks im Regressionsmodell (Abbildung D.2 a, Anhang). Die Ridge Regression ist im

Hinblick auf ihre Fähigkeit zur Identifizierung bioaktiver Substanzen mit AcorA und QPAR

vergleichbar. Alle drei Methoden besitzen einen nahezu optimalen AUC-Wert von 0,99 (Ab-

bildung 3.22). Im Bereich hoher Spezifität (>= 95 %) erzielt die Ridge Regression mit

einem pAUC von 0,89 etwas schlechtere Ergebnisse als AcorA (pAUC = 0,91) und QPAR

(pAUC = 0,94). Laut der Theorie erhalten Signale, die untereinander hoch korreliert sind,

vergleichbare Regressionskoeffizienten [3]. Dieser Effekt kann sehr gut in Abbildung 3.23

beobachtet werden. Insbesondere die hochkorrelierten Erythromycinpeaks (vgl. mit Abbil-

dung A.1, Anhang) haben nahezu alle die gleichen Regressionskoeffizienten.

Das verwendete R-Paket glmnet besitzt eine Option (lower.limits), mit der ein unteres

Limit für die Regressionkoeffizienten gesetzt werden kann. Da für die Identifizierung der

bioaktiven Signale in dem vorliegenden Fall ausschließlich positive Korrelationen von Inter-

esse sind, wurde die Ridge Regression mit lower.limits = 0 durchgeführt. Dabei werden in

einem ersten Durchlauf zunächst alle Regressionskoeffizienten berechnet. In der darauffol-

genden Analyse werden alle Variablen mit Regressionskoeffzienten < 0 auf 0 gesetzt und

das Modell auf dem reduzierten Datensatz neu berechnet.

Wie Abbildung D.2 b (Anhang) zeigt, wird das Modell dadurch auf 310 Variablen redu-

ziert. Die resultierende ROC-Kurve ist vergleichbar der der Ridge Regression über alle 1393

Variablen. Der AUC-Wert ist mit 0,99 identisch, der pAUC-Wert ist mit 0,95 sogar noch

etwas verbessert und der höchste pAUC-Wert innerhalb der in dieser Arbeit verwendeten

Analysemethoden. Interessanterweise ist der RMSEP von 47,8 gleichzeitig der schlechteste

der in dieser Studie verwendeten Methoden. Ein schlechter Vorhersagewert des Modells ist

also nicht unbedingt gleichbedeutend mit einer schlechten Qualität der Variablenselektion.

Ein Grund für die guten Selektionseigenschaften ist in Abbildung 3.23 erkennbar. Im Ver-
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gleich zur Standardausführung der Ridge Regression wurden insbesondere Peaks der inak-

tiven Verbindungen stärker geschrumpft. Auf diese Weise setzen sich die Peaks der Anti-

biotika noch besser von denen der inaktiven Verbindungen ab. Bis Platz 50 der Ergebnis-

liste werden bereits 39 der 47 gesuchten Antibiotikapeaks annotiert. Innerhalb der ersten

65 Peaks in der Ergebnisliste sind alle 47 Antibiotikapeaks zu finden. Der Vollständigkeit

halber wurde auch das Least-Squares Modell, d. h. eine einfache multivariate Regression,

berechnet. Dazu wurde der Schwellenparameter � auf 0 gesetzt. Das Ergebnis ist wie er-

wartet deutlich schlechter als bei der Ridge Regression. Unter den ersten 50 Peaks der

Ergebnisliste sind 18 Antibiotikapeaks zu finden und auch bis Platz 100 werden lediglich 34

der 47 Antbiotikapeaks annotiert. Weiterhin zeigen AUC (0,93) und insbesondere pAUC

(0,67), dass dieses Verfahren vergleichsweise unbrauchbar für die Identifizierung der aktiven

Komponenten ist.

AUC = 0.99 (0.99−1.00)
AUC = 0.99 (0.98−0.99)
AUC = 0.93 (0.88−0.98)
AUC = 0.99 (0.98−1.00)

pAUC = 0.95 (0.91−0.97)
pAUC = 0.89 (0.84−0.94)
pAUC = 0.67 (0.60−0.75)
pAUC = 0.91 (0.86−0.95)
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Abbildung 3.22.: ROC-Kurven für Ridge Regression, Ridge Regression mit lower.limit = 0 und
Least-Squares. Als Vergleich ist das Ergebnis von AcorA (Rot) dargestellt. Die
95% Konfidenzintervalle der AUC- und pAUC-Werte sind in Klammern ange-
geben. Die pAUC-Werte beziehen sich auf den Bereich zwischen 0 und 5 %
Falsch-Positiv-Rate, der durch die gestrichelten Linien gekennzeichnet ist.
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Abbildung 3.23.: Regressionskoeffizienten für die m/z Signale im Massenbereich zwischen m/z
150 und 1000 ermittelt über Ridge Regression (oben), Ridge Regression mit
lower.limit = 0 (mitte) und Least-Squares (unten). Peaks aus Erythromycin (Rot),
Rifampicin (Blau) und der nicht aktiven Verbindungen (Grau) sind farblich gekenn-
zeichnet.

Variablenselektion mit Lasso und Elastic Net Ähnlich der Ridge Regression werden bei

der Lasso Methode die Regressionskoeffizienten in Richtung Null geschrumpft. Im Gegen-

satz zur Ridge Regression verwendet Lasso jedoch die s. g. `1 Norm als Penalisierungsterm.
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Abbildung 3.24.: Anzahl der Antibiotikapeaks unter den Top 100 Peaks für Ridge Regression, Ridge
Regression mit lower.limit = 0, Least-Squares, Lasso, Elastic Net und AcorA.

Dadurch werden Regressionskoeffizienten, die in Abhängigkeit des gewählten Regularisie-

rungsparameters � unter einen gewissen Schwellenwert fallen, direkt auf Null gesetzt. Wei-

terhin tendiert die Lasso Analyse dazu aus einer Gruppe von korrelierten Variablen lediglich

eine im Modell zu belassen und die anderen zu verwerfen. Insgesamt führt dies zu sehr

sparsamen Modellen.

Der RMSEP ist mit 28,42 vergleichbar mit der PCR und PLSR. Abbildung D.2 c zeigt,

dass mit �opt = 19 im finalen Modell lediglich 2 Variablen auftreten, die beide dem Ri-

fampicin zuzuordnen sind ([Rif - H2 - MeOH]+, [Rif + K]+) (Abbildung 3.25). Peaks aus

dem Erythromycin wurden nicht gefunden. Interessanterweise enthält die Ergebnisliste kei-

ne redundanten Peaks im Sinne von zusammenhängenden Isotopenpeaks. Lasso selektiert

hier gemäß der Theorie jeweils nur einen Peak aus einer Gruppe von hochkorrelierten Peaks.

Das Lasso-Modell scheint somit zu restriktiv und es fehlt die Redundanz aus Isotopen- und

Adduktpeaks, die eine eindeutige Identifizierung erleichtert.

Eine Mischform aus Ridge Regression und Lasso ist das s. g. Elastic Net. In dem hier

141



3. Ergebnisse und Diskussion

verwendeten R-Paket glmnnet kann der Anteil der `1 Norm (Lasso) und `2 Norm (Ridge

Regression) über einen Faktor � reguliert werden, wobei � = 0 der Ridge Regression und

� = 1 der Lasso Analyse entspricht. Über eine doppelte Kreuzvalidierung wurden anhand

des Vorhersagefehlers die optimalen Werte für � und � bestimmt. Der niedrigste MSEP

wurde für � = 0,1 mit �opt = 58 erhalten. Der RMSEP ist mit 18,9 der zweitbeste in dieser

Vergleichsstudie. Wie Abbildung D.2 d zeigt, ist das Elastic Net deutlich weniger restriktiv

als die Lasso Analyse, sodass insgesamt 64 Variablen im Modell verbleiben. Unter den 64

Variablen befinden sich 22 Peaks, die dem Erythromycin zuzuordnen sind sowie 19 Peaks

aus dem Rifampicin. Mit insgesamt 43 richtig positiven Peaks besteht die Hitliste zu 67

% aus den gesuchten Antibiotikapeaks und besitzt die gleiche Genauigkeit wie AcorA. Der

starke Anreicherungseffekt wird auch sehr gut in Abbildung 3.25 deutlich. Ähnlich der Ridge

Regression erhalten untereinander korrelierte Peaks vergleichbare Regressionskoeffizienten.

Aufgrund des erhöhten Anteils der `2 Norm werden jedoch die meisten der nicht mit der

Bioaktivtät assozierten Peaks ausgefiltert.
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Abbildung 3.25.: Regressionskoeffizienten der Peaks im Bereich zwischen m/z 150 und 1000 für
Lasso (oben) und Elastic Net (unten).
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Zusammenfassung Alle drei Regularisierungsmethoden haben im Hinblick auf ihre Eigen-

schaft zur Identifizierung bioaktiver Komponenten exzellente Ergebnisse geliefert. Von den

in dieser Arbeit getesteten Methoden hat die Ridge Regression mit Beschränkung auf die

positiven Regressionskoeffizienten die höchsten AUC- und pAUC-Werte erzielt. Durch diese

Beschränkung wird der Datensatz zwar reduziert, eine intrinsische Variablenselektion wie

bei Lasso und Elastic Net findet jedoch nicht statt. Um einen kritischen Wert für die signi-

fikant korrelierenden Peaks zu erhalten, könnte - wie bei allen Filtermethoden - zusätzlich

ein Permutationstest oder eine Bootstrap Analyse durchgeführt werden.

Demgegenüber verfügen Lasso und Elastic Net über eine intrinsische Variablenselektion.

Mithilfe der Elastic Net Analyse wurden insgesamt 64 Peaks selektiert, von denen 43 den

47 gesuchten Antibiotikapeaks zugeordnet werden konnten. Mit einer Trefferquote von 91

% wurden mit der Elastic Net Analyse hervorragende Ergebnisse erzielt. Durch die Selektion

untereinander korrelierter Variablen wurden nahezu alle Erythromycin und Rifampicin Signa-

le inklusive der Isotopen- und Adduktpeaks erhalten. Die Lasso Analyse hat dem hingegen

ein sehr sparsames Modell mit lediglich 2 Rifampicin Peaks ergeben. Somit hat Lasso zwar

den Vorteil einer maximalen Genauigkeit von 100 % bei gleichzeitig vereinfachter Interpre-

tierbarkeit der Ergebnisse. Erythromycin Signale wurden jedoch übersehen und es fehlen

die Informationen der Isotopen- und Adduktpeaks, die die Differenzierung zwischen Schein-

korrelation und kausaler Korrelation erleichtern.

Wie diese Studie gezeigt hat, kann bei schlecht konditionierten Datensätzen die Bestim-

mung des optimalen Penalisierungsparameters � aufgrund der hohen Variabilität in der

Kreuzvalidierung problematisch sein. Um einen Datensatz mit wenig Proben nicht weiter

zu verkleineren und somit etwas stabilere Ergebnisse zu erhalten, könnte Bootstrapping

eine geeignete Alternative darstellen.
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3.2.7. Vergleich der Analysemethoden

Ein Vergleich der Ergebnisse der Datenanalysemethoden ist in Tabelle 3.2 dargestellt. Die in

Hinblick auf Selektion der Antibiotikapeaks besten Ergebnisse wurden mit der Ridge Regres-

sion und QPAR erzielt. In beiden Fällen wurden nahezu optimale AUC- und pAUC-Werte

erhalten. Unter den Top 50 Peaks befinden sich jeweils 39 respektive 40 Antibiotikapeaks,

im Bereich bis 100 Peaks werden alle 47 gesuchten Antibiotikapeaks annotiert. Ähnlich

gute Ergebnisse wurden mit der AcorA-Methode erhalten. Der pAUC-Wert ist mit 0,91

nur etwas geringer als bei Ridge Regression (0,95) und QPAR (0,94). Allerdings konnten

innerhalb der Top 100 Peaks nur 44 Antibiotikapeaks detektiert werden.

Mit 45 und 43 gefundenen Antibiotikapeaks unter den Top 100 Peaks, haben die PLSR Be-

ta und die Random Forest Methode ebenfalls relativ gute Resultate erzielt. Allerdings sind

die pAUC-Werte im Bereich niedriger Falsch-Positiv-Raten zwischen 0 und 5 % signifikant

schlechter, als bei AcorA, QPAR und Ridge Regression. Die Trefferquote unter den Top 50

Peaks ist mit 64 % (PLSR Beta) und 43 % (Random Forest) daher deutlich geringer als

bei den drei zuvor genannten Methoden. Eine höhere Falsch-Positiv-Rate erschwert jedoch

die Identifizierung der Peaks mit kausalen Korrelationen zur Bioaktivität.

Interessant sind die im Vergleich zur PLSR Beta Methode schlechten Resultate der PLSR-

VIP. Durch die Amalgamierung der positiv und negativ korrelierenden Peaks in der Ergeb-

nisliste wird der Anteil der falsch positiven Peaks artifiziell erhöht. Auf diese Weise sinken

AUC, pAUC und Trefferquote im Vergleich zur PLSR deutlich ab.

Aufgrund der ungerichteten Natur erzielten die beiden auf Berechnung der Hauptkomponen-

ten beruhenden Methoden PCA und PCR erwartungsgemäß die schlechtesten Ergebnisse.

Unter den Top 100 Peaks wurden lediglich 41 (PCR) und 34 Peaks (PCA) annotiert. Die

AUC-Werte sind mit 0,94 und 0,90 daher deutlich schlechter, als bei den anderen geteste-

ten Methoden.

Den oben aufgeführten Datenanalysemethoden ist gemeinsam, dass sie über keine intrin-

sische Variablenselektion verfügen. Um die eigenschaftsrelevanten Variablen selektieren zu

können, müssen in einem zweiten Schritt entsprechende Filtermethoden angewendet wer-

den. Dies kann beispielweise ein Permutations- oder ein F-Test sein. In Tabelle 3.3 sind die

Ergebnisse für die getesteten Methoden nach einem Variablenselektionschritt aufgeführt.

Zur Abschätzung der Güte der Selektionsmethoden wurden Genauigkeit (Anteil der

Antibiotikapeaks in der Hitliste) und Trefferquote (Anzahl der gefundenen Antibiotika-

peaks im Verhältnis zu den gesuchten Antibiotikapeaks) berechnet. Der F1-Wert entspricht

dem harmonischen Mittel aus den beiden Gütemaßen.
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Tabelle 3.2.: Zusammenfassung der Analysemethoden. RMSEP, AUC, pAUC und Anzahl der
Antibiotikapeaks unter den Top 50 bzw. Top 100 Peaks.

Methode RMSEP AUC (CI) pAUC (CI)
Top 50 Peaks
(Trefferquote)

Top 100 Peaks
(Trefferquote)

AcorA -
0,99

(0,98-1,00)
0,91

(0,86-0,95)
38 (81 %) 44 (94 %)

PCA -
0,90

(0,84-0,96)
0,82

(0,76-0,88)
28 (60 %) 34 (72 %)

PCR 29,0
0,94

(0,89-1,00)
0,81

(0,74-0,87)
26 (55 %) 41 (87 %)

PLSR 28,4
0,99

(0,98-0,99)
0,88

(0,82-0,93)
30 (64 %) 45 (96 %)

PLSR VIP 24,9
0,96

(0,95-0,98)
0,78

(0,71-0,85)
25 (53 %) 36 (77 %)

QPAR (TP) 21,6
0,99

(0,99-1,00)
0,94

(0,91-0,97)
40 (85 %) 47 (100 %)

Random Forest 23,6
0,98

(0,97-0,99)
0,80

(0,74-0,87)
20 (43 %) 43 (91 %)

Ridge
Regression

47,6
0,99

(0,99-1,00)
0,95

(0,91-0,97)
39 (83 %) 47 (100 %)

Elastic Net 18,9 - - 39 (83 %) 43 (91 %)

Lasso 28,4 - - 2 (4 %) 2 (4 %)

Mit einem F1-Wert von 77 % hat die Elastic Net Methode die besten Ergebnisse erzielt.

Die Methode lieferte ein sehr ausgewogenes Verhältnis aus Genauigkeit (67 %) und Tref-

ferquote (91 %). Eine identische Genauigkeit aber geringfügig niedrigere Trefferquote (89

%) lieferte die bei AcorA verwendete Spearman Rangkorrelation. Der F1-Wert ist mit 76

% nur minimal niedriger als bei Elastic Net.

Sehr ambivalente Ergebnisse wurden für Lasso, QPAR und den 2. Selektionsschritt in der

Random Forest Analyse erhalten. In allen drei Fällen lag die Genauigkeit bei über 80 %.

Aufgrund der sehr sparsamen Modelle wurden jedoch nur wenige Antibiotikapeaks in den

Hitlisten annotiert. Wie der hohe pAUC-Wert zeigt, hätte insbesondere QPAR mit einer

weniger restriktiven Selektionsmethode ein viel höheres Potential zur Identifizierung der

eigenschaftsrelevanten Signale.

Ergebnisse von mittlerer Güte wurden mit dem 1. Selektionsschritt der Random Forest

Analyse (F1 = 45 %) und der PLSR-VIP Methode (F1 = 46 %) erhalten. Aufgrund der

hohen Anzahl der selektierten Variablen ist die Trefferquote bei der Random Forest Analyse

zwar sehr hoch (98 %), allerdings enthält die Hitliste auch viele falsch positive Signale, so-

dass die Genauigkeit sehr niedrig ausfiel (29 %). Die PLSR-VIP Methode hingegen erzielte
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Tabelle 3.3.: Zusammenfassung der Analysemethoden nach Variablenselektion.

Methode
Selektions-
verfahren

Peaks nach
Selektion

Antibiotika-
peaks

Genauigkeit
[%]

Trefferquote
[%]

F1-Maß [%]

AcorA Permutationstest 63 42 67 89 76

Lasso intrinsisch 2 2 100 4 8

Elastic Net intrinsisch 64 43 67 91 77

PLSR VIP VIP 23 16 70 34 46

QPAR (SR) F-Test 13 12 92 26 40

Random
Forest

1. Selektion 157 46 29 98 45

Random
Forest

2. Selektion 8 7 88 15 25

eine vergleichsweise niedrige Trefferquote (34 %). Parallel ist die Genauigkeit mit 70 %

nur von mittlerer Güte, sodass diese Methode im Vergleich zu Elastic Net und AcorA als

deutlich schlechter zu bewerten ist.

3.2.8. Diskussion

In dieser Vergleichsstudie wurden eine Reihe von uni- und multivariaten Methoden im Hin-

blick auf ihre Eigenschaften zur Variablenselektion in massenspektrometrischen Datensät-

zen hin untersucht. Neben den klassischen parametrischen Methoden wie PCA und PLSR

wurden auch Random Forest als nicht-parametrische Methode sowie Regularisierungsme-

thoden verwendet. Grundsätzlich ist die Leistungsfähigkeit einer Analysemethode abhängig

vom jeweiligen Datensatz, sodass es keine universale Methode gibt, die in jedem Fall op-

timale Ergebnisse liefern würde [132]. In der vorliegenden Studie wurden jedoch einige

Tendenzen erkennbar, die im Zusammenhang mit der Literatur im Folgenden diskutiert

werden sollen:

1. Eine Hauptkomponentenanalyse ist für die Identifizierung bioaktiver Komponenten

vergleichsweise ungeeignet.

2. Die Leistungsfähigkeit zur Identifizierung aktivitätsrelevanter Metaboliten nimmt in

der Reihenfolge Varianz-basierte Methode (PCR) < Kovarianz-basierte Methode

(PLSR) < orthogonale Kovarianz-basierte Methode (OPLS, Target Projection) zu.

3. Die Variable Importance in Projection (VIP) ist bei unilateralen Fragestellungen un-

geeignet.
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3.2. Multivariate Methoden zur Datenanalyse

4. Von den Regularisierungsmethoden eignet sich die Elastic Net Analyse aufgrund der

kombinierten Eigenschaften aus `1 und `2 Regularisierung besonders gut zur Selektion

untereinander korrelierter Variablen.

5. Die univariate AcorA-Methode bietet ein ausgewogenes Verhältnis aus Praktikabilität

und Leistungsfähigkeit in Bezug auf die Identifizierung eigenschaftsrelevanter Meta-

boliten.

Die PCA hat sich zur Identifzierung der aktiven Komponenten als vergleichsweise unbrauch-

bar erwiesen. Da die Berechnung der Hauptkomponenten lediglich die größte Varianz in X
ausschöpft, ist a priori kein zur Bezug Bioaktivität gegeben. Durch die klassische Stan-

dardisierung der Datenmatrix wurde lediglich eine Auftrennung der inaktiven Hygrophorus

Basisextrakte erzielt. Dieser Ansatz ist somit zwar für chemotaxonomische Studien inter-

essant [340, 341], eine gezielte Selektion der bioaktiven Komponenten scheint damit jedoch

nicht möglich. Durch Datenzentrierung konnten die Ergebnisse leicht verbessert werden.

Allerdings wird die Information über die bioaktiven Komponenten auf mehrere Hauptkom-

ponenten verteilt. Zudem geben die Vorzeichen der Loadings keinen Aufschluss über die

Richtung der Korrelation. Die PCA wird in vergleichbaren Studien lediglich zur rein explo-

rativen Daten- bzw. Ausreißeranalyse eingesetzt [342, 138, 142, 164, 343].

Deutlich bessere Ergebnisse lieferten die parametrischen, multivariaten Regressionsmetho-

den, bei denen eine Regression des Bioaktivititätsvektors y auf die Datenmatrix X erfolgt.

Wie aus Tabelle 3.2 hervorgeht, nimmt die Fähigkeit zur Selektion der aktivitätsrelevan-

ten Massensignale der getesteten Methoden in der Reihenfolge Varianz-basierte Methode

(PCR), Kovarianz-basierte Methode (PLSR) und orthogonale Kovarianz-basierte Methode

(Target Projection, QPAR) zu. Zu einem ähnlichem Ergebnis kommen Dumarey et al. [138].

Sie testeten u. a. PCR, PLSR und dessen orthogonale Variante OPLS auf ihrer Fähigkeit zur

Vorhersage der oxidativen Kapazität von Grüntee Extrakten anhand von HPLC-Spektren.

Analog zur vorliegenden Studie nahm der RMSEP in der Reihenfolge PCR, PLSR, OPLS

ab. Simultan stieg die Interpretierbarkeit der Modelle sowie die der Regressionskoeffizienten.

Der gegenüber der PCR verringerte RMSEP und insbesondere die verbesserte Selektion der

aktivitätsrelevanten Signale durch die PLSR erkärt sich dadurch, dass in der PLSR die Re-

gressanden zur Berechnung der latenten Variablen einbezogen werden. Unter der Annahme

der Orthogonalität der x-Variablen geben die resultierenden Regressionskoeffizienten Auf-

schluss über Richtung und - nach Standardisierung der Daten - auch Stärke der Assoziation

der Massensignale zur Bioaktivität [333]. Wie die Ergebnisse der PCA gezeigt haben, wird

durch die Standardisierung jedoch die Bedeutung der Signale reziprok zu ihrer Intensität ver-
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ändert. Im Ergebnis wurden die Antibiotikapeaks in der Fülle der Signale der nicht-aktiven

Verbindungen „verschleiert“. Dieser Effekt wurde bereits in den 1980er Jahren u. a. von

Wold [344] und Kvalheim [345] diskutiert. In der Konsequenz empfiehlt sich für die Analyse

chemometrischer Datensätze eine Datenzentrierung oder beispielsweise eine Paretoskalie-

rung [346]. Durch die Pareto-Skalierung wird die Bedeutung der großen Signale reduziert;

die generelle Datenstruktur bleibt jedoch intakt [347].

Die Voraussetzung orthogonaler x-Variablen ist in massenspektrometrischen Rohdatensät-

zen aufgrund der großen Anzahl an Massensignalen sowie der vorhandenen Isotopen- und

Adduktpeaks praktisch immer verletzt. Viele der Massensignale erzeugen somit eine Varia-

tion in X, die nicht mit der Bioaktivität assoziiert ist. Diese orthogonale Variation kann die

Interpretation der Regressionskoeffizienten beeinträchtigen [348, 141].

Einen Ausweg bieten u. a. die OPLS und die in dieser Studie getestete Target Projection.

Während die OPLS die zur Bioaktivität orthogonale Variation in X entfernt, verwendet die

Target Projection die normalisierten Regressionskoeffizienten aus der PLSR, um die für die

Bioaktivität relevanten Informationen zu extrahieren. Wie Kvalheim [156, 157] gezeigt hat,

liefern beide Methoden mit derselben Anzahl an PLS-Komponenten identische Ergebnis-

se zur Vorhersage der Bioaktivität und repräsentieren somit lediglich zwei unterschiedliche

Algorithmen mit dem Ziel die für y relevanten Informationen auf eine einzige prädiktive

latente Variable (Komponente) zu projizieren. Auf diese Weise ergibt sich gegenüber PCR

und PLSR eine verbesserte Modellinterpretation [140].

Innerhalb der vorliegenden Studie hat die Target Projection die höchsten Trefferquoten er-

zielt. Durch Projektion der normalisierten Regressionskoeffizienten auf X und anschließende

Kalkulation der Target Projected Loadings, wiesen die meisten der Antibiotikapeaks höhe-

re Werte auf als die Peaks der inaktiven Verbindungen. Durch anschließende Berechnung

der Selectivity Ratios wurde das Antibiotikasignal-Rausch-Verhältnis nochmals verbessert,

sodass auch kleinere Antibiotikapeaks, die in den anderen Varianz/Kovarianz-basierten Me-

thoden übersehen wurden, innerhalb der Top 50 Peaks annotiert werden konnten.

Die QPAR Methode, bestehend aus Target Projection und Selectivity Ratios, wurde in

verschiedenen Studien zur Identifizierung von aktivitätsrelevanten Metaboliten aus HPLC-

Spektren erfolgreich angewandt [160, 349, 350, 158]. In einer Studie mit artifiziellen Ex-

trakten konnten Kvalheim et al. sogar die gespickten bioaktiven Komponenten in der Rei-

henfolge ihrer Aktivität richtig vorhersagen [161].

Bedenklich ist jedoch die Bestimmung des kritischen Wertes für die Selectivity Ratios. Auf

dem vorliegenden Datensatz wurden sehr viele durch die Selectivity Ratios klar von den

Rauschpeaks abgegrenzten Antibiotikapeaks verworfen. Mit einer weniger konservativen
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Schwelle wären deutlich mehr Peaks als Richtig-Positiv klassifiziert worden.

Ähnliches wurde auch in Studien von Farrés [351] und Tran [352] beobachtet. Farrés et

al. verglichen die Leistungsfähigkeit der Selectivity Ratio und VIP-Methode zur Variablen-

selektion bei GC-MS- und DNA-Transkriptions-Datensätzen. Sie kamen zu dem Schluss,

dass die SR-Methode vergleichsweise wenig Peaks selektiert und eine Tendenz zu falsch

negativen Ergebnissen aufweist. In einer weiteren Vergleichsstudie untersuchten Tran et al.

die Leistungsfähigkeit der SR- und VIP-Methode anhand eines simulierten Datensatzes mit

bekannter Datenstruktur sowie eines Datensatzes bestehend aus Nahinfrarotspektren zur

Qualitätskontrolle von Tabletten. Genau wie [351] attestieren sie der SR-Methode eine Ten-

denz zu falsch negativen Ergebnissen. Sie begründen die zu konservative Variablenselektion

mit der falschen Verwendung der Freiheitsgrade in dem von Rajalahti [159] verwendeten

F-Test und schlagen n-1 und n-2 (statt n-2 und n-3) Freiheitsgrade für die erklärte bzw.

Restvarianz vor. Ein anderes Verfahren zur Bestimmung der kritischen Grenze verwendeten

Campos et al. [353]. Im Anschluss an eine PLS-Regression nutzten sie den Mittelwert der

Selectivity Ratios als kritischen Grenzwert und konnten auf diese Weise eine Reihe von

phänotyprelevanten Genen auf Basis eines Genexpressionsdatensatzes identifizieren.

Die oben angesprochene VIP-Methode ist in der PLSR-Analyse von chemometrischen und

metabolomischen Datensätzen eine weit verbreitete Variablenselektionsmethode und wird

beispielsweise in Metaboanalyst [143] und SIMCA (Umetrics) standardmäßig angeboten

[334, 118]. Die VIP spiegelt die Kovarianz zwischen y und X sowie den Anteil der erklärten

Varianz einer Variable innerhalb einer latenten Variable a wider.

Wie [351] und [352] kongruent berichten, tendiert die VIP- im Vergleich zur SR-Methode

zur Selektion einer größeren Anzahl von Signalen mit tendenziell zu vielen falsch positiven

Resultaten. Die Ergebnisse der vorliegenden Dissertation bestätigen diese Tendenz. Zwar

wurde der Vorhersagefehler nach der Variablenselektion mit der VIP gegenüber den PLSR

Regressionskoeffizienten reduziert. Die für die Selektion der bioaktivitätsrelevanten Peaks

wichtigere Trefferquote lag jedoch deutlich niedriger. Der Grund für die höhere Falsch-

Positiv-Rate ist darin zu sehen, dass in der VIP Variablen mit hoher prädiktiver Bedeutung

unabhängig ihres Vorzeichens gewichtet werden. Für viele Anwendungen bei denen bidirek-

tionale Ergebnisse relevant sind (beispielsweise unter Berechnung von Fold Changes), führt

dies zu dem gewünschten Effekt, dass jeweils die wichtigsten Variablen aus beiden Rich-

tungen selektiert werden. Bei unidirektionalen Fragestellungen, bei denen jedoch nur eine

Kovarianzsrichtung relevant ist, steigt durch die Vermengung von Variablen mit positiver

und negativer Kovarianz die Falsch-Positiv-Rate.

Summa summarum scheint die SR-Methode der VIP-Methode für die Selektion aktivitätsre-
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levanter Variablen überlegen zu sein. Durch eine geeignetere Wahl des Schwellenparameters,

wie beispielsweise in [353] oder [354] beschrieben, stellt die SR-Methode in Anschluss an

eine Target Projection oder (O)PLSR eine attraktive Variablenselektionsmethode dar.

Die große Anzahl von Signalen in Massenspektren führt zu dem Problem der Multikollinea-

rität mit der Folge, dass die Kovarianzmatrix und damit auch die Regressionskoeffizienten

in parametrischen Methoden nur ungenau geschätzt werden können [169, 170].

Regularisierungsmethoden wie die Ridge Regression, Lasso oder Elastic Net bieten die Mög-

lichkeit die Varianz der Regressionskoeffizienten bei gleichzeitig nur geringer Abnahme der

Erwartungstreue zu reduzieren. Der in der vorliegenden Arbeit verwendete Ansatz, den An-

teil von `1 und `2 Regularisierung über den Faktor � mit Werten zwischen 0 und 1 zu

variieren, bietet den Vorteil, dass innerhalb eines Skriptdurchlaufs alle drei Methoden opti-

miert und getestet werden können.

Von den drei getesteten Regularisierungsmethoden hat sich insbesondere das Elastic Net als

exzellente Variablenselektionsmethode herausgestellt. Aufgrund der Kombination aus `1 und

`2 Regularisierung scheint die Elastic Net Analyse zur Selektion von bioaktivitätsrelevanten

Signalen aus Massenspektren geradezu prädestiniert zu sein. Während die `1 Regularisie-

rung die Regressionskoeffizienten der mit der Bioaktivität nur schwach assozierten Signale

auf Null setzt, führt die `2 Regularisierung dazu, dass Isotopen- und Adduktpeaks aufgrund

ihrer hohen Kollinearität untereinander gruppenweise selektiert werden. Auf diese Weise

wird die Annotation der aktivitätsrelevanten Peaks und infolgedessen auch die Identifizie-

rung der bioaktiven Komponente(n) erleichtert.

In der Tat hat die Elastic Net Analyse in den bislang wenigen Studien, in denen sie zur Prä-

diktion und Variablenselektion an Massenspektrometrie-basierten Datensätzen verwendet

wurde, sehr gute Ergebnisse geliefert [355, 356, 357, 175, 358]. Beispielsweise verglichen

Acharjee et al. Elastic Net, Lasso, Ridge Regression, PCR, PLSR, Random Forest und

SVM Regression in Bezug auf ihre Leistungsfähigkeit zur Vorhersage der Kartoffelfarbe

auf Basis eines LC-MS Datensatzes [355]. Dabei lieferten die Methoden mit intrinsischer

Variablenselektion - allen voran die Elastic Net Analyse - die Modelle mit den geringsten

Prädiktionsfehlern. In einer weiteren Studie zur Variablenselektion wurden verschiedene uni-

und multivariate Methoden an einem simulierten Datensatz aus 400 Proben mit 10 Richtig-

Positiven Prädiktoren sowie 50 Rauschvariablen mit variablem Grad an Multikollinearität

getestet [359]. Auch in dieser Studie haben insbesondere die Elastic Net und die Lasso

Analyse in vielen Fällen die besten Ergebnisse geliefert.

Die Elastic Net Eigenschaften könnten auch für die Auswertung von NMR-Spektren in me-

tabolomischen/naturstoffchemischen Untersuchungen interessant sein. Ähnlich der Massen-
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spektrometrie erzeugt eine Verbindung in der NMR-Spektroskopie strukturabhängig mehre-

re Resonanzsignale, die untereinander hoch korreliert sind. Alves et al. [360] haben gezeigt,

dass zwei Peaksignale mit einem Korrelationskoeffizienten > 0,89 mit hoher Wahrschein-

lichkeit demselben Molekül zuzuordnen sind. Besitzt diese Verbindung zudem eine hohe

Assoziation zu einer gemessenen Bioaktivität, sollte man die aktivitätsrelevanten Signale

der Verbindung nach Messung eines Extraktgemisches mithilfe der Eigenschaften der Ela-

stic Net Analyse selektieren können.

Tatsächlich wird die hohe Multikollinearität von NMR-Resonanzsignalen bereits in dem

s. g. Statistical Total Correlation Spectroscopy (STOCSY) Verfahren [361] genutzt. In

der STOCSY wird die Korrelationsmatrix der Peakintegrale der δ-ppm Intervalle berech-

net und als s. g. STOCSY-Chromatogramm (ähnlich eines TOCSY-Spektrums) darge-

stellt. Mithilfe des STOCSY-Spektrums können somit einzelne Resonanzsignale einer Ver-

bindung innerhalb eines Substanzgemisches zugeordnet werden. Eine anschließende OPLS-

Analyse desselben Datensatzes stellt dann den Bezug zu einer zuvor gemessenen Bioak-

tivität her [361]. Die Überlagerung der OPLS-Regressionskoeffizienten mit den STOCSY

Daten erlaubt schließlich die Identifizierung der aktivitätsrelevanten Signale sowie deren

Zuordnung als Strukturelemente eines Moleküls. Im Gegensatz zum Elastic Net sind in

dem STOCSY/OPLSR-Verfahren dazu allerdings zwei Schritte notwendig. Zudem besteht

durch die große Anzahl der Resonanzsignale die Gefahr der Überanpassung, für die die

(O)PLS besonders anfällig ist [362, 363, 114].

Wie oben erwähnt, hat sich auch die Lasso Analyse in verschiedenen Studien insbesonde-

re für Prädiktion und Variablenselektion bewährt. Da Lasso aus einer Reihe untereinander

hoch korrelierter Signale lediglich eines zufällig auswählt, gehen bei der Auswertung mas-

senspektrometrischer Datensätze jedoch wichtige Informationen verloren, die für die Iden-

tifizierung der aktiven Komponenten von Nutzen sein könnten. Zudem wurde mit Lasso in

der vorliegenden Studie lediglich eines von zwei Antibiotika gefunden. Offensichtlich wurde

der Penalisierungsparameter � zu groß gewählt, sodass die Regressionskoeffizienten eini-

ger relevanter Massensignale auf Null gesetzt wurden. Ursache hierfür ist wahrscheinlich

die schlecht konditionierte Datenmatrix. Die mit 21 Proben ohnehin nur sehr kleine Pro-

benanzahl wurde innerhalb der doppelten Kreuzvalidierung weiter reduziert. Damit standen

zur Erstellung der Modelle jeweils nur vergleichsweise wenige Proben zur Verfügung. Als

Konsequenz entstanden für verschiedene � Werte z. T. bimodale Verteilungen des Pena-

lisierungsparameters �, sodass die Ermittlung von �opt erschwert wurde. Wünschenswert

wäre daher eine größere Anzahl von Proben. Da dies in vielen Fällen nicht möglich ist, könn-

te Boostrapping eine Alternative zur Verbesserung der Parameterschätzung darstellen.
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Schlecht konditionierte Datenmatrizen sind ein generelles Problem der parametrischen, mul-

tivariaten Machine Learning Methoden [363, 364]. Zum einen können - wie bei den Regula-

risierungsmethoden beobachtet - Probleme bei der Wahl der zu optimierenden Parameter

entstehen. Zum anderen können die Modelle zu stark an den Trainingsdatensatz angepasst

werden, sodass weder eine sinnvolle Generalisierung noch eine brauchbare Variablenselektion

möglich ist. Insbesondere die Partial-Least-Squares Methoden sind bei geringer Probenan-

zahl empfindlich für Überanpassung [365, 179, 178]. Im Extremfall können bei unsachge-

mäßer Anwendung vermeintlich gute Modelle erstellt werden, die jedoch auch durch eine

rein zufällige Verteilung der Daten hätten entstehen können [179].

Aus diesen Gründen benötigen die Anwender der oben beschriebenen Methoden vertiefte

Kenntnisse in der Modellierung von hochdimensionalen Datensätzen [181]. Da diese Spezi-

alkenntnisse bei Naturstoffchemikern i. d. R. weniger vorhanden sind, stellen Methoden wie

AcorA und die Random Forest Analyse eine interessante Alternative dar.

Beide Methoden benötigen keine aufwendige Parameteroptimierung und können „out-of-the-

box“ verwendet werden. Im Gegensatz zu den varianzbasierten Methoden werden kleinere

Peaks mit geringer Varianz durch die nicht-parametrische Modellierung bei AcorA und Ran-

dom Forest nicht diskriminiert. Auf diese Weise sollten z. B. auch schlecht ionisierbare oder

gering konzentrierte Wirkstoffe besser in einer Hitliste erfasst werden können.

Die Random Forest Analyse hat sich in verschiedenen Metabolomics- [117, 366, 367],

QSAR- [126, 124] und Microarray-Studien [335, 336] als sehr gute Methode zur Prädiktion

und Variablenselektion herausgestellt. Umso überraschender war die vergleichsweise geringe-

re Genauigkeit bei dem hier untersuchten Datensatz. Vor allem Signale des Erythromycins

wurden erst ab Position 50 in der Hitliste annotiert. Ursache hierfür war möglicherweise

das Ungleichgewicht zwischen den Proben, die Rifampicin (5 Proben) und Erythromycin

(2 Proben) in aktivitätsrelevanten Konzentrationen enthielten. In der Literatur ist dieses

Problem vor allem bei binären Klassifikatoren auch als Klassenungleichgewicht (class imba-

lance) bekannt [298]. D. h. die Prädiktion der häufiger auftretenden Komponente gelingt

besser als die der Komponente in der Minderheit. Inzwischen gibt es weiterentwickelte Ran-

dom Forest [368] und Kreuzvalidierungs Algorithmen [298, 369, 319], die die prädiktive

Güte verbessern können. Allerdings beziehen sich diese auf Klassifizierungsprobleme. Es

könnte daher sinnvoll sein, die gemessene Bioaktivität in Aktivitätsklassen einzustufen und

diese als Regressanden für die Random Forest Analyse zu verwenden.

Trotz des eher simplen, univariaten Verfahrens hat die vorgestellte AcorA-Methode auf

dem untersuchten Datensatz z. T. bessere Ergebnisse geliefert als die deutlich komplexeren

multivariaten Methoden. Tatsächlich können univariate Methoden in vielen Fällen ähnliche
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Resultate liefern wie ihre multivariaten Pendants [111, 174, 300, 370, 160]. Insbesondere

bei schlecht konditionierten Datensätzen ist die Schätzung der Populationskovarianzmatrix

über die empirische Probenkovarianzmatrix ungenau [170, 169]. Die Folgen sind u. a. Über-

anpassung und instabile multivariate Modelle.

Univariate Methoden können somit eine attraktive Variante zu den komplexeren multi-

variaten Methoden darstellen. Tatsächlich konnten mithilfe von AcorA, sowohl in dieser

Dissertation als auch in verschiedenen anderen Studien, erfolgreich bioaktive Substanzen

in silico identifziert und durch anschließende Isolierung und Testung in ihrer Aktivität be-

stätigt werden [277, 293, 371, 372]. Die frühzeitige Identifizierung der aktivitätsrelevanten

Massensignale erlaubt eine m/z-geleitete Isolierung. Die AcorA-Methode scheint somit für

die Identifizierung eigenschaftsrelevanter Metabolitencluster geeignet zu sein.

Dass die Korrelation zwischen bioaktiven Extrakten/Fraktionen mit massenspektrometri-

schen Daten zur Identifizierung von aktivitäsrelevanten Metaboliten geeignet ist, wurde

2012 auch in einer Publikation von Inui et al. bestätigt [373]. Durch die Berechnung der

Pearson-Korrelationen zwischen den Signalen aus GC-MS Spektren von Oplopanax hor-

ridus (Igelkraftwurz) Extraktfraktionen und deren Wachstumsinhibtion von Mycobacteria

tuberculosis, konnten einige synergistisch wirkende Komponenten (Sesquiterpene und Po-

lyketide) identifiziert werden. Da der Pearson-Korrelationskoeffizient sehr sensitiv in Bezug

auf Ausreißer reagiert [374], scheint dessen Verwendung jedoch bedenklich.

Ausblick Von den untersuchten Methoden haben sich QPAR, Elastic Net und AcorA auf

dem untersuchten Datensatz als hervorragende Methoden zur Identifizierung der bioaktiven

Komponenten in komplexen Mischungen herausgestellt. Während für QPAR und Elastic Net

vertiefte Kenntnisse in Datenmodellierung benötigt werden, besticht die entwickelte AcorA

Methode durch ihren intuitiven Ansatz bei gleichzeitig hoher Leistungsfähigkeit.

Neben den untersuchten Methoden gibt es jedoch noch unzählige weitere Analysemethoden,

die für die Identifizierung von eigenschaftsrelevanten Metabolitenclustern von Interesse sein

könnten. So bietet beispielsweise die Anwendung der „Multivariate Adaptive Regression Spli-

nes“ (MARS) die Möglichkeit einer multivariaten, nicht-linearen Regression mit intrinsischer

Variablenselektion [375, 319]. Da hier kein linearer Zusammenhang zwischen Regressoren

und Regressand angenommen wird, könnte diese Methode beispielsweise zur Identifizierung

von synergistisch wirkenden Substanzen interessant sein. Weitere Möglichkeiten zur nicht-

linearen Regression, allerdings ohne intrinsische Variablenselektion, bieten u. a. Artificial

Neural Networks (ANN) und Support Vector Machines (SVM) [105, 127, 118].

Alternativ zur Regression auf kontinuierliche Messwerte, kann die Modellierung der Bio-
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aktivität auch als Klassifikationsproblem aufgefasst werden. Dies gilt umso mehr für die

Fälle, bei denen die Bioaktivität nur mit hoher Standardabweichung bestimmt werden kann.

Anstatt die Originalwerte der Bioaktivitäsmessung als Zielvariablen für die Regression zu

verwenden, werden die Messwerte in Aktivitätsklassen eingeteilt. Beispielsweise könnte man

die Bioaktivitätswerte in Kategorien wie „inaktiv“ (0 -25 %), „schwach aktiv“ (26-50 %),

„mittel aktiv“ (51-80 %) und „hoch aktiv“ (81-100 %) einordnen. Anschließend können

dann verschiedene Verfahren der Diskriminanzanalyse dazu verwendet werden, die Bioak-

tivitätsklasse aus X (Massenspektren, NMR-Spektren etc.) vorherzusagen. Die Variablen

mit den höchsten prädiktiven Eigenschaften sollten dann am stärksten mit der Bioaktivität

assoziiert sein.

Die Methode der „Nearest Shrunken Centroids“ von Tibshirani [376] stellt in diesem Zusam-

menhang eine besonders attraktive Klassifikationsmethode dar, da sie, ähnlich dem Lasso,

über eine intrinsische Variablenselektion verfügt. Als weitere, klassische Methoden der Dis-

kriminanzanalyse, die sowohl in Metabolomics als auch QSAR [130] Analysen Verwendung

finden, seien Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN) und Li-

neare (LDA) bzw. quadratische Diskriminanzanalyse (QDA) genannt [3, 319].

Es gibt eine Vielzahl von weiteren Analysemethoden, die zur Prädiktion und Variablenselekti-

on verwendet werden können. Es sollte jedoch immer im Bewusstsein bleiben, dass es keine

universale Analysemethode („Eierlegende Wollmilchsau“) gibt, die auf jedem Datensatz die

qualitativ besten Ergebnisse liefern würde [132]. Da a priori nicht bekannt ist, welche Me-

thode auf dem zu analysierenden Datensatz die besten Resultate liefern wird, scheint die

Aggregation von Ergebnissen verschiedener Methoden ein vielversprechender Weg zu sein

[377], der auch zur Identifizierung aktivitäsrelevanter Metabolitencluster interessant sein

könnte.

Ferner sollte niemals außer Acht gelassen werden, dass selbst die besten Datenanalyse-

methoden lediglich Modelle aufstellen, die auf vielfältige Art und Weise störanfällig sind.

Letzlich können alle Modelle immer nur zur Generierung von Hypothesen dienen, die expe-

rimentell bestätigt werden müssen. Um die tatsächliche Isolierung, Strukturaufklärung und

Testung im Bioassay kommt ein Experimentator nicht herum!

Mithilfe der diskutierten chemoinformatischen Methoden lassen sich die Dereplikation und

der allgemeine Arbeitsaufwand jedoch erheblich reduzieren.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Das Proof of Concept Experiment hat gezeigt, dass AcorA unter artifiziellen Bedingungen

sehr gut geeignet ist, um biologisch aktive Verbindungen in komplexen Mischungen identifi-

zieren zu können. Hieran schließt sich die Frage an, ob AcorA auch unter den Bedingungen,

mit denen sich (Naturstoff-)Chemiker in der alltäglichen Laborarbeit konfrontiert sehen,

ähnlich gute Ergebnisse liefert. D. h. können bislang unbekannte (oder auch bekannte),

biologisch aktive Substanzen in komplexen Mischungen durch die Aktivitäts-Korrelations-

Analyse identifiziert werden?

Grundlage für eine Identifizierung mittels AcorA ist eine möglichst hinreichende Varianz ins-

besondere der aktiven Verbindung(en) in den zu untersuchenden Extrakten. Michels konnte

durch verschiedene physikalische und chemische Modifikationen an Aliquots eines biologisch

aktiven Extraktes von Hygrophorus latitabundus zeigen, dass die durch die Modifikationen

generierte Varianz ausreicht, um anhand der Aktivitäts-Korrelations-Analyse Hinweise auf

das verursachende Prinzip zu erhalten. Sie konnte mit Hilfe von AcorA zwei Substanzen

identifizieren und isolieren, die an der Wachstumsinhibition von Bacillus subtilis beteiligt

sind [277].

Im Rahmen der vorliegenden Dissertation sollte untersucht werden, ob die natürliche Vari-

anz, die bei der Biosynthese von Metaboliten bei unterschiedlichen Varietäten einer Spezies

auftritt, für AcorA genutzt werden kann. Dazu wurden 21 Sepedonium ampullosporum

Stämme verwendet, die von unterschiedlichen Wirten der Ordnung Boletales an verschie-

denen Standorten in Nordamerika und Europa isoliert wurden. Die Extrakte wurden auf ihre

zytotoxische Aktivität in Hinblick auf humane Darmkrebszellen untersucht. Um Hinweise

auf die aktiven Verbindungen zu erhalten, wurden die durch Messung der Extrakte mit dem

FT-ICR-Massenspektrometer generierten Metabolitenprofile mit Hilfe von AcorA mit dem

Bioaktivitätsprofil korreliert und ausgewertet.

3.3.1. Zytotoxische Wirkung von S. ampullosporum Extrakten auf
HT29-Zellen

Die methanolischen Extrakte der parasitischen Pilze wurden in 3 Konzentrationen (5 µg/mL,

0,5 µg/mL, 0,05 µg/mL) auf ihre zytotoxische Aktivität gegenüber humanen Darmkrebs-

zellen (HT-29) getestet (Abbildung 3.26). Die Extrakte in der höchsten Verdünnungsstufe

(0,05 µg/mL) beeinflussten das Zellwachstum nur marginal und zeigten keine Aktivität, die

über die Aktivität der Kontrolle (BW) hinausging. Im Gegensatz dazu waren, mit Ausnah-
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3. Ergebnisse und Diskussion

me der Extrakte der Stämme KSH 498, 522 und 523, die methanolischen Extrakte der

Konzentration 5 µg/mL für die HT-29 Zellen zu nahezu 100 % letal. Von den drei geteste-

ten Konzentrationen zeigten lediglich die Extrakte mit einer Massenkonzentration von 0,5

µg/mL eine für AcorA hinreichende Variation der zytotoxischen Aktivität. Das entsprechen-

de Bioaktivitätsprofil wurde anschließend mit Hilfe des AcorA-Paketes mit den FT-ICR-MS

Messungen im Positiv-Ionen-Modus korreliert.

3.3.2. Aktivitäts-Korrelation-Analyse der S. ampullosporum Extrakte

Nach Peak-Picking und Alignment wurde eine Peakliste mit insgesamt 2306 Massensigna-

le erhalten. Aus der anschließenden Aktivitäts-Korrelations-Analyse resultierte eine Hitliste
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Abbildung 3.26.: Wachstumsinibition von HT-29 Zellen mit methanolischen Extrakten aus ver-
schiedenen S. ampullosporum Stämmen. BW entspricht der Kontrolle, d. h. der
Extrakt aus drei unbeimpften Agarplatten. Die Fehlerbalken geben die Standard-
abweichungen der Messungen wider.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

mit 115 (Positiv-Modus) signifikanten Peaks (= 5,0 %, siehe Tabelle C.1, Anhang). Wie

das Proof of Concept Experiment gezeigt hat, deuten Kombinationen aus Addukt- und Iso-

topenpeaks auf eine kausale Korrelation zwischen den Peaks und der Bioaktivität hin. Diese

Peakcluster besitzen eine vergleichsweise hohe Peakdichte und geben somit einen Hinweis

auf m/z-Regionen, die für die Analyse besonders interessant erscheinen. Die Auswertung

der Hitliste sollte also erleichtert werden, indem man die Peakdichte in Abhängigkeit des

m/z-Wertes graphisch darstellt.

In Abbildung 3.27 sind sowohl die Spearman Korrelationskoeffizienten als auch die Peak-

dichte in Abhängigkeit der m/z-Werte dargestellt. Im Bereich zwischen m/z 250 und 400

gibt es einige Peaks mit relativ hohen Korrelationskoeffizienten. Allerdings ist die Peakdich-

te in diesem Bereich vergleichsweise niedrig. Tatsächlich sind die betreffenden Peaks (m/z

274,35241, 327,20266, 367,26508 und 398,25115) in der Hitliste isoliert, d. h. es gibt kei-

ne weiteren Peaks, die mit ihnen im Sinne von Isotopen- oder Adduktpeaks assoziiert sind.

Besonders auffällig sind hingegen zwei Bereiche, die in Abbildung 3.27 mit Cluster 1 und 2

gekennzeichnet sind. Beide Peakcluster verfügen über eine hohe Peakdichte und bestehen

aus Massensignalen mit hoher Korrelation zur biologischen Aktivität.

3.3.2.1. Peakcluster 1 und 2

Cluster 1 liegt im Bereich zwischen m/z 811 und m/z 845. Isotopenmuster und Massen-

abstände von Δ10,99 zwischen den monoisotopischen Peaks m/z 811,98375, 822,97428

und 833,96485 deuten auf die [M+2H]2+-, [M+H+Na]2+- und [M+2Na]2+-Ionen der Ver-

bindung 61 hin (Abb. 3.28 a). Der Peak bei m/z 841,95210 entspricht einem Addukt aus

Na+ und K+ von Verbindung 61 ([M+Na+K]2+). Weiterhin können in der Hitliste signifikan-

te Korrelationen zu einigen Isotopenpeaks der entsprechenden einfach geladenen Spezies

beobachtet werden ([M+H]+ = 1622,95777 und [M+Na]+ = 1644,93157). Anschließende

UPLC-QqTOF-MS Messungen zeigen, dass die Isotopenmuster in Peakcluster 1 faktisch

auf zwei Verbindungen 61 (m/z 811,9848, Abb. 3.29 e) und 62 (m/z 812,4875, Abb. 3.29

f) zurückzuführen sind, die nach 7,1 und 7,2 Minuten von der Säule eluierten. Da sich die

Verbindungen zusätzlich zur geringen Retentionszeitdifferenz nur um m/z 0,5 Da unter-

scheiden, ist davon auszugehen, dass es sich um strukturell sehr ähnliche Verbindungen

handelt.

Cluster 2 (Abb. 3.27 b) besteht im Wesentlichen aus Peaks im Massenbereich zwischen

m/z 697 und m/z 729. Auffällig sind wieder Massenabstände von Δ10,99 zwischen m/z
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Abbildung 3.27.: a) Spearmann-Rangkorrelationskoeffizient und b) Peakdichte in Abhängigkeit von
m/z. Bereiche mit hohem Korrelationskoeffzienten und hoher Peakdichte weisen
auf signifikant korrelierende Signale, bestehend aus Isotopen- und Adduktpeaks,
hin.

697,93946, 708,93053 und 719,2226, d. h. es handelt sich hier ebenfalls um eine [M+2H]2+-

, [M+H+Na]2+- und [M+2Na]2+-Ionenserie (Abb. 3.28 b). Die Signale bei m/z 708,4166

und m/z 719,40520 (410,99) weisen darauf hin, dass noch mindestens eine weitere Verbin-

dung diesem Peakcluster zuzuordnen ist. In den vorliegenden FITCR-MS Spektren sind die

[M+H+Na]2+- und [M+2Na]2+-Peaks in der Regel deutlich höher als die [M+2H]2+-Peaks.

Da ein hypothetischer [M+2Na]2+-Peak bei m/z 730,39 nicht beobachtet werden kann,

handelt es sich bei den zuvor erwähnten Peaks also vermutlich um die [M+H+Na]2+- und

[M+2Na]2+-Ionen einer Verbindung, dessen [M+2H]2+-Peak theoretisch bei m/z 697,43

liegen müsste. Die Ionenserien zwischen m/z 697 und m/z 729 bestehen somit aus einer
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Überlagerung von Peaks zweier Verbindungen, die sich um eine Nominalmasse von 1 Da

unterscheiden.

Abbildung 3.28.: Ausschnitte der Peakcluster 1 und 2 aus dem FT-ICR-MS Spektrum von KSH
537. Die signifikant korrelierenden Peaks sind farbig hervorgehoben. Peaks, die
im Sinne von Isotopen- und Adduktpeaks miteinander assoziert sind, sind jeweils
in der gleichen Farbe dargestellt.
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Tatsächlich zeigen Messungen mit dem UPLC-QqTOF Massenspektrometer, dass es sich

bei Peakcluster 2 um mindestens vier Verbindungen handeln muss, die in zwei Gruppen

mit deutlich unterschiedlichen Retentionszeiten von der Säule eluierten. Verbindungen des

Peakcluster 2.1 eluierten zwischen Minute 5,1 und 5,2 (Abb. 3.29 b und c). Es besteht aus

den [M+2H]2+-Peaks 697,9505 (63) und 698,4438 (64). Die Verbindungen in Peakcluster

2.2 (m/z 697,4345 ; 65 und m/z 697,9208 ; 66) sind deutlich unpolarer und eluierten

zwischen Minute 7,0 und 7,1 (Abb. 3.29 d und e) von der Säule. Wie Abbildung 3.28b

zeigt, liegen innerhalb von Peakcluster 2 noch zwei weitere Peakgruppen mit signifikant

korrelierenden Peaks. Die Peakgruppen scheinen jedoch weder mit den zuvor beschriebenen

Peakgruppen noch untereinander im Sinne von Adduktpeaks assoziiert zu sein.

Korrelationsanalysen Peakcluster 1 und 2 Um die Beziehungen zwischen den Peaks in

der Hitliste besser erfassen zu können, wurden die Pearson-Korrelationen sowie die entspre-

chenden Korrelationsnetzwerke berechnet. Abbildung C.1 im Anhang zeigt, dass die Peaks

in Peakcluster 1 und 2 untereinander hoch korreliert sind und in der Korrelationsmatrix ein

einziges Großcluster bilden. Die Annotation der Peaks (Tabelle C.1, Anhang) verdeutlicht,

dass sich nahezu alle Peaks in diesem Großcluster auf Peptaibole zurückzuführen lassen.

Neben den Isotopen- und Adduktpeaks der Pseudomolekülionen der Verbindungen 61 -

66, konnten auch einige b- und y-Ionen (sowie deren Addukte) dieser Verbindungen an-

notiert werden. Diese sind wahrscheinlich durch Stoßaktivierung innerhalb der Ionenquelle

(In-Source-Decay) entstanden. Einige wenige Peaks in diesem Peptaibolcluster (z. B. m/z

236,3303) konnten nicht direkt den untersuchten Peptaibolen zugeordnet werden. Die hohe

Korrelation zu den Peptaibolsignalen legt jedoch nahe, dass die Peaks ebenfalls auf Peptai-

bolen beruhen. Möglicherweise handelt es sich dabei um Fragmentpeaks einiger in dieser

Arbeit nicht sequenzierter Peptaibole.

Neben dem Großcluster ist in Abbildung C.1 ein zweites Cluster erkennbar, das aus Peaks be-

steht, die nicht annotiert werden konnten („NA-Cluster“). Eine Korrelation zu den Peptaibol-

Peaks ist nicht vorhanden, die Peaks sind untereinander allerdings zum Teil stark korreliert

(z. B. m/z 367,26508 und m/z 344,27957). Da viele dieser Peaks in nahezu allen Proben

vorkommen, handelt es sich dabei jedoch vermutlich um falsch positive Korrelationen mit

der Bioaktivität.
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3.3.2.2. Peakcluster 3 - 6

Interessanterweise enthält die Hitliste nahezu ausschließlich Massensignale aus den Extrak-

ten der Stämme KSH 531, 533, 534, 537, 559, 561, 635 und 641. Die Messung der

Bioaktivität gegenüber HT-29 Zellen (Abbildung 3.26) hatte jedoch gezeigt, dass eine Rei-

he weiterer Extrakte deutliche wachstumsinhibitorische Effekte von über 60 % besitzen (z.

B. KSH 499, 500, 502, 504, 560). Aus einem nicht bekannten Grund wurden Peaks aus

diesen Extrakten während der Aktivitäts-Korrelations-Analyse „maskiert“, sodass sie nicht

in der Hitliste auftreten.

Um nun auch die aktive(n) Verbindung(en) dieser Extrakte identifizieren zu können, wurde

eine zweite Aktivitäts-Korrelations-Analyse mit einem reduzierten Datensatz durchgeführt.

Dazu wurden die Peaks der Stämme KSH 531, 533, 534, 537, 559, 561, 635, und 641

aus der ursprünglichen Peakliste entfernt und sowohl Alignment als auch AcorA mit den

verbliebenen Peaks (1975 Massensignale) durchgeführt.

Als Ergebnis wurde eine zweite Hitliste mit 94 Peaks erhalten (= 4,8 %, Tab. C.2). Der

Peakdichte Plot zeigt vier Peakcluster, die in Abbildung 3.30 b farblich hervorgehoben sind.

Auffällig ist eine generell erhöhte Peakdichte im Massenbereich zwischen m/z 300 und m/z

650. Wie die Hitliste 2 zeigt, sind in diesem Bereich überwiegend isolierte Peaks enthalten,

die nicht miteinander assoziiert sind. Eine Ausnahme bildet m/z 510,26517 und dessen

zugehörige Isotopenpeaks m/z 511,36895 und m/z 512,37068, die zu einer Verbindung 24
gehören und Peakcluster 6 bilden (Abb. 3.31 d).

In Peakcluster 3 und 4 zeigen sieben respektive zehn Peaks aus jeweils drei Peakgruppen eine

signifikante Korrelation zur Bioaktivität. Sowohl die Isotopenmuster als auch die Massen-

abstände von Δ10,99 zwischen m/z 999,06118, 1010,05116 und 1021,04223 sowie m/z

999.56134, m/z 1010,54763 und 1021,54011 in Peakcluster 3 deuten auf die [M+2H]2+-,

[M+H+Na]2+-, [M+2Na]2+-Ionenserien zweier Verbindungen hin, deren Signale sich im FT-

ICR-MS-Spektrum überlagern (Abb. 3.31 a).

Ein sehr ähnliches Muster wird auch in Peakcluster 4 beobachtet. Ausgehend von den

monoisotopischen Peaks m/z 885,0291 und m/z 885,51424 sind Massensignale von min-

destens zwei Verbindungen erkennbar, deren Isotopenmuster sich in drei Peakgruppen aus

[M+2H]2+-, [M+H+Na]2+-, [M+2Na]2+-Addukten überlagern (Abb. 3.31 b).
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Abbildung 3.31.: Ausschnitte der Peakcluster 3 bis 6 aus dem FT-ICR-MS-Spektrum von KSH
499. Die signifikant korrelierenden Peaks sind farbig hervorgehoben. Peaks, die
im Sinne von Isotopen- und Adduktpeaks miteinander assoziert sind, sind jeweils
in der gleichen Farbe dargestellt.
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Die Überlagerung von Peaksignalen mehrerer Verbindungen wurden durch Messungen mit

dem UPLC-QqTOF-MS bestätigt (Abb. 3.32). Die chromatographische Trennung führte

zur Separierung von zwei Verbindungen in Peakcluster 3 und vier Verbindungen in Peak-

cluster 4. Die Verbindungen in Peakcluster 3 eluierten nach 6.9 (67) und 7,0 Minuten (68)
und unterscheiden sich lediglich um 1 Da (Abb. 3.32 f und g).

Die Verbindungen in Peakcluster 4.1 eluierten zwischen Minute 5,2 und 5,3 und bestehen

aus den Verbindungen 69 und 70 mit den monoisotopischen Massen [M+2H]2+ = 885,0257

und [M+2H]2+ = 885,5173 (Abb. 3.32 b und c). Die Verbindungen in Peakcluster 4.2 eluier-

ten zwischen Minute 6,6 und 6,7 und bestehen aus den Verbindungen 71 (m/z 884,5083)

und 72 (m/z 885,0033) (Abb. Abb. 3.32 d und e).

Bei den positiv korrelierenden Peaks in Peakcluster 5 (m/z 724,89603, 725,39727,

735,88374) handelt es sich um Adduktpeaks einer Verbindung 73, dessen [M+2H]2+-Peak

bei 713,90718 detektiert wurde. Die UPLC-QqTOF-MS Messungen zeigen, dass diese

Verbindung die gleiche Retentionszeit besitzt, wie die Peaks in Peakcluster 4.1 (Abb. 3.32

b und c). Tatsächlich zeigen Fragmentierungsstudien (siehe Abschnitt 3.3.3.5, Seite 181),

dass es sich bei m/z 713,90718 mit hoher Wahrscheinlichkeit um das doppelt-protonierte

b15-Ion der Verbindungen 69 und 70 handelt, welches durch Bruch der labilen Aib-Pro

Bindung in der Ionenquelle (in-source-decay) entstanden ist.

Korrelationen innerhalb der Peakcluster 3-6 In der Pearson-Korrelationsmatrix der Hit-

liste 2 (Abb. C.3, Anhang) sind fünf Cluster erkennbar, in denen jeweils hohe Korrelationen

zwischen den Peaks auftreten. Nach deren Annotation (Tab. C.2) wird deutlich, dass drei

dieser Cluster in hohem Maße Peaks enthalten, die Peptaibolen zugeordnet werden können

(Pep1, Pep2, Pep3). Jedes der drei Peptaibolcluster enthält Addukt- oder Fragment Peaks

verschiedener Peptaibole, d. h. die Bildung der Cluster ist nicht direkt substanzabhängig.

Die drei Cluster enthalten jedoch auch Peaks, die nicht annotiert werden konnten. Die ho-

he Korrelation zu den Peptaibolpeaks weist jedoch auf einen gemeinsamen biochemischen

Ursprung zu Peptaibolen hin. Den drei Peptaibolclustern stehen zwei Cluster (NA1, NA2)

gegenüber, bei denen der Ursprung der Peaks nicht näher bekannt ist. Durch Darstellung

im Korrelationsnetzwerk wird die Trennung zwischen NA- und Peptaibol Clustern noch

besser deutlich. Die Cluster I und II enthalten die Peptaibolcluster Pep2, Pep1 und Pep3.

Die NA-Cluster NA1 und NA2 verteilen sich auf Cluster III und IV. Die Berechnung des

GGM-Netzwerkes (Abb. C.4, Anhang) ergab keine bessere Feinauflösung der beschriebenen

Cluster.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

3.3.2.3. Zusammenfassung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse

22 methanolische Sepedonium ampullosporum Rohextrakte wurden mithilfe von AcorA in

Hinblick auf ihre zytotoxische Wirkung auf HT-29 Kolonkarzinomzellen analysiert. In zwei

Iterationen wurden zwei Hitlisten generiert, in denen insgesamt 6 Peakcluster besonders

auffällig waren, die sowohl einen hohen Rangkorrelationskoeffizienten als auch eine hohe

Peakdichte aufweisen. Letzteres ist ein Hinweis auf Isotopen- und Adduktpeaks, die - nach

der Erfahrung aus dem Proof of Concept Experiment - auf eine mögliche kausale Korrelation

mit der Bioaktivität hinweisen. Die Übersicht in Tabelle 3.4 macht deutlich, dass es auf-

grund der fehlenden chromatographischen Trennung und des geringen Massenunterschiedes

in den hochauflösenden FT-ICR-MS Messungen zu einer Superposition der Isotopenmuster

mehrerer Verbindungen in verschiedenen Peakclustern gekommen ist. Theoretisch wäre es

möglich, dass alle aufgeführten Verbindungen eine zytotoxische Wirkung besitzen.

In einem nächsten Schritt wurden die Verbindungen durch Vergleich der massenspektro-

metrischen Daten mit Naturstoffdatenbanken und gegebenenfalls de novo Sequenzierung

identifiziert.

Tabelle 3.4.: Überblick über die monoisotopischen Peaks in Peakcluster 1-5. Die angegebenen mz-
Werte beziehen sich auf die Messungen mit dem UPLC-QqTOF Massenspektrometer.

Peakcluster Verbindung rt [M+2H]2+ [M+H+Na]2+ [M+H+K]2+ [M+2Na]2+

1 61 7,1 811,9848 823,4833 830,9600 833,9713

1 62 7,2 812,4875 823,4761 831,4579 834,4675

2.1 63 5,1 697,9515 708,9399 716,9169 719,9241

2.1 64 5,2 698,4434 709,4316 717,4110 720,4189

2.2 65 7,0 697,4346 708,4224 716,4042 719,4170

2.2 66 7,1 697,9200 708,9103 716,8983 719,9021

3 67 6,9 999,0712 1010,0558 1018,0326 1021,0446

3 68 7,0 999,5646 1010,5485 1018,5245 1021,5329

4.1 69 5,2 885,0291 896,0169 903,9972 907,0049

4.1 70 5,3 885,5219 896,5090 904,4900 907,4979

4.2 71 6,6 884,5083 895,4981 903,4775 906,4900

4.2 72 6,7 885,0033 895,9919 903,9707 906,9824

5 73 5,1/5,2 713,9121 724,9018 n.d. 735,8855
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3.3.3. Strukturaufklärung der signifikant korrelierenden Verbindungen

3.3.3.1. Peakcluster 1

Unter Berücksichtigung der massenspektrometrischen Daten aus den FT-ICR-MS und

UPLC-QqTOF-MS Messungen, muss die monoisotopische Masse der gesuchten Verbin-

dung 61 im Bereich zwischen 1621,95 Da und 1621,98 Da liegen. Durch eine entsprechen-

de Datenbanksuche im „Dictionary of Natural Products“ [287] wurde als einziger Treffer

das bereits 1997 von Ritzau aus Sepedonium ampullosporum isolierte Ampullosporin A er-

halten [227]. Um diesen Verdacht zu bestätigen wurde der methanolische Extrakt von KSH

537 chromatographisch getrennt und das Signal m/z 811,9, das der theoretischen Masse

des doppelt protonierten Ampullosporin A entspricht, mit zwei verschiedenen Energien (15,

60 eV) im QqTOF-Massenspektrometer fragmentiert (Abbildung 3.33). Die b-Ionen Se-

rie kann durch Überlagerung der Informationen aus den beiden Spektren vom b1- bis zum

b14-Fragment vollständig identifiziert werden. Das C-terminale Fragment ergibt sich aus

dem komplementären y1-Fragment mit der Masse m/z 118,1232. Die aus dieser Masse

abgeleitete Summenformel von C6H16N1O1
+ (berechnet 118,1226, 4,7 ppm) entspricht

einem Leucinol oder Isoleucinol. Der für Ampullosporine typische N-Terminus aus Acetyl-

Tryptophan ist mit dem Peak bei m/z 229,0993 (C13H13N2O2
+, berechnet 229,0972, 9,2

ppm) deutlich erkennbar. Das entsprechende a1-Fragment (m/z 201,1029, C12H13N2O1
+,

berechnet 201,1022, 3,5 ppm), das Immoniumion bei m/z 159,0901 (C10H11N2
+, berech-

net 159,0917, 10,0 ppm) sowie ein weiteres für Tryptophan typisches Fragment bei m/z

130,0656 (C9H8N+, berechnet 130,0651, 3,8 ppm) weisen ebenfalls auf die Anwesenheit

von Tryptophan hin. Die aus dem Fragmentierungsmuster abgeleitete Primärstruktur ent-

spricht somit der des Ampullosporin A. Da mit dieser Methode nicht ohne Weiteres zwi-

schen L- und D-Aminosäuren sowie zwischen Leucin(ol)und Isoleucin(ol) differenziert wer-

den kann, bleibt an dieser Stelle eine Restunsicherheit bestehen.

Für Verbindung 62 konnte kein Datenbankeintrag gefunden werden. Der m/z-Wert von

812,4875 [M+2H]2+ ergibt einen monoisotopischen m/z-Wert von 1622,96 Da und unter-

scheidet sich lediglich um 1 Da von 61. Diese geringe Massendifferenz, sowie die geringe

Retentionszeitdifferenz von 0,1 Minute, deuten eine hohe strukturelle Ähnlichkeit der bei-

den Verbindungen an. In der Tat zeigt die massenspektrometrische Fragmentierung von

62, dass die b-Ionenserien beider Verbindungen bis zum b13+-Ion identisch sind (Tab. 3.5

und Tab. 3.6). An Position 14 enhält 62 ein Glutamat (b14+ = 1506,7258) anstelle eines

Glutamins in 61 (b14+ = 1505,7480). Dieser Unterschied erklärt die Massendifferenz von

1 Da sowie die geringe Retentionszeitdifferenz der beiden Substanzen.
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Abbildung 3.33.: Massenspektrometrische Fragmentierung der Verbindung 61 in Peakcluster 1 mit
UPLC-QqTOF-MS/MS. a) (+) MS2 [811,9754], 15 eV b) MS2 [811,9754], 60
eV.
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3.3.3.2. Peakcluster 2

Neben den Peaks aus Peakcluster 1 wird die Hitliste 1 von signifikanten Peaks einiger

weiterer Verbindungen dominiert. Die UPLC-QqTOF-MS Messungen haben gezeigt, dass

es sich dabei um die Verbindungen 63 - 66 handelt, die in zwei Retentionszeitbereichen

(Peakcluster 2.1 und Peakcluster 2.2) von der Säule eluierten. Durch Hochrechnung der

m/z-Werte ergibt sich, dass diese Verbindungen eine Molekülmasse zwischen 1392,8 Da

und 1394,8 Da besitzen müssen. Eine Datenbanksuche blieb erfolglos, aber die relativ

großen Massen und die Tatsache, dass die Verbindungen in exakt den selben Extrakten

detektiert wurden, wie die Verbindungen 61 und 62, lassen vermuten, dass es sich ebenfalls

um Peptaibole handeln könnte.

Peakcluster 2.1 Die massenspektrometrische Charakterisierung zeigt, dass es sich bei 63
und 64 mit hoher Wahrscheinlichkeit um N-terminal trunkierte Varianten von 61 und 62
handelt. Durch Fragmentierung im QqTOF Massenspektrometer konnten die Primärstruk-

turen von 63 und 64 anhand der b- und y-Ionenserien von Position 3 bis zum C-Terminus

eindeutig bestimmt werden (Abb. 3.34, Tabellen 3.5 und 3.6). Das b2-Ion entspricht mit

einer Masse von m/z 157,0972 (C7H13N2O2
+, 0,3 ppm) einem Ala-Aib oder Aib-Ala Di-

peptid. Es wurden weder das b1- noch das a1-Ion oder entsprechende Fragmente der oberen

y-Ionenserie detektiert, so dass eine Differenzierung zwischen den beiden Varianten nicht

ohne Weiteres möglich ist. Jaworski et al. haben in ihrer Arbeit gezeigt, dass die Frag-

mentierung von Peptaibolen im Negativ-Ionen-Modus insbesondere die komplementären

y-Fragmente zu den N-terminalen b-Ionen liefert [378]. Um zwischen den Dipeptid Varian-

ten differenzieren zu können, wurden daher die [M-H]- Spezies (m/z 1393, bzw. 1394) der

beiden Peptaibole im Negativ-Ionen-Modus fragmentiert. Ausgehend von dem jeweiligen

[M-H]--Pseudomolekülionenpeak weisen die konsekutiven Neutralionenverluste von 71 (y3-

= 1321,82) und 85 (y12- = 1236,76) eindeutig ein Ala-Aib Dipeptid als N-Terminus nach

(Abb. 3.34 c).

Die geringe Retentionszeitdifferenz (0,1 min) der beiden Peptaibole beruht auf dem Unter-

schied von Glutamin (63) und Glutamat (64) an Position 13. Die übrigen Sequenzpositionen
sind bei beiden Peptaibolen identisch und stimmen mit Ausnahme des N-terminalen Ace-

tyltryptophans mit 61 und 62 überein. Die freie Aminogruppe am N-Terminus von 63 und

64 erklärt die gegenüber 61/62 deutlich verringerte Retentionszeit.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Tabelle 3.5.: Putative Aminosäuresequenzen der Peptaibole in Peakcluster 1 und 2.

Verbindung rt [min] [M+2H]2+ Aminosäure

1 2 3 4

61 7,1 811,9946 AcTrp Ala Aib Aib

62 7,2 812,4969 AcTrp Ala Aib Aib

63 5,1 697,9439 Ala Aib Aib Lxx

64 5,2 698,4395 Ala Aib Aib Lxx

65 7,0 697,4312 C7H10NO3
+ Aib Lxx Aib

66 7,1 697,9223 C7H10NO3
+ Aib Lxx Aib

Peakcluster 2.2 Ähnlich den Verbindungen in Peakcluster 2.1, besitzen auch die Ver-

bindungen in Peakcluster 2.2 eine hohe Sequenzhomologie zu 61/62. So sind die Ami-

nosäuresequenzen der Verbindungen 65 und 66 von Position 2 bis 13 identisch mit den

Aminosäuresequenzen von 61 und 62 an Position 4 bis 15 (Tab. 3.5). Die Sequenzen

lassen sich zweifelsfrei aus den komplementären Fragmenten der b- und y-Ionenserie der

UPLC-QqTOF-MS Messungen ableiten (Abb. 3.35 a, Tab. 3.6).

Beide Verbindungen enthalten jedoch einen ungewöhnlichen N-Terminus, für den lediglich

eine Summenformel von C7H10NO3
+ mit 3,5 Doppelbindungsäquivalenten entsprechend

dem b1-Ion bei m/z 156,0640 (berechnet für C7H10NO3
+ 156,06552, 9,7 ppm) angegeben

werden kann. Um diesen eindeutig bestimmen zu können, wurden zunächst die Mutterio-

nen durch Anlegen einer hohen Quellenspannung in der Ionenquelle fragmentiert. Durch

Selektion des relevanten Fragmentions (hier: m/z 354) im Quadrupol Q1 und anschließen-

der CID-Fragmentierung in der Kollisionszelle, konnten - ähnlich einer 3D-Ionenfalle - mit

dem UPLC-QqTOF-MS weitere Strukturinformationen gewonnen werden. Abbildung 3.35

b zeigt das resultierende s. g. Pseudo-MS3 Spektrum von m/z 354,2 der Verbindung 65.
Im unteren Massenbereich sind die Immonium-Ionen von Aib (m/z 58,0651, berechnet für

C3H8N+ 58,06513, 0,5 ppm) und Lxx (m/z 86,0950, berechnet für C5H12N+ 86,09643,

16,8 ppm) deutlich erkennbar. Das m/z 354,2 Fragment sollte folglich mindestens ein Aib

und ein Lxx enthalten. Die Abspaltung von Lxx3 ist mit dem Ion bei m/z 241,1177 erkenn-

bar, das entsprechende a2-Ion ist bei m/z 213,1233 zu sehen. Die weitere Abspaltung von

Aib kann mit dem b1-Ion bei m/z 156,0640 sowie dem a1-Ion bei m/z 128,0693 beobach-

tet werden. Insgesamt erhält man somit für das b3-Ion m/z 354,2 eine Sequenzabfolge von

C7H10NO3
+1-Aib2-Lxx3.

Eine N-terminale Sequenz AcAib1-Lxx2-Lxx3 entsprechend einer b-Ionenserie 128,0693 -
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Tabelle 3.5.: (Fortsetzung)

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Lxx Aib Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Gln LxxOH

Lxx Aib Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Glu LxxOH

Aib Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Gln LxxOH

Aib Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Glu LxxOH

Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Gln LxxOH

Gln Aib Aib Aib Gln Lxx Aib Glu LxxOH

241,1177 - 354,2 wäre zwar ebenfalls denkbar. Allerdings liegt die Masse eines theoreti-

schen deacetylierten Aib-Ions bei 86,06004 Da (berechnet für C4H8NO+) und läge mit

einer Massenabweichung von 312 ppm unter der beobachteten Masse von m/z 86,0950.

Zudem wäre das Signal bei m/z 156,0640 dadurch nicht erklärt.

Messungen mit der Ionenfalle im Negativ-Ionen-Modus zeigen eindeutig einen Neutralionen-

verlust von 155 Da für das N-terminale Peptid (Abb. 3.35 c). Von dem y12--Ion bei m/z

1236,81 kann die Sequenz bis zum y4--Ion identifiziert werden und bestätigt nochmals die

mit dem UPLC-QqTOF Massenspektrometer erhaltenen b-Ionenserie (vom b1+ bis zum

b9+-Fragment).

Auffällig ist im Negativ-Ionen-Modus eine Abspaltung von 44 Da, die zu einem stabilen

Fragment bei m/z 1347,86 führt (Abb. 3.35 c). Aufgrund der hohen Messabweichung des

Ionenfallen Massenspektrometers kann nicht zwischen der Abspaltung einer Carboxylgruppe

(CO2, m/z 43,9898) oder eines Acetaldehyds (C2H4O, m/z 44,0262) differenziert werden.

Der Neutralionenverlust von 44 Da ist im MS/MS Spektrum des Negativ-Ionen-Modus

der Verbindung 63, die, mit der Ausnahme des N-Terminus, eine identische Primärstruktur

besitzt, nicht zu beobachten (Abb. 3.34 c). Dieses Fragment scheint somit ein Struktur-

element des N-Terminus der Verbindungen 65 und 66 darstellen.
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Tabelle 3.6.: Diagnostische Fragmentionen [m/z ] der Peptaibole in Peakcluster 1 und 2.

Verbindung 61 62 63 64 65 66

rt [min] 7.1 7.2 5.1 5.2 7.0 7.1

[M+2H]2+ 811.9946 812.4969 697.9439 698.4395 697.4312 697.9223

Immoniumion
Trp 159.0892 159.0892 - - - -

a1 201.1009 201.0996 n.d. n.d. 128.0702 128.0690

a2 272.1416 272.1420 129.1024 129.1017 213.1241 213.1225

b1 229.0955 229.0963 n.d. n.d. 156.0659 156.0660

b2 300.1400 300.1361 157.0982 157.0969 241.1163 241.1159

b3 385.1915 385.1884 242.1490 242.1482 354.2041 354.2028

b4 470.2426 470.2384 355.2326 355.2319 439.2565 439.2567

b5 583.3310 583.3236 440.2845 440.2850 567.3163 567.3149

b6 668.3825 668.3779 568.3438 568.3443 652.3688 652.2665

b7 796.4286 796.4293 653.3983 653.3973 737.4190 737.4130

b8 881.4812 881.4815 738.4470 738.4480 822.4673 822.4644

b9 966.5241 966.5238 823.4968 823.4982 950.5122 950.5212

b10 1051.5683 1051.5673 951.5425 951.5440 1063.5778 1063.5927

b11 1179.5993 1179.6037 1064.6118 1064.6192 1148.6252 1148.6261

b12 1292.6664 1292.6723 1149.6591 1149.6572 1276.6543 1277.6485

b13 1377.7075 1377.7097 1277.6925 1278.6871 n.d. n.d.

b14 1505.7480 1506.7258 n.d. n.d. - -

y1 118.1232 118.1229 118.1228 118.1235 118.1234 118.1225

y2 246.1803 247.1623 246.1808 247.1614 246.1802 247.1621

y3 331.2319 332.2162 331.2340 332.2173 331.2344 332.2209

y4 444.3168 445.3020 444.3172 445.3016 444.3168 445.2987

y5 572.3803 573.3643 572.3777 573.3619 572.3799 573.3610

y6 657.4335 658.4137 657.4303 658.4147 657.4321 658.4132

y7 742.4828 743.4640 742.4775 743.4641 742.4800 743.4643

y8 827.5277 828.5146 827.5224 828.5085 827.5253 828.5110

y9 955.5812 956.5652 955.5732 956.5883 955.5770 956.5970

y10 1040.6153 1041.6048 1040.6172 1041.5996 1040.6177 1041.6015

y11 1153.6835 1154.6764 1153.6785 1154.6710 1153.6820 1154.6465

y12 1238.7206 1239.7102

[M-H]- - - 1393 1394 1392 1393

[M-H-H2O]- - - - - 1374 1375

[M-H-44]- - - - - 1348 1349

y13- - - 1322 1323 - -

y12- - - 1237 1238 1237 1238

y11- - - 1152 1153 1152 1153

y10- - - 1039 1040 1039 1040

y9- - - 954 955 954 955
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3.3.3.3. Peakcluster 3

Peakcluster 3 besteht aus den Verbindungen 67 und 68. Eine Literatursuche blieb ergeb-

nislos. Die Verbindungen wurden daher im methanolischen Extrakt von KSH 549 mit dem

UPLC-QqTOF Massenspektrometer mit drei verschiedenen Kollisionsenergien fragmentiert.

Die Fragmentierung von 67 zeigt bereits bei geringer Fragmentierungsenergie (15 eV) ein

abundantes Signal bei m/z 343,2345 (52 % relative Signalintensität, Abb. 3.36 a). Das

komplementäre Ion bei m/z 1654,7362 besitzt mit 15 % relativer Signalintensität eine deut-

lich geringere Intensität. Dieses Fragmentierungsverhalten ist typisch für Prolin-haltige Pep-

taibole und deutet darauf hin, dass es sich bei m/z 343,2345 um ein Fragment der y-Serie

mit einem terminalen Prolin handelt, da nach Bruch der labilen Aib-Pro Bindung die Ladung

überwiegend auf dem Prolin enthaltenden y-Fragment verbleibt [379]. Ausgehend von dem

b16-Ion beim/z 1654,7362 kann die b-Ionenserie bis zum b2-Ion (m/z 300,1354) zurückver-

folgt werden (Abb. 3.36 b und c). Das N-terminale Acetyltryptophan ist jedoch nur indirekt

über das a1-Ion (m/z 201,1021; berechnet für C12H13N2O+ 201,10224, 0,7 ppm), sowie

über das deacetylierte b1-Fragment (m/z 187,0860; berechnet für C11H11N2O+ 187,08659,

3,2 ppm) und das Immonium-Ion von Tryptophan (m/z 159,0923; berechnet für C10H11N2
+

159,09167, 3,9 ppm) nachweisbar. Zudem wurde mitm/z 130,0646 (berechnet für C9H8N+

130,06513 4,1 ppm) ein weiteres für Tryptophan typisches Fragment detektiert. Die Prä-

senz von Tyrosin im Molekül wird durch das entsprechende Immoniumion bei m/z 136,0736

(berechnet für C8H10NO+ 136,07569, 15 ppm) bestätigt.

Messungen mit der Ionenfalle sind aufgrund der fehlenden y-Ionen übersichtlicher und be-

stätigen die Sequenz vom b2- bis zum b16-Ion (Abb. 3.36 d und e).

Da die b-Ionenserie oberhalb des b16-Fragments abbricht, wurden die verbliebenen C-

terminalen Aminosäuren über die y-Ionenserie bestimmt. Das y1-Fragment m/z 118,1238

(berechnet für C6H16N1O1
+ 118,12264, 9,8 ppm) konnte als Leucinol/Isoleucinol identi-

fiziert werden. Das C-terminale LxxOH wird durch die Signale bei m/z 325,2215 (AS19

-H2O) und m/z 226,1173 (AS19-18), d. h. durch Abspaltung von H2O und LxxOH vom y3-

Fragment bestätigt. Die Masse von m/z 226,1173 entspricht einem Dipeptid aus Pro-Gln

(berechnet für C10H16N3O3
+, 226,11862, 5,8 ppm), sodass für das C-terminale Tripep-

tid ein Pro-Gln-LxxOH postuliert werden kann. Tatsächlich sind auch das y2-Ion bei m/z

246,1785 (berechnet für C11H24N3O3
+ 246,18122, 11 ppm ) und das y3 bei m/z 343,2343

(berechnet für C16H31N4O4
+ 343,23398, 0,9 ppm) erkennbar und bestätigen somit die C-

terminale Sequenz von Pro17-Gln18-LxxOH19 in 67.
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Hinweise für ein isobares Ala-Gly Dipeptid anstelle von Gln18 wurden nicht gefunden.

Sowohl die geringe Retentionszeitdifferenz (0,1 min), als auch die Massendifferenz von 1

Da zwischen Verbindung 67 und 68 lassen vermuten, dass es sich um strukturell verwandte

Verbindungen handeln muss.

Die b-Ionenserie ist bei beiden Verbindungen bis zum b16-Ion (m/z 1654,7350) identisch.

Unterschiede zeigen sich erst bei dem C-terminalen Tripeptid, dessen abundantes y3-Ion

von Verbindung 68 bei m/z 344,2204 (37 % rel. Intensität) detektiert wurde (Tab. 3.8).

Eine Massendifferenz von 0,98 Da zum y3-Ion von Verbindung 67 entspräche einer Sub-

stitution von Glutamin durch Glutamat an Sequenzposition 18. Tatsächlich entspricht die

Massendifferenz zwischen dem C-terminalen y1-Ion (118,1230; C6H16N1O1
+, LxxOH) und

dem y2-Ion (247,1613) der Inkrementmasse des Glutamats. Die y-Ionenserie ist vom y1-

Fragment bis zum y12 durchgängig erkennbar und durch die Substitution an Position 18

ab dem y2-Ion um jeweils eine Nominalmasse gegenüber der y-Ionenserie von 67 versetzt

(Tab. 3.8).

3.3.3.4. Peakcluster 4

Peakcluster 4 besteht aus vier Verbindungen, die sich aufgrund der Retentionszeitunter-

schiede in zwei Gruppen mit je zwei Verbindungen einteilen lassen. Die Substanzen konnten

weder durch Literaturrecherche noch durch Suche in der „Comprehensive Peptaibol Data-

base“ [380] identifiziert werden. Sie wurden daher nach Trennung mittels UPLC mit dem

QqTOF Massenspektrometer fragmentiert und de novo sequenziert.

Peakcluster 4.1 Die Verbindungen in Peakcluster 4.1 sind in Bezug auf ihre Primärstruk-

tur mit der Ausnahme der N-Termini identisch mit den Verbindungen in Peakcluster 3. Die

15 eV Fragmentspektren von 69 und 70 weisen Ähnlichkeiten zu den 15 eV Fragmentspek-

tren von 67 und 68 auf. So erkennt man prominente Signale bei 343,2336 und 1426,7066

(69, Abb. 3.37 a und b) respektive 344,2191 und 1426,7189 (70, Tab. 3.8), die wieder auf
Prolin in der Nähe der C-Termini schließen lassen. Die beiden Fragmente sind im Rahmen

der Messgenauigkeit identisch mit den y3-Fragmenten von 67 und 68. Die detektierten Mas-

sen der y1- (m/z 118,1224) und y2-Ionen (m/z 246,1798 69, m/z 247,1638 70) weisen,
wie bereits bei der Verbindungen 67 und 68 in Peakcluster 3, C-Termini mit den Sequenzen

Pro-Gln-LxxOH (69) und Pro-Glu-LxxOH (70) nach. Die Peaks der y-Ionenserien weisen in

beiden Verbindungen zumeist nur geringe Intensitäten auf, sind jedoch vom y1 bis zum y12
Fragment erkennbar (Tab. 3.8). Demgegenüber sind die Peaks der b-Ionenserien deutlich
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Tabelle 3.7.: Putative Aminosäuresequenzen der Peptaibole in Peakcluster 3 und 4

Cluster Verbindung rt [min] [M+2H]2+ Aminosäure

1 2 3 4 5 6

3 67 6,9 999,0712 AcTrp Ala Aib Aib Aib Gln

3 68 7,0 999,5646 AcTrp Ala Aib Aib Aib Gln

4.1 69 5,2 885,0291 Ala Aib Aib Aib Gln Aib

4.1 70 5,3 885,5219 Ala Aib Aib Aib Gln Aib

4.2 71 6,6 884,5083 C7H10NO3
+ Aib Aib Gln Aib Aib

4.2 72 6,7 885,0033 C7H10NO3
+ Aib Aib Gln Aib Aib

stärker ausgeprägt und vom b2- bis zum b15-Fragment in den 30 und 45 eV Fragment-

spektren verfolgbar (Abb.3.37 a und b, Tab. 3.8). Das jeweilige b2-Ion entspricht mit

einer Masse von 157,0969 (Verbindung 69) und 157,0959 (Verbindung 70) einem Dipeptid

aus Ala-Aib oder Aib-Ala. Das Pseudomolekülion weist im Negativ-Ionen-Modus sukzessive

Neutralionenverluste von 71 (y17-, m/z 1695,76) und 85 Da (y16-, m/z 1610,96) auf, was

eindeutig auf einen Ala-Aib als N-Terminus zurückzuführen ist. Von diesem Ion aus lässt

sich die y-Ionenserie im Negativ-Ionen-Modus bis zum y5- Fragment weiterverfolgen (Abb.

3.37 d)

Insgesamt betrachtet, scheint es sich bei den Verbindungen 69 und 70 um N-terminal

trunkierte Varianten der Verbindungen 67 und 68 zu handeln. Die Aminosäuresequenzen

sind bis auf den terminalen Acetyltryptophan Rest identisch. Die freie Aminogruppe am

N-Terminus erklärt die gegenüber 67 und 68 deutlich verringerte Retentionszeit.

Peakcluster 4.2 Die Verbindungen in Peakcluster 4.2 sind deutlich unpolarer als die Ver-

bindungen in Peakcluster 4.1. Die Ähnlichkeit der detektierten Massen in den Übersichts-

und MS/MS-Spektren weist jedoch auf strukturell verwandte Verbindungen hin.

Analog zu den Verbindungen in Peakcluster 3 und 4.1, sind in den 15 eV Spektren von 71
und 72 Massensignale bei m/z 343,2324 (71) und m/z 344,2196 (72) erkennbar (Abb.

3.38, Tab. 3.8). Wie bereits zuvor weisen die y1-, y2- und y3-Ionen eine C-terminale Se-

quenz aus Pro-Gln-LxxOH (71) bzw. Pro-Glu-LxxOH (72) nach. Die y-Ionenserien wurden

durchgängig von y1 bis y12 detektiert und sind im Rahmen der Messgenauigkeit identisch

mit den y-Ionenserien der Verbindungen in Peakcluster 3 und 4.1. Die Massenspektren

werden jedoch von der b-Ionenserie dominiert, die von b1 bis b14 identifiziert werden konn-
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Tabelle 3.7.: (Fortsetzung)

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH

Aib Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

Aib Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH

Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

Vxx Ala Aib Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH

te. Anhand der ermittelten Ionenserien wird deutlich, dass die Aminosäuresequenz von 71
ab Position 2 identisch ist mit den Aminosäuresequenzen von 67 und 69 ab Position 3

bzw. 4. Äquivalentes gilt für die Sequenzabfolge in den Verbindungen 72, 68 und 70 (vgl.

Tab. 3.7). D. h. die strukturellen Unterschiede zwischen den Verbindungen der beschrie-

benen Peakcluster müssen am N-Terminus lokalisiert sein. Während die Verbindungen in

Peakcluster 3 ein für S. ampullosporum typisches Acetyltryptophan aufweisen, beginnen

die Verbindungen in Peakcluster 4.1 mit einem Ala-Aib Motiv. Bei den Verbindungen in

Peakcluster 4.2 wiederum entspricht das b1-Ion mit einer Masse von m/z 156,0618 einer

Summenformel von C7H10N1O3
+ (berechnet 156,06552, 23 ppm) und lässt somit eine

strukturelle Identität zum N-Terminus der Verbindungen in Peakcluster 2.2 vermuten. Die

Messungen im Negativ-Ionen-Modus bestätigen diese Annahme (Abb. 3.38 d). Ausgehend

vom Pseudomolekülion [M-H]- = 1766 wurde mit dem Peak bei m/z 1611,0 (y16-) ein

Neutralionenverlust von 155 Da detektiert, der, wie bereits bei 65 und 66, m/z 156,0618

als b1+-Ion bestätigt. Analog zu 65 und 66 ist eine Abspaltung von 44 Da, d. h. einer

Carboxylgruppe oder eines Acetaldehyds, zu beobachten, die zu dem großen Signal bei m/z

1722 führt. Dieser Neutralionenverlust ist in den Spektren der Verbindungen in Peakcluster

4.1 nicht zu beobachten. Da sich die Primärstrukturen der Verbindungen in Peakcluster

4.1 und 4.2 ausschließlich in der ersten Aminosäure unterscheiden, entspricht der Neutra-

lionenverlust von 44 Da vermutlich einem Strukturelement der N-Termini von 71 und 72
in Peakcluster 4.2. Der Retentionszeitunterschied (0,1 min) dieser beiden Verbindungen

erklärt sich durch die leicht verändete Polarität aufgrund der Präsenz von Gln respektive

Glu an Position 16.
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3.3.3.5. Peakcluster 5

Die in Peakcluster 5 signifikant korrelierenden Peaks besitzen Massen von m/z 724,89603

([M+H+Na]2+), m/z 725,39727 ([M+H+Na]2+, 1.Isotopenpeak) und m/z 735,88374

([M+2Na]2+). Sie gehören zu einem Peakcluster aus doppelt-geladenen Ionen, dessen

[M+2H]2+-Ion bei m/z 713,90718 detektiert wurde (73, Abb. 3.31). Für das entsprechen-
de [M+H]+-Ion ergibt sich daraus eine Masse von m/z 1426,8139. Diese Masse entspricht

mit einer Massenabweichung von 6 ppm der theoretischen Masse (1426,80528) des b15-

Fragmentes der Verbindungen 69 und 70. Das b15-Fragment entstand - wie zuvor diskutiert

- durch Bruch der labilen Aib-Pro Bindung aufgrund von Stoßaktivierung in der Ionenquel-

le (ISCID). Die UPLC-QqTOF-MS Messungen zeigen, dass 73 die gleiche Retentionszeit

besitzt wie 69 und 70 (Abb. 3.32). Weiterhin wird in den MS/MS Messungen von 69 und

70 neben dem [M+H]+-Ion auch das [M+2H]2+-Ion bei m/z 713,9037 des b15-Fragments

beobachtet. Man kann also davon ausgehen, dass es sich bei Verbindung 73 mit hoher

Wahrscheinlichkeit um das doppelt geladene b15-Fragment der Verbindungen 69 und 70
handelt und aufgrund der labilen Aib-Pro Bindung durch Stoßaktivierung in der Ionenquelle

entstanden ist.
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Abbildung 3.37.: Massenspektrometrische Fragmentierung der Verbindung 69 in Peakcluster 4.1
mit UPLC-QqTOF-MS/MS (a-c) und UPLC-IT-MSn (d). a) (+) MS2 [885.01],
15 eV b) (+) MS2 [885.01], 30 eV c) (+) [885.01], 60 eV d) (-) MS2 [1767].
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Abbildung 3.38.: Massenspektrometrische Fragmentierung der Verbindung 71 in Peakcluster 4.2
mit UPLC-QqTOF-MS/MS (a-c) und UPLC-IT-MSn (d). a) (+) MS2 [884.01],
15 eV b) (+) MS2 [884.01], 30 eV c) (+) [884.01], 60 eV d) (-) MS2 [1766].
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3.3.3.6. Peakcluster 6

Die signifikant korrelierenden Peaks in Peakcluster 6 können einer Verbindung 24 zugeord-

net werden, die mit Ausnahme von KSH490 in allen untersuchten Extrakten beobachtet

wurde. In den UPLC-QqTOF-MS Messungen wurde 24 mit m/z 510,3688 ([M+H]+) und

m/z 532.3516 ([M+Na]+) bei einer Retentionszeit von 6,25 Minuten detektiert. Die ge-

naueren FT-ICR-MS Messungen ergaben ein m/z von 510,36517. Dies entpricht mit einer

Massendifferenz von 0,3 ppm einer Verbindung, die von Mitova aus Sepedonium chryso-

spermum isoliert wurde und als Chrysosporid bezeichnet wird [265]. Das Chrysosporid ist

ein zyklisches Pentapeptid mit einer Sequenz cyclo-(L-Val-D-Ala-L-Leu-L-Leu-D-Leu). Es

zeigte schwache zytotoxische Eigenschaften (IC50 = 33,4 µM) gegen die murine P388

Leukämie Zelllinie.
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Summenformel: C 26H47N5O5
Exakte Masse: 509.35772

Abbildung 3.39.: Struktur von Chrysosporid (24) [265].
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Tabelle 3.8.: Diagnostische Fragmentionen [m/z ] der Peptaibole in Peakcluster 3 und 4.

Verbindung 67 68 69 70 71 72

rt [min] 6.9 7.0 5.2 5.3 6.6 6.7

[M+2H]2+ 999.0494 999.5415 885.0140 885.5067 884.4965 884.9920

Immoniumion
Tyr 136.0735 136.0737 136.0759 136.0753 136.0748 136.0739

Immoniumion
Trp 159.0923 159.0899 - - - -

b1-42 187.0860 187.0866 - - - -

a1 201.1021 201.1009 n.d. n.d. n.d. n.d.

b1 n.d. n.d. n.d. n.d. 156.0612 156.0655

b2 300.1358 300.1357 157.0944 157.0959 241.1161 241.1158

b3 385.1907 385.1896 242.1490 242.1494 326.1720 326.1744

b4 470.2386 470.2384 327.2016 327.2034 454.2291 454.2296

b5 555.2958 555.2946 455.2603 455.2597 539.2830 539.2828

b6 683.3486 683.3493 540.3139 540.3148 624.3357 624.3368

b7 768.4001 768.4000 625.3674 625.3579 723.3999 723.4014

b8 853.4491 853.4492 724.4328 724.4331 794.4318 794.4337

b9 952.4978 952.5067 795.4645 795.4654 879.4817 879.4811

b10 1023.5240 1023.5365 880.5133 880.5131 964.5252 964.5270

b11 1108.5711 1108.5787 965.5562 965.5589 1049.5702 1049.5709

b12 1193.6067 1193.6194 1050.6030 1050.6037 1177.6189 1177.6078

b13 1278.6447 1278.6614 1178.6430 1178.6418 1340.6515 1340.6493

b14 1406.6690 1406.6747 1341.6805 1341.6762 1425.6856 1425.6862

b15 1569.7176 1570.7169 1426.7182 1426.7189 n.d. n.d.

b16 1654.7449 1654.7350 n.d. n.d. n.d. n.d.

b17 n.d. n.d. n.d. n.d. - -

b18 n.d. n.d. n.d. n.d. - -

y1 118.1235 118.1230 118.1247 118.1233 118.1240 118.1232

y2 246.1788 247.1613 246.1798 247.1638 246.1797 247.1635

y3 343.2358 344.2204 343.2354 344.2191 343.2335 344.2196

y4 428.2827 429.2647 428.2763 429.2608 428.2897 429.2736

y5 591.3482 592.3326 591.3508 592.3335 591.3511 592.3326

y6 719.4080 720.3906 719.4042 720.3867 719.4047 720.3895

y7 804.4534 805.4391 804.4520 805.4343 804.4530 805.4380

y8 889.5009 890.4857 889.4968 890.4856 889.4969 890.4830

y9 974.5391 975.5254 974.5423 975.5276 974.5421 975.5253

y10 1045.5727 1046.5575 1045.5743 1046.5500 1045.5705 1046.5510

y11 1144.6282 1145.6118 1144.6290 1145.6000 1144.6372 1145.6027

y12 1229.6614 1230.6525 1229.6684 n.d. 1229.6846 n.d

y13 1314.6926 n.d. n.d. n.d. n.d. n.d.

y14 1442.7436 1443.7230 n.d. n.d. n.d. n.d.

y15 1527.7640 n.d. n.d. n.d. n.d. n.d.

y3 343.2358 344.2204 343.2354 344.2191 343.2335 344.2196

y3 - H2O 325.2215 326.2072 325.2210 326.2066 325.2196 326.2040

y3 - AS (n) 226.1179 227.1026 226.1159 227.1010 226.1167 227.1006

[M-H]- - - 1767 1768 1766 1767

[M-H-H2O]- - - 1749 1750 1748 1749

[M-H-44]- - - - - 1722 1723

y18- - - 1696 1697 - -

y17- - - 1611 1612 1611 1612

y16- - - 1526 1527 1526 1527

y15- - - 1441 1442 1441 1442

y14- - - 1313 1314 1313 1314
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3. Ergebnisse und Diskussion

3.3.4. Verteilung der identifizierten Peptaibole in S. ampullosporum

Abbildung 3.40 stellt die Verteilung der identifizierten Peptaibole in S. ampullosporum an-

hand einer Heatmap dar. Man erkennt deutlich, dass die Peptaibole aus Peakcluster 1 (61,
62) und 2 (63, 64, 65, 66) ausschließlich in den Stämmen KSH 531, 533, 534, 537, 561,

635 und 641 auftreten. Die Peptaibole aus den Peakclustern 3 und 4 bilden eine weitere klar

abgegrenzte Gruppe, die aus den Stämmen KSH 499, 500, 502, 544, 549 und 560 besteht.

Die methanolischen Extrakte der Pilzstämme der beiden separierten Gruppen wiesen, mit

der Ausnahme von KSH544, eine mittlere bis hohe zytotoxische Aktivität auf.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

Demgegenüber fehlen die Peptaibole der Peakcluster 1-4 in den zytotoxisch inaktiven Ex-

trakten der Stämme KSH 490, 522 und 523. Diese Beobachtungen weisen nochmals darauf

hin, dass zumindest einige der identifizierten Peptaibole ursächlich für die Wachstumsinhi-

bition verantwortlich sind.

In den Stämmen KSH 486, 532 und 538 konnten keine der identifizierten Peptaibole nach-

gewiesen werden. Dennoch wurde für die Extrakte der Stämme eine mittlere bis hohe

Wachstumsinhibition gemessen. Dies weist darauf hin, dass in diesen Extrakten noch wei-

tere, bislang nicht identifizierte zytotoxisch aktive Verbindungen (möglicherweise weitere

Peptaibole?) vorhanden sein müssen.

Weder der Fundort noch die Art des Wirtspilzes scheinen in einem direkten Bezug zur

Ausstattung der Peptaibole in S. ampullosporum zu stehen.
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3. Ergebnisse und Diskussion

3.3.5. Isolierung, Strukturaufklärung und zytotoxische Aktivität der
Verbindung 61

Isolierung AcorA bietet für die Isolierung einen entscheidenden Vorteil. Da die Masse der

zu isolierenden Substanz durch die in silico Identifizierung bereits bekannt ist, kann die Sub-

stanz in den Fraktionen, die während des Aufreinigunsprozesses generiert werden, durch

Massenspektrometrie sehr leicht verfolgt werden. Eine zeitraubende aktivitäts-geleitete

Fraktionierung, bei der die einzelnen Fraktionen mit einem entsprechenden Assay getes-

tet werden müssten, ist also nicht erforderlich.

Durch die m/z-geleitete Isolierung konnten innerhalb nur weniger Arbeitstage 24 mg von

Verbindung (61) isoliert werden. Die verwendete Aufreinigungsstrategie orientierte sich da-

bei an der von Ritzau beschriebenen Methode [227]. Dazu wurden 50 Erlenmeyerkolben

à 150 mL Malz-Pepton-Medium mit KSH 533 inokuliert und 25 Tage bei Raumtempe-

ratur inkubiert. Nach Filtration des Pilzmycels wurden Kulturfiltrat und Mycel je 3x mit

Ethylacetat extrahiert. Die vereinigten Ethylacetat Extrakte (HAM115E, 989 mg) wurden

anschließend mit Sephadex LH-20 säulenchromatographisch aufgetrennt. Die Fraktionen

30-34 (HAM115ES30-34, 134 mg) enthielten die Verbindung 61. Diese Fraktionen wurden

vereinigt und mittels präparativer HPLC weiter aufgereinigt. Die Fraktion mit dem Haupt-

peak (HAM115_ES_30-34P2, 40 mg) wurde anschließend mit einer präparativen HPLC

noch ein weiteres Mal aufgereinigt (HAM115_ES_30-34P2.2).

Strukturaufklärung Das Totalionenstromchromatogramm (Abb. 3.41 a) der Fraktion

HAM115_ES_30-34P2.2 zeigt einen einzelnen großen Peak bei RT = 4,9 min. Das zuge-

hörige Übersichtsspektrum (Abb. 3.41 b) zeigt drei Massensignale bei m/z 812,28, m/z

1622,27 und m/z 1644,94, die sich auf die [M+2H]2+-, [M+H]+- und [M+Na]+-Ionen der

Verbindung 61 zurückführen lassen. Im MS/MS-Spektrum von m/z 812 ist die b-Ionenserie

von b2 bis b13 nahezu vollständig erkennbar. Mit der Ausnahme des y3-Ions - ist auch die

komplementäre y-Ionenserie von y2 bis y11 gut sichtbar (Abb. 3.41 c). Das y2-Ion ent-

spricht einem Dipeptid aus Gln13-LxxOH14. Das b1-Ion entspricht mit einer Masse von

m/z 228,89 einem Acetyltryptophan. Die Präsenz von Tryptophan im Molekül wird durch

das UV-Vis Spektrum bestätigt (siehe C.3.2, Anhang). Neben dem Hauptmaximum bei

220 nm, welches der Absorption der Peptidbindung entspricht, enthält das Spektrum zwei

kleinere Maxima bei 281 und 290 nm, die charakteristisch für Tryptophan sind [381]. Durch

UPLC-IT-MSn Messungen der isolierten Verbindung 61 wurde die in den methanolischen

Rohextrakten mittels UPLC-QqTOF-MS/MS bestimmte Primärstruktur somit nochmals
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3. Ergebnisse und Diskussion

bestätigt. Die Aminosäuresequenz ist - ohne Berücksichtigung möglicher enantiomerer Ami-

nosäuren - identisch mit der von Ampullosporin A [227].

Biologische Aktivität der Verbindung 61 Die isolierte Verbindung 61 wurde in einem

Konzentrationsbereich zwischen 50 µM und 16 nM auf ihre Zytotoxizität in Hinblick auf

die HT-29 Krebszelllinie untersucht. Der aus der Kurve berechnete IC50-Wert liegt bei 4,46

µM (95 % Konfidenzintervall: 4,02, 4,95 µM). Verbindung 61 zeigt somit eine mittelstarke

Toxizität und ist vergleichbar mit der von Chrysaibol auf die murine Leukämie Zelllinie P388

(IC50 = 6,61 µM) [221].
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Abbildung 3.42.: Wachstumsinhibition von HT-29 Zellen nach Zugabe von 61 in einem Konzen-
trationsbereich zwischen 50 µM und 16 nM. Der IC50-Wert wurde auf 4,46 µM
(Konfidenzint.95%: 4,02, 4,95 µM) kalkuliert. Die Fehlerbalken geben den Stan-
dardfehler wieder. R2

= 0:9736.
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3.3. AcorA mit S. ampullosporum

3.3.6. Diskussion

Im Rahmen dieser Dissertation wurde die Aktivitäts-Korrelations-Analyse (AcorA) als

„Quick & Easy“ Methode zur Identifizierung von bioaktiven Substanzen in komplexen Mi-

schungen vorgestellt. Grundlage für AcorA ist die Korrelation zwischen massenspektrome-

trischen oder anderen spektroskopischen/chromatografischen Signalen der Verbindungen

einer Probe und dessen gemessener Aktivität. Um einen statistisch auswertbaren Daten-

satz zu erhalten, muss die aktive Komponente über eine Reihe von Extrakten in möglichst

hoher Konzentrationsvarianz verteilt werden. Michels hat gezeigt, dass dies beispielsweise

durch unterschiedliche Behandlung eines aliquotierten Rohextraktes geschehen kann [277].

Nach der erfolgreichen Testung in dem Proof of Concept Experiment wurde AcorA zur

Identifizierung von zytotoxisch wirkenden Metaboliten in dem fungicol lebenden Pilz Sepe-

donium ampullosporum verwendet. Die Anwendung der Aktivitäts-Korrelations-Analyse auf

den mit FT-ICR-MS ermittelten Metabolitenprofilen resultierte in zwei Hitlisten, bestehend

aus m/z-Werten mit signifikanter Korrelation zur Bioaktivität. Bereiche in der Hitliste

mit hohen Korrelationskoeffizienten und hoher Peakdichte weisen auf Isotopen- und Ad-

duktpeaks von Verbindungen hin, die statistisch signifikant mit der zytotoxischen Wirkung

korreliert sind. Auf diese Weise konnten insgesamt sechs Peakcluster lokalisiert werden.

Durch Datenbanksuche und de novo Sequenzierung konnten diesen Peakclustern insgesamt

12 Peptaibole (61-72) zugeordnet werden, die mit der zytotoxischen Aktivität korreliert sind.

Im folgenden soll nun erörtert werden, ob diese Korrelationen einen kausalen Ursprung be-

sitzen.

Biologische Aktivität der identifizierten Peptaibole Durch die m/z-geleitete Isolierung

konnten innerhalb weniger Wochen 20 mg von Verbindung 61 isoliert werden. Die massen-

spektrometrische und spektroskopische Analyse hat ergeben, dass es sich dabei mit hoher

Wahrscheinlichkeit um das bereits zuvor aus S. ampullosporum isolierte AmpA handelt

[227]. Der für die Zytotoxizität ermittelte IC50-Wert von 4,46 µM liegt im Bereich ande-

rer bereits charakterisierter Peptaibole [219, 274, 221, 382, 383]. Die biologische Aktivität

geht mutmaßlich auf die membranmodifizierenden Eigenschaften der Peptaibole zurück, die

auf ihrem amphiphilen Charakter und der Fähigkeit zur Bildung von helikalen Strukturen

basieren [201, 187].

Röntgenstrukturanalysen von AmpA zeigen, dass der hydrophile Anteil über die �-

Carboxylamidgruppen von Gln7, Gln11 und Gln14 sowie über die Carbonylsauerstoffe von

Aib10 und Gln11 vermittelt wird [197]. Die hydrophoben Anteile, die die Integration in
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Zellmembranen ermöglichen, werden über das Ac-Trp1, Leu5, Leu12 und LeuOH15 gebildet.

Röntgenstrukturanalysen und Festphasen-NMR [198] zeigen, dass Ampullosporin A in einer

gemischten 310/�-Helix vorliegt. Interessanterweise scheint sich der Anteil der 310/�-Helix

eines in einer Membran lokalisierten Peptaibols zugunsten der 310-Helix zu verschieben

[198, 215]. Auf diese Weise nimmt das Peptaibol eine gestrecktere Konformation an, was

eine tiefere Penetration in die Zellmembran erlaubt.

Der membranmodifizierende Effekt von AmpA wurde an verschiedenen Modellmembranen

untersucht. In niedrigen Konzentrationen lagert sich AmpA zunächst parallel zur Oberflä-

che an die Membran an bzw. in die Membran ein [198, 214, 215]. Das Molekül ist dabei

so ausgerichtet, dass die hydrophoben Abschnitte, insbesondere Ac-Trp1, innerhalb der

Membran liegen, und die hydrophilen Gln7, 11, 14 mit den polaren Kopfgruppen der Phos-

phatidylcholine in Wechselwirkung treten.

Wird eine bestimmte Schwellenkonzentration überschritten kommt es zur Schwächung der

Membran und schließlich zu dessen Disruption. Eid [214], Bortolus [215] und Salnikov [198]

kommen aufgrund ihrer Analysen unabhängig voneinander zu dem Schluss, dass AmpA so-

wohl detergenzartig, d. h. nach dem Carpet-Mechanismus, als auch in spannungsabhängiger

Weise über die Bildung von Membranporen, agiert.

Diese Beobachtungen lassen Rückschlüsse auf die mögliche Bioaktivität der Verbindungen

62, 63, 64, 65 und 66 zu.

Verbindung 62 enthält an Position 14 ein - möglicherweise durch Deamidierung entstande-

nes - Glu anstatt eines Gln in 61. Wie oben beschrieben, treten Gln7, 11, 14 mit den polaren

Kopfgruppen der Phosphatidylcholine in Kontakt. Dieser Kontakt wäre auch bei der Sub-

stitution Gln14 →Glu14 gewährleistet. Zudem sind die hydrophoben Bereiche des Moleküls

nicht betroffen. Es kann daher angenommen werden, dass die Funktion von 62 durch den

Austausch nicht wesentlich beeinträchtigt wird und vermutlich eine ähnliche Bioaktivität

aufweist wie 61.
Eine andere Situation ergibt sich für die Verbindungen 63 und 64. In beiden Fällen fehlt das

Ac-Trp1 am N-Terminus, sodass die Verbindungen N-terminal mit einer freien Aminogrup-

pe beginnen. Wie die UPLC-QqTOF-MS Messungen gezeigt haben, ist die Polarität im

Vergleich zu 61 und 62 erwartungsgemäß deutlich erhöht. Ein Eindringen in die Membran

scheint aufgrund der hohen Polarität nicht mehr möglich. Tatsächlich haben Messungen von

[des-Trp1]Ampullosporin A und [des-Ac-Trp1]Ampullosporin A gezeigt, dass die bei AmpA

normalerweise beobachtete Induktion der Pigmentbildung bei Phoma destructiva sowie

die Ausbildung eines hypothermischen Effekts bei Mäusen, bei den trunkierten Derivaten

vollständig ausbleiben [267]. Anhand von Membranleitfähigkeitsmessungen haben Grigoriev
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et al. demonstriert, dass die Zugabe von [des-Ac-Trp1]Ampullosporin A zu Doppelschicht-

membranen aus Sojabohnenphosphatidylcholin im Gegensatz zu den Ampullosporinen A-D

nicht zu einer Änderung der Membranleitfähigkeit führt, wie sie nach Membrandisruption

zu erwarten wäre [269]. Es ist daher davon auszugehen, dass die Verbindungen 63 und 64
nicht über zytotoxische Eigenschaften verfügen. Da AcorA mit den FT-ICR-MS-Spektren

durchgeführt wurde, ist allerdings zu beachten, dass sich die Signale aus Peakcluster 2.1

und Peakcluster 2.2 ohne vorherige chromatographische Trennung überlagern. Daher be-

stand für die Korrelationsanalyse kein Unterschied zwischen den in Hinblick auf die Polarität

deutlich unterschiedlichen Verbindungen. Die Tatsache, dass sie von AcorA trotzdem als zur

Zytotoxizität signifikant korrelierende Verbindungen eingestuft wurden, beruht mutmaßlich

darauf, dass ihre Massensignale in hoher Weise mit denen des AmpA korreliert sind.

Die Zytotoxizität der Verbindungen in Peakcluster 2.2 (65 und 66) ist nur schwer einzu-

schätzen, da die Struktur des N-terminalen Fragments nicht zweifelsfrei bestimmt werden

konnte (s. u.). Ein mögliches N-Acetyl-hydroxyprolin wäre dem bei den bekannten Ampullos-

porinen auftretenden N-Acetyl-Tryptophan strukturell recht ähnlich. Die geringen Retenti-

onszeitdifferenzen zwischen 65/66 und AmpA deuten zudem darauf hin, dass nur geringe

Unterschiede in der Polarität bestehen. Eine dem AmpA ähnliche zytotoxische Aktivität

wäre daher plausibel.

Die Aktivitäten der Verbindungen in Peakcluster 3 und 4 können ebenfalls nur anhand der

über die MS/MS Analysen ermittelten Primärstrukturen abgeschätzt werden. Das Sequen-

zalignment zeigt eine hohe Übereinstimmung von 67 mit AmpA (siehe C.4). Mit der Aus-

nahme der konservativen Substitutionen an Position 5 (Leu5 →Aib5), 10 (Aib10 →Vxx10)

und 15 (Leu15 →Tyr15) enthält 67 gegenüber AmpA zwei Insertionen an Position 11-13

(Ala11-Aib12-Aib13) und Position 17 (Pro17). Strukturell handelt sich bei 67 somit ledig-

lich um eine elongierte Variante von AmpA. In gleichem Sinne ist 68 eine Strukturvariante

von 62. Der hohe Anteil von Aib lässt weiterhin auf die für Peptaibole typischen helikalen

Strukturen schließen. Da sich die Retentionszeiten von 67 und 68 nur marginal von 61 und

62 unterscheiden, kann ein ähnliches Maß an Lipophilie angenommen werden. Zusammen-

gefasst lassen diese Beobachtungen den Schluss zu, dass die Verbindungen in Peakcluster

3 über zytotoxische Eigenschaften verfügen.

Analog zu den Betrachtungen zur Zytotoxizität der Verbindungen in Peakcluster 2.1 ist

eine zytotoxische Wirkung der Verbindungen in Peakcluster 4.1 nicht zu erwarten. Wie

von Grigoriev et al. beschrieben [269] ist das N-Acetyltryptophan essenziell für die biologi-

sche Aktivität in AmpA. Aufgrund der hohen Sequenzhomologie zu AmpA ist anzunehmen,

dass das Fehlen des N-Acetyltryptophans und der somit freien N-terminalen Aminogruppe
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in 67 und 68 ebenfalls mit einem Verlust an Bioaktivität verbunden ist. Die signifikanten

Korrelationen der Massensignale der Verbindungen in Peakcluster 4.1 zu der gemessenen

Bioaktivität beruhen daher auf einer hohen Korrelation zu den Massensignalen der mutmaß-

lich zytotoxischen Verbindungen in Peakcluster 3.

Die Verbindungen in Peakcluster 4.2 wiederum weisen eine hohe Strukturhomologie zu den

Verbindungen in Peakcluster 2.2 auf. 71 und 72 unterscheiden sich im Wesentlichen durch

die Insertionen an Position 11-13 und 17 von den Verbindungen 65 und 66. Weiterhin

konnte eine Summenformel von C7H10NO3
+ für das N-terminale Fragment aller vier Ver-

bindungen ermittelt werden. Da dem N-Terminus eine zentrale Rolle für die biologische

Aktivität bei den Ampullosporinen zukommt, ist eine Abschätzung der Bioaktivität der Ver-

bindungen aufgrund der nicht exakt bekannten Struktur für den N-Terminus nur schwer

möglich. Der hohe Anteil von Aib und die allgemein hohe Sequenzhomologie zu AmpA

lassen jedoch helikale Strukturen vermuten. Zudem liegen die Retentionszeiten von 71 und

72 in einem ähnlichen Bereich wie AmpA, sodass von einer vergleichbaren Polarität ausge-

gangen werden kann. Eine zytotoxische Aktivität der Verbindungen in Peakcluster 4.2 wäre

somit plausibel.

Strukurvorschläge für C7H10NO3
+ Für das N-terminale Fragment der Verbindungen 65

und 66 in Peakcluster 2.2 sowie 71 und 72 in Peakcluster 4.2 konnte mithilfe der Pseudo-

MS3 Messungen eine Summenformel von C7H10NO3
+ bestimmt werden. Zusätzlich wurde

mit der Ionenfalle im Negativ-Ionen-Modus ein deutlich sichtbarer Neutralionenverlust von

44 Da beobachtet, der ausschließlich bei der Fragmentierung der oben genannten Ver-

bindungen auftrat. Dies und die Tatsache, dass 65 und 71 keine weiteren Aminosäuren

enthalten, die zu einer Abspaltung von 44 Da führen könnten, weisen daraufhin, dass das

N-terminale Fragment entweder eine zur Carboxylgruppe (CO2, m/z 43,9898) oder zum

Acetaldehyd (C2H4O1, m/z 44,0262) fragmentierbare funktionelle Gruppe (etwa eine Ace-

tylgruppe) als Strukturelement enthält.

Geht man von einer klassischen Peptidbindung aus, entspräche das einfach-geladene Frag-

ment C7H10NO3
+ einer Verbindung mit der Summenformel C7H11NO4. Sucht man mit

dieser Summenformel in der Naturstoffdatenbank „Supernatural II“ (ca. 355000 Einträ-

ge) [384], erhält man ohne Berücksichtigung von Stereoisomeren insgesamt 11 Treffer

(siehe Anhang Tabelle C.5). Von diesen 11 Verbindungen entsprechen wiederum 6 Ver-

bindungen der Struktur einer �-Aminosäure. Beschränkt man sich anschließend auf die

Grundstrukturen bereits bekannter Peptaibole [186], verbleiben Acetyl-hydroxyprolin und

Carboxypipecolinsäure als mögliche Strukturvarianten.
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Das Auftreten von Hydroxyprolin in Peptaibolen ist nicht ungewöhnlich. Eine Suche in der

CPDB ergibt 63 Peptaibole mit mindestens einem Hydroxyprolin in der Aminosäuresequenz.

In diesen Peptaibolen (vor allem Antiamoebine [385], Bergofungine [386], Cephaibole [229],

Emerimicine [387] und Zervamicine [388, 389]) wird das Hydroxyprolin fast ausschließlich

an Position 10 und 13 beobachtet. In Cicadapeptinen [217] befindet sich das Hydroxy-

prolin am N-Terminus; allerdings ist es am Ringstickstoff mit Decansäure verestert. Ein

N-terminales Acetylprolin wurde bereits im Adenopeptin (Chrysosporium sp.) [390] und

im Acremopeptin (Acremonium sp.) nachgewiesen [230]. Vor diesem Hintergrund sowie

der Annahme, dass der beobachtete Neutralionenverlust von 44 Da einer für Peptaibole

klassischen Acetylgruppe entspricht, scheint ein N-terminales N-Acetyl-hydroxyprolin in den

Verbindungen 65, 66, 71 und 72 eine plausible Erklärung zu sein.

Geht man andererseits davon aus, dass der Neutralionenverlust von 44 Da der Abspaltung

einer Carboxylgruppe entspricht, könnte das N-terminale Fragment auch einer Carboxypi-

pecolinsäure entsprechen. Die Pipecolinsäure ist ein Abbauprodukt des Lysins und wurde

bislang u. a. im Adenopeptin, Efrapeptinen [391] und Neoefrapeptinen [392] nachgewie-

sen. In den beiden letztgenannten Peptaibolklassen tritt die Pipecolinsäure als N-Acetyl-

pipecolinsäure an Sequenzposition 1 auf. Die Efrapeptine und Neoefrapeptine zeichnen sich

durch eine zytotoxische Aktivität gegenüber diversen Krebszelllinien aus. Der Mechanismus

beruht allerdings nicht auf einer membranmodifizierenden Eigenschaft, sondern auf der

Inhibition der F0F1-ATPase der Atmungskette [235].

Eine Carboxypipecolinsäure wurde bislang noch nicht in Peptaibolen beobachtet und würde

aufgrund des pks-Wertes der N-terminalen Carboxylgruppe von -0,35 dissoziiert vorliegen.

Eine Membranpermeation der entsprechenden Peptaibole wäre somit eher unwahrschein-

lich. Zudem wurde bei Peptaibolen bislang keine Übertragung einer Carboxylgruppe auf

eine N-terminale Aminosäure beschrieben, sodass auch eine postsynthetisch carboxylierte

Pipecolinsäure im Vergleich zum N-Acetyl-hydroxyprolin eher unwahrscheinlich ist.

Die exakte Natur des N-terminalen Fragments bleibt somit unklar und kann letztendlich

nur über die Isolierung der Peptaibole und anschließende NMR-spektroskopische Charakte-

risierung erfolgen.

Biosynthese und NRPS Reiber et al. konnten zeigen, dass die Synthese der Ampullos-

porine A-E mit zwei Proteinen HMWP1 (1,5 MDa) und HMWP2 (350 kDa) assoziiert

ist, die eine für NRPS typische Adenylierungsdomäne tragen [237]. Sie postulieren, dass

das kleinere HMWP2 Protein aus einer Polyketidsynthase (PKS) zur Generierung der Ace-
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tylgruppe aus Malonyl-CoA, sowie den Modulen für die ersten beiden Aminosäuren (Trp,

Ala) besteht. Das größere HMWP1 Protein beherbergt die 13 weiteren Module sowie die

Reduktasedomäne.

Da die Primärstruktur von 61 der des Amp A entspricht und die weiteren Verbindungen

in Peakcluster 1 und 2 lediglich leicht modifizierte Derivate von AmpA darstellen, ist anzu-

nehmen, dass die Verbindungen in Peakcluster 1/2 durch das beschriebene NRPS-System

synthetisiert wurden. Die Ergebnisse der vorliegenden Dissertation weisen jedoch darauf hin,

dass in den untersuchten S. ampullosporum Spezies mindestens zwei verschiedene NRPS

Systeme für die Biosynthese der Peptaibole verantwortlich sein müssen. Hierzu können ver-

schiedene Gründe angeführt werden:

Strukturell bestehen die Peptaibole in Peakcluster 1 und 2 aus 14 bis 15 Aminosäuren, die

Peptaibole in Peakcluster 3 und 4 aus 18 bis 19 Aminosäuren. Da für die Insertion jeder

Aminosäure ein Modul, bestehend aus Kondensations-, Adenylierungs- und Thiolierungsdo-

mäne, notwendig ist, müssten für die Synthese der Peptaibole in Peakcluster 3/4 19 anstatt

15 Module in Peakcluster 1/2 zur Verfügung stehen. Theoretisch wäre es zwar denkbar,

dass Peptaibole mit unterschiedlicher Kettenlänge durch s. g. Modul Skipping, ähnlich wie

bei Trichoderma virens [245], von der selben NRPS synthetisiert werden könnten. Die Pep-

taibole in Peakcluster 1/2 bzw. 3/4 wurden jedoch niemals zusammen innerhalb eines KSH

Stammes detektiert, sondern immer nur exklusiv. Auf einen gemeinsamen biosynthetischen

Ursprung weisen zudem die hohen Korrelationen der Massensignale innerhalb der Peakclus-

ter 1/2 bzw. 3/4 hin.

Über den evolutionsbiologischen Ursprung der hier postulierten zwei NRPS Systeme kann

nur spekuliert werden, da für Sepedonium spp. bislang keine genomischen Daten oder Nu-

kleotidsequenzen der für die NRPS kodierenden tex Gene publiziert wurden.

Ausgangspunkt für die beiden postulierten NRPS-Systeme ist womöglich eine NRPS mit

19 Modulen. Die Entstehung der NRPS für die 15-AS Peptaibole (Peakcluster 1/2) ließe

sich durch zwei Deletionen in den Modulen für die Positionen 11-13 und 17 von 67 erklären.

Eine weitere Möglichkeit zur Entstehung der kürzeren Peptaibole in Peakcluster 1/2 wäre

alternatives Spleißen der mRNA-Transkripte.

Die Entstehung der N-terminal trunkierten Varianten von 61, 62, 69 und 70 scheint rätsel-

haft. Das Auftreten von N-terminal trunkierten Peptaibolvarianten wurde zuvor schon von

Degenkolb [243, 393] und Neuhof [244] bei verschiedenenTrichoderma Arten beobachtet.

Da Peptaibole an den NRPS vom N-Terminus zum C-Terminus synthetisiert werden, kann

es sich bei den oben genannten Verbindungen nicht um einfache biosynthetische Abbruch-

produkte handeln.
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Eine artifizielle Bildung trunkierter Varianten, wie sie beispielsweise von Theis et al. [394]

mit Trifluoressigsäure induziert wurde, scheint ebenfalls unwahrscheinlich, da die Extrak-

te lediglich während der 10 minütigen Chromatographie mit Säure (0,1 % Essigsäure) in

Kontakt kamen.

Ausblick Mithilfe der Aktivitäts-Korrelations-Analyse konnten insgesamt 12 Peptaibole

identifiziert werden, die positiv mit der Zytotoxizität der S. ampullosporum Extrakte kor-

reliert sind. Während die Zytotoxizität von Verbindung 61 (Ampullosporin A) eindeutig

bestimmt wurde, konnten zur Wirksamkeit der 11 weiteren Verbindungen lediglich Hypo-

thesen aufgestellt werden. Um die Zytotoxizität der Verbindungen 62-72 zu testen, wäre

daher die Isolierung dieser Verbindungen aus S. ampullosporum interessant. Mithilfe von de

novo Sequenzierungen konnten zwar die Primärstrukturen der Verbindungen 62-72 größ-

tenteils bestimmt werden. Nichtsdestotrotz müssen die Strukturen dieser Peptaibole - auch

in Hinblick auf die Stereochemie - anhand von NMR-spektroskopischen Methoden validiert

werden. Dies gilt insbesondere für die Peptaibole 65, 66, 71 und 72, die offenbar über einen
ungewöhnlichen N-Terminus verfügen.

Wie die vorliegende Studie gezeigt hat, sind FT-ICR-MS Messungen zur metabolomischen

Untersuchung von Sepedonium Extrakten nur bedingt geeignet. Die Mikroheterogenität

der Peptaibole führte in den FT-ICR-MS Spektren zu Signalüberlagerungen verschiedener

Peptaibole mit deutlich unterschiedlicher Polarität, sodass Kokorrelationen zwischen diesen

Peakclustern die Aktivitäts-Korrelations-Analyse beeinträchtigt haben. Insbesondere für sol-

che Fälle könnte eine vorherige chromatographische Trennung der Extrakte sinnvoll sein

und zu einer Verbesserung der Ergebnisse einer Aktivitäts-Korrelations-Analyse führen.

Die Untersuchungen der multivariaten Analysemethoden haben gezeigt, dass insbesondere

die Elastic Net Analyse (aber auch QPAR) exzellente Ergebnisse im Hinblick auf die Va-

riablenselektion im Proof of Concept Experiment geliefert hat. Es wäre daher interessant

zu untersuchen, ob die Anwendung dieser Methode auf die generierten Datensätze der S.

ampullosporum Extrakte die gleichen (oder zumindest ähnliche) Ergebnisse liefert, wie die

AcorA-Methode.

Das Biosynthesemuster der Peptaibole in den untersuchten Sepedonium Stämmen deutet

auf zwei unterschiedliche NRPS-Systeme hin. Die molekularbiologische Sequenzierung der

entsprechenden tex Gene könnte daher Aufschluss über die tatsächlichen Biosynthese der

Peptaibole in S. ampullosporum geben. Durch Sequenzierung der ITS, EF1-� und RPB2

Sequenzen könnte zusätzlich geklärt werden, ob die Biosynthese der verschiedenen Pep-

taibole innerhalb der untersuchten S. ampullosporum Stämme sogar auf phylogenetischen

Differenzen beruhen.
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A. Antibiotika

Tabelle A.1.: Liste der Antibiotikapeaks im Positiv-Ionen-Modus

m/z Antibiotikum Annotation

mz Antibiotikum Annotation

789.37314 Rif [Rif - H2 - MeOH]+

790.37660 Rif [Rif - H2 - MeOH]+, 1. Isotop

791.38776 Rif [Rif - MeOH]+

792.39245 Rif [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

821.39844 Rif [Rif - H2 + H]+

822.40266 Rif [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

823.41301 Rif [Rif + H]+

824.41803 Rif [Rif + H]+, 1. Isotop

825.41986 Rif [Rif + H]+, 2. Isotop

843.38046 Rif [Rif - H2 + Na]+

845.39545 Rif [Rif + Na]+

846.39878 Rif [Rif + Na]+, 1. Isotop

847.40226 Rif [Rif + Na]+, 2. Isotop

859.35407 Rif [Rif - H2 + K]+

860.35701 Rif [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

861.36967 Rif [Rif + K]+

862.37371 Rif [Rif + K]+, 1. Isotop

863.37184 Rif [Rif + K]+, 2. Isotop

864.37215 Rif [Rif + K]+, 3. Isotop

865.37791 Rif [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

877.36099 Rif N.A. aus Rif

926.50933 Rif N.A. aus Rif

927.51288 Rif N.A. aus Rif

158.11778 Ery [Desosamin + H]+ aus Ery
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A. Antibiotika

Tabelle A.1.: Liste der Antibiotikapeaks im Positiv-Ionen-Modus (Fortsetzung)

m/z Antibiotikum Annotation

166.26314 Ery N.A. aus Ery

192.13888 Ery N.A. aus Ery

244.83707 Ery N.A. aus Ery

244.95506 Ery N.A. aus Ery

245.17896 Ery N.A. aus Ery

522.34538 Ery [Fragment EryA + H]+

540.35613 Ery [Fragment EryA + H]+

558.36686 Ery [AEryA - Cladinose + H]+

559.37040 Ery [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

576.37727 Ery [EryA - Cladinose + H]+

577.38130 Ery [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

578.38406 Ery [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

716.46228 Ery N.A. aus Ery

718.47814 Ery [EryB + H]+

720.45752 Ery [EryC / NdeMeEryA + H]+

734.46781 Ery [EryA + H]+

735.47191 Ery [EryA + H]+, 1. Isotop

736.47801 Ery [EryA + H]+, 2. Isotop

737.48154 Ery [EryA + H]+, 3. Isotop

748.44816 Ery [EryE + H]+

750.46766 Ery [EryF / EryAEO + H]+

772.42250 Ery [EryA + K]+

773.42633 Ery [EryA + K]+, 1. Isotop

a Diese Fragmente können bei der Fragmentierung verschiedener Erythromycin-Spezies entste-
hen ([324])
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Abbildung A.1.: Pearson-Korrelation der Antibiotikapeaks mit hierarchischem Clustering nach der
Ward-Methode
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B. Ergebnistabellen Proof of Concept

Auf den folgenden Seiten sind die Ergebnisse des Proof-Of-Concept Experimentes darge-

stellt. Zur Berechnung der statistischen Signifikanz wurden 10000 Permutationen durchge-

führt. Das Signifikanzniveau beträgt 5 %.

• EryA - Erythromycin A

• AEryA - Anhydromerythromycin A

• EryAEO - Erythromycin A N-oxid

• NdMeEryA - N-demethylerythromycin A

• EryB - Erythromycin B

• EryC - Erythromycin C

• EryE - Erythromycin E

• EryF - Erythromycin F

• Rif - Rifampicin

B.1. Positiv Modus

Tabelle B.1.: Hitliste des Proof of Concept Experiments - Positiv-Ionen-Modus

Rang
Korrelations-
koeffizient

m/z
Probennummer

[Gesamtzahl der Peaks]
Annotation � ppm

1 0.687 822.4007 1, 2, 4, 13, 15, 16 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop 0,7

2 0.674 821.39612 1, 2, 4, 5, 15, 16 [Rif - H2 + H]+ 0,8

3 0.670 862.37169 1, 2, 4, 5, 15, 16 [Rif + K]+, 1. Isotop 0,07

4 0.660 845.39464 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + Na]+ 0,4

5 0.660 846.39695 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + Na]+, 1. Isotop 0,9

6 0.658 791.38599 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - MeOH]+ 0,3
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B. Ergebnistabellen Proof of Concept

Tabelle B.1.: Hitliste des Proof of Concept Experiments - Positiv-Ionen-Modus (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z
Probennummer

[Gesamtzahl der Peaks]
Annotation � ppm

7 0.658 792.38699 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop 3,2

8 0.658 859.35289 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif - H2 + K]+ 0,3

9 0.658 860.35577 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop 0,2

10 0.657 287.15266 1, 2, 4, 15, 16 ? -

11 0.657 863.37055 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + K]+, 2. Isotop 5,1

12 0.657 864.37163 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + K]+, 3. Isotop 7,8

13 0.655 861.3678 1, 2, 4, 5, 14, 15, 16 [Rif + K]+ 0,6

14 0.653 823.41151 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+ 1,1

15 0.653 824.41474 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+, 1. Isotop 1,2

16 0.653 825.41758 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + H]+, 2. Isotop 1,8

17 0.603 789.37041 1, 2, 15, 16 [Rif - H2 - MeOH]+ 0,2

18 0.592 287.48765 1, 2, 15, 16 [C12H24O6 + Na]+ -

19 0.592 877.36099 1, 2, 15, 16 NA aus Rif -

20 0.592 899.32288 1, 2, 15, 16 NA -

21 0.591 1043.4458 1, 2, 15, 16 NA -

22 0.581 924.495 1, 2, 5, 15, 16 ? -

23 0.580 926.50933 1, 2, 15, 16 NA aus Rif -

24 0.580 927.51288 1, 2, 15, 16
NA aus Rif m/z

926,50933 , 1. Isotop
-

25 0.554 1041.43219 2, 15, 16 NA -

26 0.545 790.37557 2, 15 ,15 [Rif - H2 - MeOH]+, 1. Isotop 2,0

27 0.545 843.37786 2, 15 ,15 [Rif - H2 + Na]+ 1,0

28 0.499 900.32745 1, 2, 16 NA -

29 0.498 1044.44626 1, 2, 16 NA -

30 0.463 859.34924 1, 2, 5, 14, 16 NA -

31 0.458 865.37021 2, 15 NA -

32 0.458 1041.43823 2, 15 NA -

33 0.454 925.49872 1, 15, 16 NA -

34 0.449 865.37584 1, 15, 16 [Rif + K]+, 4. Isotop 6,7

35 0.429 735.46954 2, 4, 7, 9, 13, 14 [EryA + H]+, 1. Isotop 3,3

36 0.420 773.42798 4, 9 [EryA + K]+, 1. Isotop 0,3

37 0.411 158.11733 4, 9 [Desosamin + H]+ aus Ery 1,5
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B.1. Positiv Modus

Tabelle B.1.: Hitliste des Proof of Concept Experiments - Positiv-Ionen-Modus (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z
Probennummer

[Gesamtzahl der Peaks]
Annotation � ppm

38 0.411 192.13834 4, 9 NA aus Ery -

39 0.411 244.84432 4, 9 NA aus Ery -

40 0.411 245.17872 4, 9 NA Ery -

41 0.411 522,34299a 4, 9 [Fragment Ery + H]+ -

42 0.411 540,35349a 4, 9 [Fragment Ery + H]+ -

43 0.411 558.36376 4, 9 [AEryA - Cladinose + H]+ 0,2

44 0.411 559.36786 4, 9 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop 1,5

45 0.411 578.38092 4, 9 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop 0

46 0.411 718.47376 4, 9 [EryB + H]+ 1,0

47 0.411 720.45212 4, 9 [EryC / NdeMeEryA + H]+ 0,3

48 0.411 721.45602 4, 9
[EryC / NdeMeEr-
yA + H]+ , 1. Isotop

0,5

49 0.411 748.44816 4, 9 [EryE + H]+ 0,5

50 0.411 750.46292 4, 9 [EryF / EryAEO + H]+ 0,7

51 0.402 195.79219 15, 16 NA -

52 0.402 286.48032 15, 16 NA -

53 0.402 891.37364 15, 16 NA -

54 0.402 1171.62964 15, 16 NA -

55 0.398 175.1187

HE1, HE2, HE3,
HE4, HE5, 1, 2, 3,
5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,
12, 13, 14, 15, 16

-

56 0.394 274.49867 1, 2 NA -

57 0.394 847.40308 1, 2 [Rif + K]+, 2. Isotop 2,3

58 0.389 396.25982
HE1, HE3, 5, 6, 7,
9, 1, 12, 13, 15, 16

NA -

59 0.387 365.15754 HE1, 5, 9, 14, 15 NA -

60 0.383 1045.45418 1, 2 NA -

61 0.381 772.42468 4, 9, 13, 14 [EryA + K]+ 0,3

62 0.375 576.37454 4, 9, 13, 14 [EryA - Cladinose + H]+ 0,6

63 0.371 734.46701
2, 3, 4, 5, 6, 7,
9, 12, 13, 14

[EryA + H]+ 2,1

a Diese Fragmente können bei der Fragmentierung verschiedener Erythromycin-Spezies entstehen (ref Volmer)
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B. Ergebnistabellen Proof of Concept

B.2. Negativ Modus

Tabelle B.2.: Hitliste des Proof of Concept Experiments - Negativ-Ionen-Modus

Rang
Korrelations-
koeffizient

m/z
Probennummer

[Gesamtzahl der Peaks]
Annotation � ppm

1 0.690802455 822.40186
1, 2, 4, 5, 8, 9,
13, 14, 15, 16

[Rif - H]- 1. Isotop 0.8

2 0.656835972 821.39715 1, 2, 4, 5, 8, 9, 15, 16 [Rif - H]- 0.8

3 0.654285174 819.38452 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - H2 -H]- 2.8

4 0.64906134 273.83055 1, 2, 4, 15, 16 NA aus Rif -

5 0.64906134 274.16403 1, 2, 4, 15, 16 m/z 273.83055, 1. Isotop -

6 0.64906134 824.40924 1, 2, 4, 15, 16 [Rif - H]-, 3. Isotop 1.6

7 0.647320063 837.39495 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + O - H]- 2.5

8 0.647320063 838.39782 1, 2, 4, 15, 16 [Rif + O - H]-, 1. Isotop 1.9

9 0.645578785 724.29981 1, 2, 4, 15, 16 NA -

10 0.645578785 725.30323 1, 2, 4, 15, 16 NA -

11 0.628823351 820.39017 1, 2, 4, 14, 15, 16 [Rif - H2 -H]-, 1. Isotop 5.5

12 0.584519157 721.30026 1, 2, 15, 16 NA -

13 0.564592368 893.4415 1, 2, 4, 15 NA -

14 0.562694578 853.42885 1, 2, 4, 15 NA aus Rif -

15 0.557950104 851.4135 1, 2, 4, 15 NA aus Rif -

16 0.540530594 823.40575 1, 2, 4, 5, 8, 14, 15, 16 [Rif - H]-, 2. Isotop 1.5

17 0.47793837 377.08646 E4, 2, 3, 9, 13, 16 NA -

18 0.457846704 164.30216 1, 2, 4 NA -

19 0.452504269 838.40225 1, 2, 4 NA -

20 0.452504269 839.40663 1, 2, 4 [Rif + O -H]-, 2. Isotop 8.4

21 0.452504269 853.43427 1, 2, 4 NA -

22 0.450367295 274.50057 1, 2, 4 NA -

23 0.447626097 315.09332

HE1, HE2, HE3,
HE4, HE5, 1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, 8, 9, 1, 11,
12, 13, 14, 15, 16

NA -

24 0.420003803 854.43646 2, 4 NA -

25 0.411067552 852.42177 2, 4 NA -

26 0.411067552 885.45894 2, 4 NA -
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B.2. Negativ Modus

Tabelle B.2.: Hitliste des Proof of Concept Experiments - Negativ-Ionen-Modus (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z
Probennummer

[Gesamtzahl der Peaks]
Annotation � ppm

27 0.41002196 457.12092
HE1, HE2, 2, 3,
4, 6, 8, 9, 1, 11,
12, 13, 14, 15, 16

NA -

28 0.406025082 795.21706 2, 3, 9 NA -

29 0.39474021 855.20077 HE1, 2, 4, 5 NA -

30 0.394471657 273.94216 1, 2 NA -

31 0.363833081 835.37337 4, 15 NA -

32 0.363833081 885.45326 4, 16 NA -
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Abbildung B.1.: Plot der Korrelationskoeffizienten aus der Aktivitäts-Korrelations-Analyse gegen
m/z. Peaks aus Erythromycin (Rot), Rifampicin (Blau) und den nicht-aktiven
Substanzen (Grau) sind farblich gekennzeichnet.
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B. Ergebnistabellen Proof of Concept
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Abbildung B.2.: ROC-Kurve der AcorA Ergebnisliste des Negativ-Ionen-Modus.
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B.3. Kovarianz-Korrelations-Diagramm Proof of Concept

B.3. Kovarianz-Korrelations-Diagramm Proof of Concept
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Abbildung B.3.: Kovarianz-Korrelations-Diagramm Proof of Concept.
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium
ampullosporum

C.1. Hitliste aller Extrakte

Tabelle C.1.: Hitliste S. ampullosporum

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

1 0.638 327.20266 C18H28O2Na1+

2 0.613 756.28916 NA NA

3 0.583 274.35241 C16H36NO2
+

4 0.573 815.96545 Ampullosporin B/C/D [M+H+Na]2+ 1

5 0.542 398.25115 NA NA

6 0.535 367.26508 NA, [344.279565+Na]+ NA

7 0.517 714.93095 Peptaibol

8 0.510 653.39805 63,64 b7+

9 0.506 698.94252 63,64,65,66 [M+2H]2+ 2

10 0.506 1646.93261 61 [M+Na]+

11 0.505 212.13931 NA

12 0.503 502.28992 NA NA

13 0.500 722.43992 63,64,65,66 [M + 2Na]2+,Isotop 2

14 0.500 687.13245 NA NA

15 0.499 764.46312 61, 63, 65 [y7+Na]+ 1,2

16 0.495 719.92310 63,64,65,66 [M+ 2Na]2+ 2

17 0.495 742.93932 Peptaibol 2

18 0.494 236.33030 NA

19 0.494 716.91735 63,64,65,66 [M+H+K]2+ 2

20 0.494 721.94010 63,64,65,66 [M+2Na]2+ 2
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

Tabelle C.1.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

21 0.494 733.92769 Peptaibol 2

22 0.493 668.37645 61, 62 , b6+ 1

23 0.489 824.97949 61, 62 [M+H+Na]2+, Isotop 1

24 0.489 860.51560 Peptaibol

25 0.487 727.39291 61, 62 [M+Na+K]2+ 1

26 0.487 679.41109 NA

27 0.487 978.57298 61, 63, 66 [y9+Na]+ 1,2

28 0.484 811.98432 61, 62 [M+2H]2+

29 0.482 812.48674 61, 62 [M+2H]2+ , Isotop

30 0.480 355.23395 63, 64 b3+

31 0.479 717.41788 63,64,65,66 [M+H+K]2+, Isotop

32 0.474 743.40390 Peptaibol 2

33 0.474 743.90703 Peptaibol 2

34 0.473 793.22648 NA NA

35 0.472 742.43595 Peptaibol 2

36 0.470 1045.12727 NA

37 0.469 812.98671 61 [M+2H]2+ , Isotop s

38 0.469 1623.97827 61, 62 [M+H]+, Isotop

39 0.467 955.59093 61, 63, 66 y9+

40 0.466 697.93985 63,64,65,66 [M+2H]2+

41 0.466 698.44062 63,64,65,66 [M+2H]2+, Isotop

42 0.463 1415.82756 63,64,65,66 [M+Na]+ 2

43 0.462 708.41525 63,64,65,66 [M+H+Na]2+

44 0.461 594.35893 61, 63, 65 [y5+Na]+ 1,2

45 0.461 860.02054 Peptaibol

46 0.460 507.24257 NA NA

47 0.460 709.93188 63,64,65,66 [M+H+Na]2+, Isotop 2

48 0.460 710.43349 63,64,65,66 [M+H+Na]2+, Isotop 2

49 0.457 831.45911 61, 62 [M+H+K]2+, Isotop 1

50 0.457 831.96091 61, 62 [M+H+K]2+, Isotop 1

51 0.454 718.33736 NA NA

264



C.1. Hitliste aller Extrakte

Tabelle C.1.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

52 0.452 246.18145 61, 63, 65 y2+ 1,2

53 0.452 1395.87035 63,64,65,66 [M+H]+, Isotop 2

54 0.451 671.13412 NA NA

55 0.449 977.57270 61, 63, 66 [y9+Na]+ 1,2

56 0.445 440.28633 63, 64 b5+ 2

57 0.444 344.27957 NA NA

58 0.443 170.13219 NA NA

59 0.443 1447.84605 NA

60 0.441 641.87611 NA

61 0.439 1417.84262 63,64,65,66 [M+Na]+, Isotop 2

62 0.439 485.26105 NA NA

63 0.438 830.95756 61, 62 [M+H+K]2+ 1

64 0.436 326.37863 NA NA

65 0.435 735.07813 NA NA

66 0.432 745.06826 NA NA

0.430 482.27548 61, 63, 66 [y4+K]+ 1,2

68 0.428 822.97537 61, 62[M+H+Na]2+ 1

69 0.428 736.92402 Peptaibol 2

70 0.426 859.51663 Peptaibol 1

71 0.424 261.12334 NA NA

72 0.423 734.41956 Peptaibol 2

73 0.422 823.47613 61, 62[M+H+Na]2+, Isotop 1

74 0.422 823.97743 61, 62[M+H+Na]2+, Isotop 1

75 0.413 719.10436 NA NA

76 0.413 741.93452 Peptaibol 2

77 0.412 361.27815 NA NA

78 0.412 708.93175 63,64,65,66 [M+H+Na]2+, Isotop 2

79 0.412 709.43160 63,64,65,66 [M+H+Na]2+, Isotop 2

80 0.412 426.30772 NA

81 0.410 824.47774 61, 62[M+H+Na]2+, Isotop 1

82 0.410 590.39130 NA NA
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

Tabelle C.1.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

83 0.407 1418.85151 63,64,65,66 [M+Na]+, Isotop 2

84 0.406 1645.93715 61, 62 [M+H]+, Isotop 1

85 0.405 1644.93916 61, 62 [M+H]+ 1

86 0.404 470.23953 61, 62 b4+ 1

87 0.400 331.23420 61, 63, 65 y3+ 1,2

88 0.400 362.29012 Na, Isotop von 361.27815 NA

89 0.399 827.95858 NA NA

90 0.398 478.29224 NA NA

91 0.398 842.45599 61, 62 [M+Na+K]2+, Isotop 1

92 0.398 842.95677 61, 62 [M+Na+K]2+, Isotop 1

93 0.398 375.28581 NA NA

94 0.397 383.26940 NA NA

95 0.393 274.51954 NA

96 0.393 572.37688 61, 63, 65 y5+ 1,2

97 0.387 741.32094 NA NA

98 0.387 843.95768 61, 62 [M+Na+K]2+, Isotop 1

99 0.383 1044.62590 NA

100 0.382 720.42318 63,64,65,66 [M+2Na]2+, Isotop 2

101 0.382 720.92410 63,64,65,66 [M+2Na]2+, Isotop 2

102 0.382 732.93118 Peptaibol 2

103 0.382 733.43159 Peptaibol 2

104 0.380 345.28311 NA, Isotop von 344.27956 NA

105 0.380 740.31870 NA NA

106 0.380 841.95419 61, 62 [M+Na+K]2+ 1

107 0.380 843.45603 61, 62 [M+Na+K]2+, 3. Isotop 1

108 0.378 1062.62764 61, 63, 65 y10+ 1,2

109 0.375 727.91130 63,64,65,66 [M+Na+K]2+ 1,2

110 0.372 839.44027 Peptaibol

111 0.372 896.50414 NA NA

112 0.371 703.10591 NA

113 0.370 244.07773 NA NA
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C.2. Hitliste 2

Tabelle C.1.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

114 0.370 671.40891 NA

115 0.368 1416.84993 63,64,65,66 [M+Na]+ 2

C.2. Hitliste 2

Tabelle C.2.: Ergebnisse AcorA Amp II. Assoziierte Peaks sind farblich gekennzeichnet. Peakcluster
3: rot, Peakcluster 4: blau, Peakcluster 5: grün.

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

1 0.7503 591.35007 67, 68, 69, 70, 71, 72 y5+ 3,4

2 0.7501 327.20218 69, 70, b4+ NA1

3 0.7160 409.18379 NA NA1

4 0.7138 488.34299 NA NA1

5 0.7017 371.22767 NA NA1

6 0.6853 454.21436 NA NA1

7 0.6746 756.28912 NA

8 0.6491 896.00835 69, 71, 72 [M + H + Na]2+ 4

9 0.6479 375.28581 NA

10 0.6469 897.00433 69, 70, 71, 72 [M + H + Na]2+ 4

11 0.6469 896.50441 69, 70, 71, 72 [M + H + Na]2+ 4

12 0.6363 576.39650 NA NA1

13 0.6286 701.39288 NA

14 0.6242 453.21021 NA NA1

15 0.6108 400.29082 NA NA1

16 0.6101 1218.67084 NA

17 0.6089 724.89603 73 [M + H+ Na]2+ 5

18 0.6081 755.42104 NA NA1

19 0.6056 512.37069 24 [M+ H]+, Isotop 6

20 0.6048 365.15773 NA NA1

21 0.6010 718.33775 NA

22 0.6010 585.28791 NA NA1
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

Tabelle C.2.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

23 0.5953 478.29233 NA

24 0.5944 541.26208 NA NA1

25 0.5921 713.09809 NA NA1

26 0.5916 885.51575 69, 72[M + 2H]2+ 4

27 0.5907 440.33532 439.33229, Isotop

29 0.5895 1021.54011 67, 68 [M + 2Na]2+ 3

28 0.5895 459.28107 NA NA1

30 0.5861 503.30680 NA NA1

31 0.5852 1022.04101 67, 68 [M + 2Na]2+, Isotop 3

32 0.5835 613.33231 [67, 68, 69, 70, 71, 72 y5+Na]+ 3,4

33 0.5780 629.31307 NA NA1

34 0.5777 398.25109 NA

35 0.5734 388.25470 NA NA1

36 0.5726 1011.54994 67, 68 [M +H + Na]2+ 3

37 0.5680 367.26525 NA

38 0.5667 627.48061 NA

39 0.5661 367.19554 NA

41 0.5576 1012.05208 67, 68 [M +H + Na]2+ 3

40 0.5576 641.19779 NA

42 0.5565 415.25443 NA NA1

45 0.5551 498.23978 NA

44 0.5551 365.21625 67, 69, 71 [y3+Na]+ 3,4

43 0.5551 306.16080 305.157222, 1. Istotop NA1

46 0.5505 735.88374 73 [M + 2Na]2+, Isotop 5

47 0.5498 886.01703 69, 70, 71, 72 [M + 2H]2+ 4

49 0.5468 999.56134 68 [M + 2H]2+ 3

48 0.5468 885.01784 69, 72, 71 [M + 2H]2+ 4

50 0.5445 362.29017 NA

51 0.5417 343.23418 67, 69, 71 y3+ 3,4

52 0.5378 904.48825 69, 70, 71, 72 [M + H + K]2+ 4

53 0.5331 366.20046 68, 70, 72 [y3+Na]+
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C.2. Hitliste 2

Tabelle C.2.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

54 0.5299 597.12326 NA NA1

55 0.5298 991.58120 NA

56 0.5213 745.06859 NA

57 0.5138 410.18817 NA NA1

58 0.5125 510.36517 24 [M+ H]+ 6

60 0.5122 767.05210 NA NA1

59 0.5122 629.14878 NA

64 0.5110 1447.76615 NA

63 0.5110 1446.77090 NA

62 0.5110 734.87859 73 [M + 2Na]2+ 5

61 0.5110 344.23764 68, 70, 72 y3+ 3,4

65 0.5094 305.15722 NA NA1

66 0.5085 907.99831 69, 70, 71, 72 [M + 2Na]2+ 4

68 0.5081 476.30699 NA NA1

67 0.5081 432.28096 NA NA1

69 0.5046 907.00073 69, 70, 71, 72 [M + 2Na]2+ 4

70 0.5032 549.32416 24 [M+ K]+, Isotop

71 0.4942 519.33542 NA

72 0.4915 439.33229 NA

73 0.4914 1010.54763 67, 68 [M +H + Na]2+ 3

75 0.4839 688.36012 NA

74 0.4839 564.35990 NA NA1

76 0.4823 657.36315 NA

77 0.4815 511.36895 24 [M+ H]+, Isotop 6

78 0.4805 735.07776 NA NA1

79 0.4788 725.39727 73 [M + H + Na]2+, Isotop 5

80 0.4788 344.21821 NA

81 0.4781 526.29229 NA NA1

82 0.4769 566.29801 NA

83 0.4678 361.27822 NA

84 0.4661 1010.05116 67 [M +H + Na]2+ 3
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

Tabelle C.2.: Hitliste S. ampullosporum (Fortsetzung)

Rang Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation Cluster

85 0.4653 608.38631 NA NA1

86 0.4647 393.20972 NA NA1

87 0.4597 509.27221 NA

88 0.4592 574.14855 NA

89 0.4517 345.28323 NA

90 0.4513 592.33314 68, 70, 72 y5+ 3,4

92 0.4490 1031.02868 67, 68 [M +Na + K]2+, Isotop 3

91 0.4490 898.00448 69, 70 [M + H + Na]2+ 4

93 0.4486 719.10415 NA NA1

94 0.4484 346.29544 NA

C.3. Ampullosporin A (61)

C.3.1. Annotation der AmpA Signale aus Hitlisten

Tabelle C.3.: AcorA Ergebnisse Ampullosporin A

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation � ppm Modus Probennummer

10 0,506 1646.93261 [AmpA + Na]+, 2. Isotop 11,5 + 531, 533, 537, 561

23 0,489 824.97949 [AmpA + H + Na]2+, 4. Isotop 3,9 + 537, 561

28 0,484 811.98432 [AmpA + 2H]2+ 0,9 +
531, 533, 537,
561, 635, 641

29 0,482 812.48674 [AmpA + 2H]2+, 1. Isotop 0 +
531, 533, 537,
561, 635, 641

31 0,441 1658.91413 [AmpA + 37Cl]- 4,4 - ??

37 0,469 812.98671 [AmpA + 2H]2+, 2. Isotop 2,1 + 533, 561, 635

38 0,469 1623.97827 [AmpA + H]+, 1. Isotop 7,4 + 533, 561, 635

48 0,377 809.97326 [AmpA - 2H]2- 3,4 - ??

49 0,457 831.45911 [AmpA + H + K]2+, 1. Isotop 6,7 +
531, 533, 537,
561, 635, 641

50 0,457 831.96091 [AmpA + H + K]2+, 2. Isotop 6,5 +
531, 533, 537,
561, 635, 641
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C.3. Ampullosporin A (61)

Tabelle C.3.: AcorA Ergebnisse Ampullosporin A (Fortsetzung)

Peak
Korrelations-
koeffizient

m/z Annotation � ppm Modus Probennummer

55 0,367 1622.97959 [AmpA - H]-, 2. Isotop 15,2 - ??

58 0,360 811.47141 [AmpA - 2H]2-, 3. Isotop 5,1 - ??

63 0,438 830.95756 [AmpA + H + K]2+ 6,5 +
531, 533, 537,
561, 635, 641

68 0,428 822.97537 [AmpA + H + Na]2+ 0,8 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

73 0,422 823.47613 [AmpA + H + Na]2+, 1. Isotop 1,9 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

74 0,422 823.97743 [AmpA + H + Na]2+, 2. Isotop 2,4 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

81 0,410 824.47774 [AmpA + H + Na]2+, 3. Isotop 4,0 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

84 0,406 1645.93715 [AmpA + Na]+, 1. Isotop 6,7 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

85 0,405 1644.93916 [AmpA + Na]+ 3,4 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

91 0,398 842.45599 [AmpA + Na + K]2+, 1. Isotop 0,4 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

92 0,398 842.95677 [AmpA + Na + K]2+, 2. Isotop 0,6 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

98 0,387 843.95768 [AmpA + Na + K]2+, 4. Isotop 3,5 + 537, 561, 641

106 0,380 841.95419 [AmpA + Na + K]2+ 0,3 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641

107 0,380 843.45603 [AmpA + Na + K]2+, 3. Isotop 3,5 +
531, 533, 534, 537,
559, 561, 635, 641
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

C.3.2. Charakterisierung Ampullosporin A (61)
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Habitus amorpher Feststoff

Summenformel, exakte Masse C77H127N19O19, 1621.955563 g mol-1

UV-Vis (MeOH) �max (log�) 220 (2.1), 281 (1.4), 290 (1.3) nm

ORD [�]25
D

= -26.3 (c 0.7, MeOH)

IR
(ATR) �max : 3300, 2945, 2871, 2829, 2360, 2158,
1650, 1530, 1455, 1385, 1363, 1288, 1221, 1172,
1102, 1023, 926, 741 cm-1

ESI-FT-ICR-MS

m/z (Ion, rel. Int.) 811.98432 ([M+2H]2+, 2),
822.97500 ([M+H+Na]2+, 36), 830.95565
([M+H+K]2+, 83), 833.96517 ([M+2Na]2+, 60),
1622.97393 (M+H]+, 26), 1644.94488 ([M+Na]+,
26), 1660.90217 ([M+K]+, 9)

ESI-IT-MS
m/z (Ion, rel. Int.) 1622.76 ([M+H]+, 100), 1644.94
([M+Na]+, 11), 812.28 ([M+2H]2+, 50)

ESI-IT-MS2 [812 (45 eV)]

m/z (Ion, rel. Int.) 1377.44 (b13+, 50), 1292.66
(b12+, 0.6), 1051.36 (b10+, 60), 966.34 (b9+, 46),
881.22 (b8+, 44),668.19 (b6+, 100), 583.04 (b5+,
14), 470.04 (b4+, 17), 384.96 (b3+, 6), 299.87 (b2+,
4), 229.11 (b1+, 0.4), 1153.64 (y11+, 10), 1040.31
(y10+, 8), 955.48 (y9+, 63), 826.77 (y8+, 6), 742.37
(y7+, 40), 657.35 (y6+, 47)

ESI-IT-MS3 [812 (45 eV) ! 881 (30 eV)]
m/z (Ion, rel. Int.) 796.14 (b7+, 3), 668.05 (b6+,
100), 583.23 (b5+), 470.04 (b4+, 13), 384.89 (b3+,
4)

ESI-IT-MS3 [812 (45 eV) ! 668 (35 eV)]
m/z (Ion, rel. Int.) 583.11 (b5+, 100), 470.01 (b4+,
43), 384.91 (b3+, 7), 300.15 (b2+, 1)

ESI-Qq-TOF-MS/MS siehe Tabelle 3.6 Seite 173
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Abbildung C.1.: Pearson-Korrelationen zwischen den Peaks der Hitliste 1. Massensignale, die im
Sinne von Isotopen- und Adduktpeaks assoziert sind, sind farblich hervorgehoben.
Peakcluster 1: Grau, Peakcluster 2: Blau
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Abbildung C.2.: Pearson-Korrelationen (oben) und GGM-Netzwerk (unten) der Massensignale in
der Hitliste 1. Positive Korrelation sind grün, negative Korrelation rot dargestellt.
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Abbildung C.3.: Pearson-Korrelationen zwischen den Peaks in Hitliste 2.
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Abbildung C.4.: Pearson-Korrelationen (oben) und GGM-Netzwerk (unten) der Massensignale in
Hitliste 2.
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C.5. Strukturvorschläge N-Terminus der Verbindungen 63, 64, 69, 70.

C.5. Strukturvorschläge N-Terminus der Verbindungen 63, 64,
69, 70.
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Abbildung C.5.: Ergebnisse der Struktursuche in der Super Natural II Datenbank [384] mit der für
den N-Terminus der Verbindungen 63, 64, 69, 70 vorgeschlagenen Summenformel
C7H11NO4.
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C. AcorA Ergebnisse Sepedonium ampullosporum

C.6. Sequenzalignment der identifizierten Peptaibole

Tabelle C.4.: Sequenzalignment der identifizierten Peptaibole

Peptaibol P.cluster RT Aminosäuresequenz

61 1 7,1 AcTrp Ala Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Gln LxxOH

63 2.1 5,1 - --- Ala Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Gln LxxOH

65 2.2 7,0 - --- ??? Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Gln LxxOH

67 3 6,9 AcTrp Ala Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

69 4.1 5,2 - --- Ala Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

71 4.2 6,6 - --- ??? Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Gln LxxOH

62 1 7,2 AcTrp Ala Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Glu LxxOH

64 2.1 5,2 - --- Ala Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Glu LxxOH

66 2.2 7,1 - --- ??? Aib Aib Leu Aib Gln Aib Aib Aib --- --- --- Gln Leu Aib --- Glu LxxOH

68 3 7,0 AcTrp Ala Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH

70 4.1 5,3 - --- Ala Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH

72 4.2 6,7 - --- ??? Aib Aib Aib Aib Gln Aib Aib Vxx Ala Aib Aib Gln Tyr Aib Pro Glu LxxOH
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D. Multivariate Methoden

D.1. Ergebnisse PCA

Tabelle D.1.: Top 100 Peaks PCA, PC1

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 734.46701 -0.897931437 [EryA + H]+

2 735.46954 -0.368872157 [EryA + H]+, 1. Isotop

3 576.37454 -0.127412575 [EryA - Cladinose + H]+

4 861.3678 -0.102122179 [Rif + K]+

5 736.47474 -0.090325325 [EryA + H]+, 2. Isotop

6 244.84431 -0.060856769 NA

7 772.42468 -0.055528398 [EryA + K]+

8 862.37169 -0.047247261 [Rif + K]+, 1. Isotop

9 577.37782 -0.039116867 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

10 333.21894 -0.030883133 NA

11 558.36376 -0.030670097 [AEryA - Cladinose + H]+

12 381.07934 -0.025811066 NA

13 558.29629 -0.025053054 NA

14 823.41151 -0.023991348 [Rif + H]+

15 393.24035 -0.023430621 NA

16 773.42798 -0.022235406 [EryA + K]+, 1. Isotop

17 245.17872 -0.021929211 NA aus Ery

18 395.25581 -0.020265077 NA

19 720.45212 -0.018276262 [EryC / NdeMeEryA + H]+

20 863.37055 -0.017957363 [Rif + K]+, 2. Isotop

21 737.4771 -0.017337992 [EryA + H]+, 3. Isotop

22 820.52448 -0.017060967 NA

23 774.56495 -0.015015681 NA

24 659.50245 -0.013490132 NA

25 347.19835 -0.012429518 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.1.: Top 100 Peaks PCA, PC1 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

26 824.41474 -0.011498224 [Rif + H]+, 1. Isotop

27 175.1187 -0.010687118 NA

28 655.47068 -0.010680118 NA

29 718.47375 -0.010595463 [EryB + H]+

30 748.44816 -0.010244545 [EryE + H]+

31 335.23465 -0.010205015 NA

32 716.45826 -0.010042543 NA aus Ery

33 772.42041 -0.00926043 NA

34 775.56883 -0.00911566 NA

35 559.36786 -0.009067763 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

36 657.48669 -0.00895477 NA

37 158.11733 -0.008546985 [Desosamin + H]+ aus Ery

38 821.52833 -0.00818907 NA

39 578.38092 -0.007919878 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

40 845.39464 -0.007867263 [Rif + Na]+

41 376.29765 -0.007648917 NA

42 721.45602 -0.007208968 NA

43 798.56445 -0.007207129 NA

44 791.38599 -0.007107763 [Rif - MeOH]+

45 821.39612 -0.007075627 [Rif - H2 + H]+

46 317.11474 -0.00703325 NA

47 559.29942 -0.006740311 NA

48 467.29255 -0.00672216 NA

49 774.42938 -0.006114305 NA

50 192.13834 -0.005995437 NA aus Ery

51 317.24514 -0.005967642 NA

52 334.22227 -0.005889122 NA

53 540.3535 -0.005878782 [Fragment EryA + H]+

54 750.46292 -0.005869413 [EryF / EryAEO + H]+

55 522.34299 -0.005671126 [Fragment EryA + H]+

56 396.25982 -0.005417046 NA

57 660.50546 -0.005404894 NA

58 287.15266 -0.005317952 NA

59 394.24356 -0.005284889 NA

60 864.37163 -0.005194001 [Rif + K]+, 3. Isotop

61 859.35289 -0.004559041 [Rif - H2 + K]+
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D.1. Ergebnisse PCA

Tabelle D.1.: Top 100 Peaks PCA, PC1 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

62 635.5016 -0.004325554 NA

63 656.47312 -0.004267933 NA

64 636.50365 -0.00412252 NA

65 799.56797 -0.004034427 NA

66 846.39696 -0.003730337 [Rif + Na]+, 1. Isotop

67 822.4007 -0.003725617 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

68 658.48969 -0.003587197 NA

69 424.28254 -0.003501833 NA

70 822.53102 -0.003346756 NA

71 397.27138 -0.003332867 NA

72 382.08296 -0.003165043 NA

73 825.41758 -0.003109944 [Rif + H]+, 2. Isotop

74 792.38869 -0.002921286 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

75 244.95555 -0.002841971 NA aus Ery

76 776.56848 -0.002642696 NA

77 860.35577 -0.002545218 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

78 663.53274 -0.002527406 NA

79 365.10561 -0.002526792 NA

80 233.04201 -0.002458743 NA

81 166.26624 -0.002409621 NA

82 636.50589 -0.002332121 NA

83 607.47056 -0.002331246 NA

84 166.26025 -0.002271395 NA

85 837.56687 -0.002220392 NA

86 381.24046 -0.002107032 NA

87 800.57146 -0.002088058 NA

88 661.50675 -0.002083474 NA

89 336.238 -0.002071174 NA

90 369.24087 -0.002069546 NA

91 746.53376 -0.00197408 NA

92 497.23737 -0.001969468 NA

93 331.22437 -0.001941574 NA

94 429.24024 -0.001805768 NA

95 789.37041 -0.001769609 [Rif - H2 - MeOH]+

96 560.29266 -0.001670386 NA

97 720.58993 -0.00163745 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.1.: Top 100 Peaks PCA, PC1 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

98 365.15754 -0.001547695 NA

99 383.07689 -0.001482557 NA

100 409.18388 -0.001478757 NA
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D.2. Ergebnisse PCR

D.2. Ergebnisse PCR

Tabelle D.2.: Top 100 Peaks PCR, PC2

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 861.3678 4.05E-07 [Rif + K]+

2 862.37169 1.85E-07 [Rif + K]+, 1. Isotop

3 734.46701 1.34E-07 [EryA + H]+

4 859.35289 7.79E-08 [Rif - H2 + K]+

5 863.37055 6.99E-08 [Rif + K]+, 2. Isotop

6 823.41151 6.92E-08 [Rif + H]+

7 862.36733 5.99E-08 NA

8 859.34924 5.84E-08 NA

9 735.46954 5.57E-08 [EryA + H]+, 1. Isotop

10 821.39612 4.10E-08 [Rif - H2 + H]+

11 860.35577 4.07E-08 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

12 381.07934 3.68E-08 NA

13 824.41474 3.20E-08 [Rif + H]+, 1. Isotop

14 221.04188 3.14E-08 NA

15 845.39464 2.43E-08 [Rif + Na]+

2 4 6 8 10

20
30

40

Number of components

S
E

P

Abbildung D.1.: SEP nach 100-facher doppelter Kreuzvalidierung der PCR.
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.2.: Top 100 Peaks PCR, PC2 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

16 822.4007 2.08E-08 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

17 864.37163 2.05E-08 [Rif + K]+, 3. Isotop

18 287.15266 1.96E-08 NA

19 791.38599 1.89E-08 [Rif - MeOH]+

20 576.37454 1.68E-08 [EryA - Cladinose + H]+

21 926.50933 1.40E-08 NA aus Rif

22 736.47474 1.33E-08 [EryA + H]+, 2. Isotop

23 351.22963 1.14E-08 NA

24 846.39696 1.09E-08 [Rif + Na]+, 1. Isotop

25 924.495 1.04E-08 NA

26 244.84431 9.26E-09 NA

27 347.19835 9.03E-09 NA

28 349.21377 8.58E-09 NA

29 825.41758 8.56E-09 [Rif + H]+, 2. Isotop

30 792.38869 8.30E-09 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

31 927.51288 6.92E-09 NA aus Rif

32 925.49872 6.12E-09 NA

33 789.37041 5.97E-09 [Rif - H2 - MeOH]+

34 365.10561 5.85E-09 NA

35 365.20891 5.82E-09 NA

36 376.29765 5.48E-09 NA

37 1043.4458 5.41E-09 NA

38 577.37782 5.19E-09 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

39 287.48765 5.13E-09 NA

40 337.21391 4.98E-09 NA

41 382.08296 4.82E-09 NA

42 558.36376 4.72E-09 [AEryA - Cladinose + H]+

43 351.19341 4.72E-09 NA

44 772.42041 4.29E-09 NA

45 383.2194 4.23E-09 NA

46 397.23509 4.18E-09 NA

47 899.32288 3.99E-09 NA

48 233.04201 3.56E-09 NA

49 723.19559 3.40E-09 NA

50 245.17872 3.33E-09 NA aus Ery

51 335.19834 3.29E-09 NA
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D.2. Ergebnisse PCR

Tabelle D.2.: Top 100 Peaks PCR, PC2 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

52 387.14735 3.21E-09 NA

53 352.23306 3.18E-09 NA

54 924.4991 2.99E-09 NA

55 720.45212 2.62E-09 [EryC / NdeMeEryA + H]+

56 734.47015 2.60E-09 NA

57 166.26624 2.50E-09 NA

58 1044.44626 2.50E-09 NA

59 865.37584 2.45E-09 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

60 737.4771 2.44E-09 [EryA + H]+, 3. Isotop

61 1041.43219 2.40E-09 NA

62 877.36099 2.31E-09 NA aus Rif

63 790.37557 2.20E-09 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

64 843.37786 2.19E-09 [Rif - H2 + Na]+

65 348.2016 2.04E-09 NA

66 900.32747 1.97E-09 NA

67 383.07689 1.87E-09 NA

68 724.20159 1.86E-09 NA

69 636.50365 1.86E-09 NA

70 166.25316 1.85E-09 NA

71 350.2173 1.79E-09 NA

72 716.45826 1.70E-09 NA aus Ery

73 331.22437 1.69E-09 NA

74 748.44816 1.67E-09 [EryE + H]+

75 928.51697 1.66E-09 NA

76 718.47375 1.66E-09 [EryB + H]+

77 547.18324 1.60E-09 NA

78 286.48032 1.59E-09 NA

79 317.24514 1.56E-09 NA

80 865.37021 1.53E-09 NA

81 1041.43823 1.44E-09 NA

82 244.95555 1.39E-09 NA aus Ery

83 847.39836 1.38E-09 [Rif + Na]+, 2. Isotop

84 556.58174 1.37E-09 NA

85 633.45005 1.36E-09 NA

86 195.79219 1.33E-09 NA

87 338.21728 1.32E-09 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.2.: Top 100 Peaks PCR, PC2 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

88 604.38364 1.31E-09 NA

89 223.04017 1.30E-09 NA

90 847.40308 1.29E-09 [Rif + Na]+, 2. Isotop

91 891.37364 1.27E-09 NA

92 559.36786 1.26E-09 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

93 1157.60229 1.23E-09 NA

94 578.38092 1.16E-09 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

95 631.43336 1.13E-09 NA

96 721.45602 1.10E-09 NA

97 404.06771 1.10E-09 NA

98 411.25086 1.10E-09 NA

99 584.61285 1.07E-09 NA

100 158.11733 1.07E-09 [Desosamin + H]+ aus Ery
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D.3. Ergebnisse PLSR

D.3. Ergebnisse PLSR

D.3.1. PLSR Beta

Tabelle D.3.: Top 100 Peaks PLSR Beta, LV1

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 734.46701 2.07E-07 [EryA + H]+

2 861.3678 1.45E-07 [Rif + K]+

3 735.46954 8.52E-08 [EryA + H]+, 1. Isotop

4 862.37169 6.59E-08 [Rif + K]+, 1. Isotop

5 859.35289 3.86E-08 [Rif - H2 + K]+

6 576.37454 2.94E-08 [EryA - Cladinose + H]+

7 823.41151 2.51E-08 [Rif + H]+

8 863.37055 2.49E-08 [Rif + K]+, 2. Isotop

9 736.47474 2.06E-08 [EryA + H]+, 2. Isotop

10 860.35577 1.96E-08 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

11 862.36733 1.82E-08 NA

12 821.39612 1.78E-08 [Rif - H2 + H]+

13 859.34924 1.68E-08 NA

14 772.42468 1.42E-08 [EryA + K]+

15 244.84431 1.40E-08 NA

16 824.41474 1.15E-08 [Rif + H]+, 1. Isotop

17 577.37782 9.02E-09 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

18 822.4007 8.92E-09 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

19 845.39464 8.50E-09 [Rif + Na]+

20 864.37163 7.29E-09 [Rif + K]+, 3. Isotop

21 393.24035 7.18E-09 NA

22 558.36376 7.04E-09 [AEryA - Cladinose + H]+

23 791.38599 6.70E-09 [Rif - MeOH]+

24 287.15266 6.60E-09 NA

25 395.25581 6.58E-09 NA

26 558.29629 6.17E-09 NA

27 820.52448 6.13E-09 NA

28 774.56495 5.75E-09 NA

29 773.42798 5.72E-09 [EryA + K]+, 1. Isotop

30 659.50245 5.69E-09 NA

31 175.1187 5.49E-09 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.3.: Top 100 Peaks PLSR Beta, LV1 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

32 245.17872 5.04E-09 NA aus Ery

33 926.50933 4.96E-09 NA aus Rif

34 924.495 4.94E-09 NA

35 775.56883 4.44E-09 NA

36 655.47068 4.40E-09 NA

37 720.45212 4.21E-09 [EryC / NdeMeEryA + H]+

38 737.4771 3.92E-09 [EryA + H]+, 3. Isotop

39 846.39696 3.84E-09 [Rif + Na]+, 1. Isotop

40 657.48669 3.81E-09 NA

41 924.4991 3.48E-09 NA

42 925.49872 3.18E-09 NA

43 825.41758 3.05E-09 [Rif + H]+, 2. Isotop

44 792.38869 2.98E-09 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

45 798.56445 2.69E-09 NA

46 821.52833 2.68E-09 NA

47 789.37041 2.48E-09 [Rif - H2 - MeOH]+

48 221.04188 2.45E-09 NA

49 718.47375 2.43E-09 [EryB + H]+

50 660.50546 2.37E-09 NA

51 748.44816 2.34E-09 [EryE + H]+

52 927.51288 2.34E-09 NA aus Rif

53 396.25982 2.26E-09 NA

54 716.45826 2.23E-09 NA aus Ery

55 559.36786 2.09E-09 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

56 376.29765 2.08E-09 NA

57 158.11733 1.98E-09 [Desosamin + H]+ aus Ery

58 1043.4458 1.94E-09 NA

59 467.29255 1.89E-09 NA

60 578.38092 1.82E-09 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

61 772.42041 1.81E-09 NA

62 656.47312 1.80E-09 NA

63 559.29942 1.77E-09 NA

64 287.48765 1.67E-09 NA

65 721.45602 1.66E-09 NA

66 774.42938 1.65E-09 NA

67 658.48969 1.60E-09 NA
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D.3. Ergebnisse PLSR

Tabelle D.3.: Top 100 Peaks PLSR Beta, LV1 (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

68 394.24356 1.59E-09 NA

69 899.32288 1.45E-09 NA

70 192.13834 1.39E-09 NA aus Ery

71 750.46292 1.36E-09 [EryF / EryAEO + H]+

72 540.3535 1.36E-09 [Fragment EryA + H]+

73 799.56797 1.33E-09 NA

74 522.34299 1.31E-09 [Fragment EryA + H]+

75 429.24024 1.28E-09 NA

76 720.58993 1.24E-09 NA

77 822.53102 1.03E-09 NA

78 800.57146 1.01E-09 NA

79 865.37584 9.39E-10 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

80 776.56848 9.33E-10 NA

81 166.26624 9.21E-10 NA

82 661.50675 9.17E-10 NA

83 286.48032 9.11E-10 NA

84 746.53376 8.85E-10 NA

85 1044.44626 8.74E-10 NA

86 365.20891 8.74E-10 NA

87 790.37557 8.69E-10 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

88 381.24046 8.48E-10 NA

89 843.37786 8.34E-10 [Rif - H2 + Na]+

90 1041.43219 8.34E-10 NA

91 734.47015 8.25E-10 NA

92 636.50365 7.99E-10 NA

93 877.36099 7.99E-10 NA aus Rif

94 424.28254 7.54E-10 NA

95 661.50306 7.21E-10 NA

96 891.37364 7.09E-10 NA

97 195.79219 6.79E-10 NA

98 365.15754 6.63E-10 NA

99 900.32747 6.35E-10 NA

100 865.37021 6.19E-10 NA
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D. Multivariate Methoden

D.3.2. PLSR VIP

Tabelle D.4.: Top 100 Peaks PLSR VIP, LV1

Rang m/z VIP Annotation

1 734.46701 26.75184602 [EryA + H]+

2 861.3678 18.69285867 [Rif + K]+

3 735.46954 10.98904809 [EryA + H]+, 1. Isotop

4 862.37169 8.491809477 [Rif + K]+, 1. Isotop

5 859.35289 4.978684115 [Rif - H2 + K]+

6 576.37454 3.793001988 [EryA - Cladinose + H]+

7 823.41151 3.240039991 [Rif + H]+

8 863.37055 3.216744214 [Rif + K]+, 2. Isotop

9 736.47474 2.658202569 [EryA + H]+, 2. Isotop

10 860.35577 2.528375284 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

11 862.36733 2.344274806 NA

12 821.39612 2.291670578 [Rif - H2 + H]+

13 859.34924 2.164827035 NA

14 772.42468 1.834338363 [EryA + K]+

15 536.33585 1.815123216 NA

16 244.84431 1.802313342 NA

17 335.23465 1.786292614 NA

18 824.41474 1.482383083 [Rif + H]+, 1. Isotop

19 577.37782 1.162785715 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

20 822.4007 1.150658878 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

21 296.06584 1.111509757 NA

22 845.39464 1.095561412 [Rif + Na]+

23 512.33515 1.051575297 NA

24 299.28063 0.976215789 NA

25 864.37163 0.940143064 [Rif + K]+, 3. Isotop

26 393.24035 0.925263168 NA

27 558.36376 0.907663149 [AEryA - Cladinose + H]+

28 274.10501 0.87785133 NA

29 791.38599 0.864241474 [Rif - MeOH]+

30 287.15266 0.851522951 NA

31 347.19835 0.849631052 NA

32 395.25581 0.849015631 NA

33 367.22465 0.803926568 NA
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D.3. Ergebnisse PLSR

Tabelle D.4.: Top 100 Peaks PLSR VIP, LV1 (Fortsetzung)

Rang m/z VIP Annotation

34 558.29629 0.795061262 NA

35 820.52448 0.789987542 NA

36 381.07934 0.76515639 NA

37 774.56495 0.741931082 NA

38 773.42798 0.736944486 [EryA + K]+, 1. Isotop

39 659.50245 0.733334122 NA

40 175.1187 0.707415353 NA

41 395.37432 0.683492552 NA

42 245.17872 0.649495181 NA aus Ery

43 926.50933 0.639348483 NA aus Rif

44 924.495 0.637569252 NA

45 723.19559 0.622224697 NA

46 775.56883 0.572257361 NA

47 655.47068 0.567155382 NA

48 720.45212 0.543001263 [EryC / NdeMeEryA + H]+

49 537.33887 0.539665626 NA

50 737.4771 0.505256023 [EryA + H]+, 3. Isotop

51 846.39696 0.495054585 [Rif + Na]+, 1. Isotop

52 657.48669 0.491216121 NA

53 333.21894 0.454487817 NA

54 775.56538 0.45175591 NA

55 333.18264 0.449916958 NA

56 924.4991 0.448241255 NA

57 925.49872 0.410304445 NA

58 825.41758 0.393793709 [Rif + H]+, 2. Isotop

59 272.97716 0.390593352 NA

60 792.38869 0.383637336 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

61 369.20385 0.367667388 NA

62 349.21377 0.358613564 NA

63 336.238 0.354033357 NA

64 249.03692 0.35392276 NA

65 798.56445 0.347204522 NA

66 821.52833 0.345717374 NA

67 369.23998 0.345450401 NA

68 498.37954 0.344515869 NA

69 513.3383 0.329424516 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.4.: Top 100 Peaks PLSR VIP, LV1 (Fortsetzung)

Rang m/z VIP Annotation

70 789.37041 0.320216555 [Rif - H2 - MeOH]+

71 335.19834 0.319150935 NA

72 511.35476 0.318060846 NA

73 383.2194 0.317919283 NA

74 221.04188 0.315971939 NA

75 718.47375 0.313255386 [EryB + H]+

76 353.20898 0.309384392 NA

77 660.50546 0.305049676 NA

78 748.44816 0.302207377 [EryE + H]+

79 927.51288 0.301572199 NA aus Rif

80 319.20341 0.299090685 NA

81 615.09295 0.295499373 NA

82 396.25982 0.291435951 NA

83 716.45826 0.287802442 NA aus Ery

84 325.2962 0.28762359 NA

85 445.25026 0.28388168 NA

86 368.35233 0.276806251 NA

87 559.36786 0.269912969 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

88 376.29765 0.268101476 NA

89 236.14903 0.26639092 NA

90 363.19337 0.262629262 NA

91 158.11733 0.25565789 [Desosamin + H]+ aus Ery

92 1043.4458 0.25009006 NA

93 467.29255 0.243164562 NA

94 578.38092 0.235059784 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

95 772.42041 0.233382301 NA

96 656.47312 0.23252067 NA

97 308.22216 0.231068807 NA

98 559.29942 0.227822478 NA

99 629.4544 0.225705164 NA

100 482.46837 0.223225228 NA
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D.4. Ergebnisse QPAR

Tabelle D.5.: Top 100 Peaks QPAR Selectivity Ratios

Rang m/z Selectivity Ratio Annotation

1 846.39696 6.21885 [Rif + Na]+, 1. Isotop

2 845.39464 5.86674 [Rif + Na]+

3 863.37055 5.35762 [Rif + K]+, 2. Isotop

4 861.3678 5.35326 [Rif + K]+

5 862.37169 5.33481 [Rif + K]+, 1. Isotop

6 864.37163 5.13949 [Rif + K]+, 3. Isotop

7 287.15266 4.33580 NA

8 823.41151 3.11487 [Rif + H]+

9 824.41474 2.97452 [Rif + H]+, 1. Isotop

10 791.38599 2.96235 [Rif - MeOH]+

11 789.37041 2.86008 [Rif - H2 - MeOH]+

12 825.41758 2.65770 [Rif + H]+, 2. Isotop

13 792.38869 2.62535 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

14 822.4007 1.53970 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

15 821.39612 1.43929 [Rif - H2 + H]+

16 877.36099 0.97021 NA aus Rif

17 899.32288 0.96402 NA

18 287.48765 0.91530 NA

19 900.32747 0.76886 NA

20 1041.43219 0.76517 NA

21 1043.4458 0.74376 NA

22 926.50933 0.62463 NA aus Rif

23 859.34924 0.60056 NA

24 843.37786 0.60041 [Rif - H2 + Na]+

25 790.37557 0.59260 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

26 927.51288 0.56661 NA aus Rif

27 1044.44626 0.54855 NA

28 860.35577 0.54133 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

29 748.44816 0.46615 [EryE + H]+

30 244.95555 0.46576 NA aus Ery

31 718.47375 0.45827 [EryB + H]+

32 859.35289 0.45617 [Rif - H2 + K]+

33 558.36376 0.45469 [AEryA - Cladinose + H]+
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Tabelle D.5.: Top 100 Peaks QPAR, Selectivity Ratios (Fortsetzung)

Rang m/z Selectivity Ratio Annotation

34 721.45602 0.45262 NA

35 735.46954 0.45224 [EryA + H]+, 1. Isotop

36 244.84431 0.45207 NA

37 245.17872 0.45180 NA aus Ery

38 716.45826 0.45043 NA aus Ery

39 734.46701 0.44976 [EryA + H]+

40 772.42041 0.44581 NA

41 578.38092 0.44406 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

42 736.47474 0.44344 [EryA + H]+, 2. Isotop

43 720.45212 0.44013 [EryC / NdeMeEryA + H]+

44 540.3535 0.43517 [Fragment EryA + H]+

45 865.37584 0.43317 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

46 559.36786 0.43301 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

47 522.34299 0.42786 [Fragment EryA + H]+

48 192.13834 0.42763 NA aus Ery

49 577.37782 0.42713 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

50 576.37454 0.42413 [EryA - Cladinose + H]+

51 737.4771 0.42126 [EryA + H]+, 3. Isotop

52 158.11733 0.41385 [Desosamin + H]+ aus Ery

53 750.46292 0.40795 [EryF / EryAEO + H]+

54 847.39836 0.34945 [Rif + Na]+, 2. Isotop

55 1171.62964 0.31360 NA

56 166.25316 0.28432 NA

57 928.51697 0.28432 NA

58 1157.60229 0.28432 NA

59 166.26624 0.28063 NA

60 925.49872 0.26765 NA

61 924.495 0.26703 NA

62 376.29765 0.25969 NA

63 865.37021 0.23961 NA

64 1041.43823 0.23874 NA

65 274.49867 0.23662 NA

66 847.40308 0.23595 [Rif + Na]+, 2. Isotop

67 195.79219 0.20745 NA

68 1045.45418 0.18797 NA

69 793.39091 0.18320 NA
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D.4. Ergebnisse QPAR

Tabelle D.5.: Top 100 Peaks QPAR, Selectivity Ratios (Fortsetzung)

Rang m/z Selectivity Ratio Annotation

70 1203.49469 0.18320 NA

71 862.36733 0.18203 NA

72 891.37364 0.16754 NA

73 286.48032 0.16014 NA

74 604.38364 0.09337 NA

75 772.42468 0.08824 [EryA + K]+

76 773.42798 0.08794 [EryA + K]+, 1. Isotop

77 381.24046 0.07965 NA

78 397.23509 0.06488 NA

79 387.14735 0.05538 NA

80 924.4991 0.04150 NA

81 734.47015 0.03392 NA

82 273.82648 0.03217 NA

83 166.25176 0.03217 NA

84 303.72194 0.03217 NA

85 589.40808 0.03217 NA

86 1217.65763 0.03217 NA

87 321.13135 0.03217 NA

88 499.21915 0.03217 NA

89 677.45898 0.03217 NA

90 892.38062 0.03217 NA

91 897.30643 0.03217 NA

92 901.3811 0.03217 NA

93 1169.60187 0.03217 NA

94 1214.6309 0.03217 NA

95 1216.64105 0.03217 NA

96 1218.659 0.03217 NA

97 286.81471 0.03217 NA

98 763.56094 0.03217 NA

99 997.51031 0.03217 NA

100 1215.64779 0.03217 NA
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D.5. Ergebnisse Random Forest

Tabelle D.6.: Hitliste Random Forest, mtry=139

Rang m/z Variable Importance Annotation

1 483.28759 32.2527 NA

2 861.3678 32.0552 [Rif + K]+

3 822.4007 31.6151 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

4 862.37169 31.3341 [Rif + K]+, 1. Isotop

5 821.39612 31.3139 [Rif - H2 + H]+

6 863.37055 31.2059 [Rif + K]+, 2. Isotop

7 864.37163 30.8794 [Rif + K]+, 3. Isotop

8 846.39696 29.9713 [Rif + Na]+, 1. Isotop

9 789.37041 29.1836 [Rif - H2 - MeOH]+

10 860.35577 27.3337 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

11 859.35289 26.2577 [Rif - H2 + K]+

12 824.41474 25.6149 [Rif + H]+, 1. Isotop

13 791.38599 25.5408 [Rif - MeOH]+

14 823.41151 25.4552 [Rif + H]+

15 825.41758 25.2991 [Rif + H]+, 2. Isotop

16 792.38869 25.2840 [Rif - MeOH]+, 1. Isotop

17 845.39464 25.2182 [Rif + Na]+

18 287.15266 24.7260 NA

19 319.11288 18.0924 NA

20 354.21225 14.1465 NA

21 645.44894 12.1091 NA

22 647.46518 12.0673 NA

23 485.30326 11.3325 NA

24 899.32288 8.5190 NA

25 210.9403 7.9818 NA

26 877.36099 7.9501 NA aus Rif

27 926.50933 7.5364 NA aus Rif

28 927.51288 7.3156 NA aus Rif

29 843.68403 7.3151 NA

30 1043.4458 6.5977 NA

31 481.27179 6.5154 NA

32 287.48765 6.4669 NA

33 465.27684 5.8182 NA
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D.5. Ergebnisse Random Forest

Tabelle D.6.: Hitliste Random Forest, mtry=139 (Fortsetzung)

Rang m/z Variable Importance Annotation

34 831.68245 5.5204 NA

35 323.19822 5.5050 NA

36 236.14903 4.6783 NA

37 368.42505 3.3085 NA

38 351.19341 3.1322 NA

39 1044.44626 2.9123 NA

40 351.21361 2.8614 NA

41 248.89629 2.7069 NA

42 900.32747 2.5909 NA

43 611.44394 2.5667 NA

44 646.45203 2.4737 NA

45 924.495 2.4189 NA

46 547.36084 2.1981 NA

47 337.21391 2.1327 NA

48 349.19849 2.1097 NA

49 865.37584 1.8298 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

50 925.49872 1.8197 NA

51 1041.43219 1.7567 NA

52 869.70115 1.7346 NA

53 441.26066 1.7335 NA

54 632.55772 1.6492 NA

55 734.46701 1.6113 [EryA + H]+

56 187.03641 1.6077 NA

57 859.34924 1.5795 NA

58 576.37454 1.4853 [EryA - Cladinose + H]+

59 737.4771 1.4500 [EryA + H]+, 3. Isotop

60 790.37557 1.4039 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

61 843.37786 1.3730 [Rif - H2 + Na]+

62 736.47474 1.3727 [EryA + H]+, 2. Isotop

63 748.44816 1.3708 [EryE + H]+

64 158.11733 1.3513 [Desosamin + H]+ aus Ery

65 499.28238 1.3475 NA

66 559.36786 1.3260 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

67 244.84431 1.3072 NA

68 245.17872 1.2937 NA aus Ery

69 192.13834 1.2925 NA aus Ery
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.6.: Hitliste Random Forest, mtry=139 (Fortsetzung)

Rang m/z Variable Importance Annotation

70 540.3535 1.2855 [Fragment EryA + H]+

71 716.45826 1.2767 NA aus Ery

72 735.46954 1.2703 [EryA + H]+, 1. Isotop

73 469.30879 1.2624 NA

74 721.45602 1.2583 NA

75 718.47375 1.2457 [EryB + H]+

76 817.66847 1.1897 NA

77 396.25982 1.1754 NA

78 857.69785 1.1650 NA

79 577.37782 1.1641 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

80 750.46292 1.1581 [EryF / EryAEO + H]+

81 842.66855 1.1463 NA

82 395.21999 1.1435 NA

83 720.45212 1.1246 [EryC / NdeMeEryA + H]+

84 409.18388 1.0928 NA

85 841.66752 1.0915 NA

86 578.38092 1.0867 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

87 558.36376 1.0548 [AEryA - Cladinose + H]+

88 522.34299 1.0376 [Fragment EryA + H]+

89 605.45433 1.0232 NA

90 845.6961 1.0159 NA

91 465.33423 0.9824 NA

92 258.13093 0.9746 NA

93 301.14107 0.9217 NA

94 486.30685 0.9091 NA

95 453.21054 0.9009 NA

96 627.43626 0.8557 NA

97 429.24024 0.8314 NA

98 876.63312 0.8201 NA

99 511.35476 0.7942 NA

100 357.15925 0.7713 NA

101 366.2122 0.7530 NA

102 603.52322 0.7286 NA

103 629.4544 0.7211 NA

104 830.67064 0.6837 NA

105 274.49867 0.6660 NA
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D.5. Ergebnisse Random Forest

Tabelle D.6.: Hitliste Random Forest, mtry=139 (Fortsetzung)

Rang m/z Variable Importance Annotation

106 475.31726 0.6556 NA

107 314.30507 0.6358 NA

108 871.71055 0.6358 NA

109 847.40308 0.6319 [Rif + Na]+, 2. Isotop

110 815.65463 0.6249 NA

111 1045.45418 0.5991 NA

112 591.43854 0.5670 NA

113 895.17781 0.5536 NA

114 477.33547 0.5363 NA

115 604.52595 0.4969 NA

116 241.15441 0.4797 NA

117 631.36279 0.4637 NA

118 175.1187 0.4308 NA

119 224.11267 0.4300 NA

120 564.16118 0.4228 NA

121 503.33477 0.4047 NA

122 576.49469 0.3869 NA

123 383.2194 0.3861 NA

124 638.18592 0.3858 NA

125 643.43275 0.3746 NA

126 337.2328 0.3710 NA

127 702.41606 0.3692 NA

128 855.6866 0.3677 NA

129 470.31206 0.3677 NA

130 613.45844 0.3440 NA

131 847.39836 0.3292 [Rif + Na]+, 2. Isotop

132 631.35992 0.3197 NA

133 845.70572 0.3108 NA

134 801.63965 0.3092 NA

135 419.32848 0.3045 NA

136 604.38364 0.3016 NA

137 501.30056 0.2883 NA

138 320.26385 0.2837 NA

139 803.65393 0.2813 NA

140 1041.43823 0.2807 NA

141 924.4991 0.2794 NA
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Tabelle D.6.: Hitliste Random Forest, mtry=139 (Fortsetzung)

Rang m/z Variable Importance Annotation

142 627.44032 0.2726 NA

143 536.33585 0.2705 NA

144 409.27177 0.2626 NA

145 554.06346 0.2511 NA

146 430.24398 0.2480 NA

147 665.53378 0.2477 NA

148 334.22227 0.2468 NA

149 933.13443 0.2387 NA

150 384.22288 0.2370 NA

151 575.492 0.2336 NA

152 631.55442 0.2328 NA

153 865.37021 0.2299 NA

154 1171.62964 0.2281 NA

155 293.18183 0.2266 NA

156 638.51084 0.2233 NA

157 553.0573 0.2215 NA
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D.6. Ergebnisse Regularisierungsmethoden

D.6.1. Parameteroptimierung
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Abbildung D.2.: Regressionskoeffizienten in Abhängigkeit vom Penaliserungsfaktor log �. Die An-
zahl der Variablen im Modell ist jeweils über dem Plot angegeben. a) Ridge Re-
gression mit lower.limits = -Inf, b) Ridge Regression mit lower.limits = 0 c) Lasso
mit lower.limits = 0 d) Elastic Net mit lower.limits = 0 für � = 0.1
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.7.: Ergebnisse Optimierung von � und � für lower.limit = -Inf.

alpha lambda.opt MSEP.lambda.opt lambda.opt.1SE MSEP.1SE

0 1710 169.9163286 2994 184.9225901

0.1 104 518.4125708 66 536.172906

0.2 76 796.5909546 94 815.703719

0.3 46 666.5469993 22 684.8994288

0.4 42 556.7922283 45 575.226055

0.5 53 616.8470139 53 635.2259863

0.6 32 710.3384092 21 730.7442634

0.7 25 696.9500653 27 715.8184441

0.8 24 751.9891095 12 770.7889287

0.9 21 671.3081906 21 690.6859527

1 19 744.1955082 20 763.8036063

Tabelle D.8.: Ergebnisse Optimierung von � und � für lower.limit = 0.

alpha lambda.opt MSEP.lambda.opt lambda.opt.1SE MSEP.1SE

0 27535 2281.175737 25115 2298.330848

0.1 58 356.1155546 78 375.0324308

0.2 72 547.7111572 81 566.9782107

0.3 51 497.71625 43 516.2434384

0.4 36 550.3250677 23 568.7806654

0.5 30 653.2507155 38 671.6172823

0.6 25 714.0331001 28 734.4934786

0.7 22 521.2368897 7 539.9180559

0.8 23 685.4567726 8 704.503308

0.9 20 600.4673173 22 620.3020947

1 19 808.1143084 9 828.0427641
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Abbildung D.3.: Häufigkeitsverteilung der optimalen lambda-Werte aus der Kreuzvalidierung mit
lower.limits = -Inf.
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Abbildung D.4.: Häufigkeitsverteilung der optimalen lambda-Werte aus der Kreuzvalidierung mit
lower.limits = 0.
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D.6.2. Hitliste Ridge Regression

Tabelle D.9.: Top 100 Peaks Ridge Regression, lower.limits = -Inf-

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 863.370554 0.17496769 [Rif + K]+, 2. Isotop

2 861.36784 0.174963402 [Rif + K]+

3 862.371694 0.174908585 [Rif + K]+, 1. Isotop

4 864.371634 0.174900294 [Rif + K]+, 3. Isotop

5 823.411514 0.172467722 [Rif + H]+

6 1043.44584 0.16977619 NA

7 824.414744 0.169697071 [Rif + H]+, 1. Isotop

8 845.394644 0.169388419 [Rif + Na]+

9 846.396964 0.169328599 [Rif + Na]+, 1. Isotop

10 792.388694 0.167589985 [Rif - H2 - MeO + H]+, 1. Isotop

11 825.417584 0.167243383 [Rif + H]+, 2. Isotop

12 789.370414 0.167039783 [Rif - H2 - MeOH]+

13 791.385994 0.166307319 [Rif - H2 - MeO + H]+

14 822.40074 0.163714363 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

15 899.322884 0.163242902 NA

16 287.152664 0.162005172 NA

17 821.396124 0.161790582 [Rif - H2 + H]+

18 1044.446264 0.16013386 NA

19 877.360994 0.15747979 NA aus Rif

20 900.327474 0.151878422 NA

21 287.487654 0.150982116 NA

22 1041.432194 0.141537452 NA

23 1045.454184 0.141163315 NA

24 847.403084 0.137119365 [Rif + Na]+, 2. Isotop

25 274.498674 0.135820269 NA

26 790.375574 0.134828628 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

27 926.509334 0.132900732 NA aus Rif

28 860.355774 0.131806433 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

29 843.377864 0.127950971 [Rif - H2 + Na]+

30 859.352894 0.125074226 [Rif - H2 + K]+

31 927.512884 0.123921377 NA aus Rif

32 1041.438234 0.12343076 NA

33 865.370214 0.123040615 NA
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D.6. Ergebnisse Regularisierungsmethoden

Tabelle D.9.: Top 100 Peaks Ridge Regression, lower.limit = -Inf (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

34 865.375844 0.121576934 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

35 925.498724 0.119613747 NA

36 859.349244 0.112073413 [Rif - H2 + K]+

37 924.4954 0.105194833 NA

38 604.383644 0.102672229 NA

39 793.390914 0.100830285 NA

40 862.367334 0.100771838 [Rif + K]+, 1. Isotop

41 1203.494694 0.100616044 NA

42 847.398364 0.100262387 [Rif + Na]+, 2. Isotop

43 750.462924 0.095811526 [EryF / EryAEO + H]+

44 576.374544 0.095146463 [EryA - Cladinose + H]+

45 522.342994 0.095086575 [Fragment EryA + H]+

46 828.663644 0.095033991 NA

47 682.423924 0.094988089 NA

48 533.279624 0.094963887 NA

49 512.330964 0.094935453 NA

50 968.492984 0.094926954 NA

51 969.495144 0.094922381 NA

52 734.467014 0.094921019 [EryA + H]+

53 559.367864 0.094835566 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

54 577.377824 0.094820829 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

55 735.469544 0.09478841 [EryA + H]+, 1. Isotop

56 540.35354 0.094714634 [Fragment EryA + H]+

57 158.117334 0.09440523 [Desosamin + H]+ aus Ery

58 720.452124 0.09435927 [EryC / NdeMeEryA + H]+

59 1171.629644 0.094301143 NA

60 578.380924 0.094225031 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

61 192.138344 0.093957084 NA aus Ery

62 721.456024 0.093617243 NA

63 558.363764 0.093598775 [AEryA - Cladinose + H]+

64 718.473754 0.093288989 [EryB + H]+

65 736.474744 0.09314025 [EryA + H]+, 2. Isotop

66 245.178724 0.092996191 NA aus Ery

67 244.844314 0.092901022 NA

68 195.792194 0.092899566 NA

69 748.448164 0.092651652 [EryE + H]+
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.9.: Top 100 Peaks Ridge Regression, lower.limit = -Inf (Fortsetzung)

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

70 772.424684 0.091958268 [EryA + K]+

71 773.427984 0.091855893 [EryA + K]+, 1. Isotop

72 737.47714 0.091323748 [EryA + H]+, 3. Isotop

73 891.373644 0.091001447 NA

74 286.480324 0.090102163 NA

75 716.458264 0.089713166 NA aus Ery

76 925.490324 0.089527243 NA

77 365.157544 0.085494046 NA

78 774.429384 0.083079551 NA

79 837.566874 0.083026114 NA

80 924.49914 0.082969774 NA

81 166.266244 0.080688224 NA

82 455.01074 0.067715869 NA

83 499.219154 0.067620895 NA

84 589.408084 0.067609053 NA

85 763.560944 0.067582535 NA

86 677.458984 0.067576295 NA

87 844.390964 0.067558712 NA

88 321.131354 0.067494325 NA

89 892.380624 0.067490826 NA

90 897.306434 0.067482021 NA

91 901.38114 0.067471423 NA

92 303.721944 0.067441553 NA

93 995.512124 0.067433537 NA

94 997.510314 0.067427812 NA

95 1042.429444 0.06741221 NA

96 1169.601874 0.067405734 NA

97 1213.637334 0.067391504 NA

98 1214.63094 0.067384869 NA

99 286.814714 0.06738054 NA

100 1215.647794 0.067378107 NA
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D.6. Ergebnisse Regularisierungsmethoden

D.6.3. Hitliste Ridge Regression lower.limit=0

Tabelle D.10.: Top 100 Peaks Ridge Regression lower.limit = 0.

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 789.37041 2.68E-35 [Rif - H2 - MeOH]+

2 861.3678 2.66E-35 [Rif + K]+

3 863.37055 2.65E-35 [Rif + K]+, 2. Isotop

4 862.37169 2.65E-35 [Rif + K]+, 1. Isotop

5 864.37163 2.64E-35 [Rif + K]+, 3. Isotop

6 846.39696 2.58E-35 [Rif + Na]+, 1. Isotop

7 822.4007 2.58E-35 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

8 845.39464 2.58E-35 [Rif + Na]+

9 821.39612 2.55E-35 [Rif - H2 + H]+

10 823.41151 2.52E-35 [Rif + H]+

11 287.15266 2.48E-35 NA

12 824.41474 2.47E-35 [Rif + H]+, 1. Isotop

13 792.38869 2.44E-35 [Rif - H2 - MeO + H]+, 1. Isotop

14 791.38599 2.44E-35 [Rif - H2 - MeO + H]+

15 825.41758 2.43E-35 [Rif + H]+, 2. Isotop

16 899.32288 2.36E-35 NA

17 877.36099 2.27E-35 NA aus Rif

18 1043.4458 2.26E-35 NA

19 287.48765 2.15E-35 NA

20 860.35577 2.14E-35 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

21 1041.43219 2.10E-35 NA

22 790.37557 2.09E-35 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

23 900.32747 2.07E-35 NA

24 1044.44626 2.06E-35 NA

25 859.35289 2.05E-35 [Rif - H2 + K]+

26 843.37786 2.03E-35 [Rif - H2 + Na]+

27 926.50933 2.01E-35 NA aus Rif

28 925.49872 1.90E-35 NA

29 927.51288 1.88E-35 NA aus Rif

30 865.37584 1.87E-35 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

31 924.495 1.75E-35 NA

32 750.46292 1.69E-35 [EryF / EryAEO + H]+

33 158.11733 1.69E-35 [Desosamin + H]+ aus Ery
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.10.: Top 100 Peaks Ridge Regression lower.limit = 0 (Fortsetzung).

Rang m/z Regressionskoeffizient annotation

34 734.46701 1.68E-35 [EryA + H]+

35 735.46954 1.68E-35 [EryA + H]+, 1. Isotop

36 192.13834 1.68E-35 NA aus Ery

37 522.34299 1.68E-35 [Fragment EryA + H]+

38 859.34924 1.68E-35 NA

39 559.36786 1.68E-35 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

40 576.37454 1.68E-35 [EryA - Cladinose + H]+

41 540.3535 1.68E-35 [Fragment EryA + H]+

42 720.45212 1.68E-35 [EryC / NdeMeEryA + H]+

43 577.37782 1.68E-35 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

44 578.38092 1.68E-35 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

45 245.17872 1.67E-35 NA aus Ery

46 244.84431 1.67E-35 NA

47 721.45602 1.67E-35 NA

48 558.36376 1.67E-35 [AEryA - Cladinose + H]+

49 718.47375 1.67E-35 [EryB + H]+

50 1041.43823 1.67E-35 NA

51 748.44816 1.67E-35 [EryE + H]+

52 736.47474 1.66E-35 [EryA + H]+, 2. Isotop

53 1045.45418 1.66E-35 NA

54 865.37021 1.65E-35 NA

55 1171.62964 1.64E-35 NA

56 737.4771 1.64E-35 [EryA + H]+, 3. Isotop

57 847.40308 1.63E-35 NA

58 274.49867 1.62E-35 NA

59 195.79219 1.61E-35 NA

60 716.45826 1.60E-35 NA aus Ery

61 891.37364 1.56E-35 NA

62 286.48032 1.55E-35 NA

63 847.39836 1.52E-35 [Rif + Na]+, 2. Isotop

64 773.42798 1.43E-35 [EryA + K]+, 1. Isotop

65 772.42468 1.43E-35 [EryA + K]+

66 365.15754 1.31E-35 NA

67 924.4991 1.30E-35 NA

68 774.42938 1.23E-35 NA

69 837.56687 1.23E-35 NA
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D.6. Ergebnisse Regularisierungsmethoden

Tabelle D.10.: Top 100 Peaks Ridge Regression lower.limit = 0 (Fortsetzung).

Rang m/z Regressionskoeffizient annotation

70 793.39091 1.23E-35 NA

71 1203.49469 1.23E-35 NA

72 862.36733 1.23E-35 NA

73 166.26624 1.23E-35 NA

74 604.38364 1.22E-35 NA

75 166.25176 1.14E-35 NA

76 166.25316 1.14E-35 NA

77 763.56094 1.14E-35 NA

78 844.39096 1.14E-35 NA

79 892.38062 1.14E-35 NA

80 901.3811 1.14E-35 NA

81 1169.60187 1.14E-35 NA

82 1217.65763 1.14E-35 NA

83 1218.659 1.14E-35 NA

84 1515.28516 1.14E-35 NA

85 273.82648 1.14E-35 NA

86 286.81471 1.14E-35 NA

87 303.72194 1.14E-35 NA

88 321.13135 1.14E-35 NA

89 499.21915 1.14E-35 NA

90 589.40808 1.14E-35 NA

91 677.45898 1.14E-35 NA

92 897.30643 1.14E-35 NA

93 928.51697 1.14E-35 NA

94 995.51212 1.14E-35 NA

95 997.51031 1.14E-35 NA

96 1042.42944 1.14E-35 NA

97 1157.60229 1.14E-35 NA

98 1213.63733 1.14E-35 NA

99 1214.6309 1.14E-35 NA

100 1215.64779 1.14E-35 NA
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D. Multivariate Methoden

D.6.4. Hitliste Lasso

Tabelle D.11.: Hitliste Lasso.

Rang m/z Regressionskoeffizient Annotation

1 789.370411 4.889583575 [Rif - H2 - MeOH]+

2 861.36781 2.527419825 [Rif + K]+

D.6.5. Hitliste Elastic Net

Tabelle D.12.: Hitliste Elastic Net.

Rang m/z Regressionskoeffizient annotation

1 789.370412 1.498069946 [Rif - H2 - MeOH]+

2 822.40072 1.458236497 [Rif - H2 + H]+, 1. Isotop

3 821.396122 1.428897382 [Rif - H2 + H]+

4 365.157542 1.029233338 NA

5 861.36782 1.026108315 [Rif + K]+

6 863.370552 1.017413607 [Rif + K]+, 2. Isotop

7 864.371632 1.015752116 [Rif + K]+, 3. Isotop

8 862.371692 1.010874777 [Rif + K]+, 1. Isotop

9 1043.44582 0.963087337 NA

10 899.322882 0.956119427 NA

11 823.411512 0.881091132 [Rif + H]+

12 772.424682 0.83698194 [EryA + K]+

13 773.427982 0.828142899 [EryA + K]+, 1. Isotop

14 860.355772 0.816591813 [Rif - H2 + K]+, 1. Isotop

15 925.498722 0.792356527 NA

16 824.414742 0.760011981 [Rif + H]+, 1. Isotop

17 846.396962 0.734540702 [Rif + Na]+, 1. Isotop

18 845.394642 0.730336356 [Rif + Na]+

19 1044.446262 0.727070275 NA

20 859.352892 0.658621336 [Rif - H2 + K]+

21 825.417582 0.656098091 [Rif + H]+, 2. Isotop

22 792.388692 0.653419515 [Rif - H2 - MeO + H]+, 1. Isotop

23 774.429382 0.607528527 NA

312



D.6. Ergebnisse Regularisierungsmethoden

Tabelle D.12.: Hitliste Elastic Net (Fortsetzung).

Rang m/z Regressionskoeffizient annotation

24 837.566872 0.606983922 NA

25 791.385992 0.602623753 [Rif - H2 - MeO + H]+

26 877.360992 0.571565918 NA aus Rif

27 1045.454182 0.543591037 NA

28 396.259822 0.445239915 NA

29 287.152662 0.414644301 NA

30 750.462922 0.394249028 [EryF / EryAEO + H]+

31 158.117332 0.371140319 [Desosamin + H]+ aus Ery

32 175.11872 0.344521335 NA

33 576.374542 0.331254953 [EryA - Cladinose + H]+

34 522.342992 0.318213733 [Fragment EryA + H]+

35 192.138342 0.317331089 NA aus Ery

36 577.377822 0.307047867 [EryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

37 559.367862 0.298558645 [AEryA - Cladinose + H]+, 1. Isotop

38 540.35352 0.288531664 [Fragment EryA + H]+

39 734.467012 0.273264127 [EryA + H]+

40 720.452122 0.26989468 [EryC / NdeMeEryA + H]+

41 735.469542 0.26485775 [EryA + H]+, 1. Isotop

42 790.375572 0.264735211 [Rif - H2 - MeOH]+ , 1. Isotop

43 578.380922 0.25344551 [EryA - Cladinose + H]+, 2. Isotop

44 865.375842 0.217256915 [Rif + K]+, 3. Isotop (?)

45 245.178722 0.215999031 NA aus Ery

46 926.509332 0.214460262 NA aus Rif

47 244.844312 0.213959382 NA

48 721.456022 0.213860584 NA

49 558.363762 0.203353074 [AEryA - Cladinose + H]+

50 736.474742 0.20088457 [EryA + H]+, 2. Isotop

51 737.47712 0.188800259 [EryA + H]+, 3. Isotop

52 718.473752 0.188093438 [EryB + H]+

53 900.327472 0.185458386 NA

54 748.448162 0.145653608 [EryE + H]+

55 287.487652 0.135410635 NA

56 924.49912 0.126688524 NA

57 828.663642 0.052586845 NA

58 512.330962 0.0520094 NA

59 969.495142 0.052006048 NA
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D. Multivariate Methoden

Tabelle D.12.: Hitliste Elastic Net (Fortsetzung).

Rang m/z Regressionskoeffizient annotation

60 533.279622 0.05179464 NA

61 968.492982 0.051781666 NA

62 682.423922 0.051537491 NA

63 924.4952 0.049391709 NA

64 843.377862 0.023394941 [Rif - H2 + Na]+
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E. Korrelationstabelle: Experimente im
Laborbuch, 3LC

Tabelle E.1.: Korrelationstabelle: Experimente im Laborbuch, 3LC. Die Nummer des Laborjournals
und die entsprechende Seitenzahl sind in Klammern angegeben.

Arbeitsschritt Acora: Proof of Concept Multivariate Methoden
zur Datenanalyse Acora mit S. Ampullosporum

Extrakterstellung K. Michels (ca. Juni 2008) K. Michels (ca. Juni 2008) HAM087 (LB04/S.79)

FT-ICR-MS Messung HAM066_POC2 (LB02/S.92) HAM066_POC2 (LB02/S.92) MAA027 (LB04/S.164)

Bioaktivitätsassay HAM066 (LB02/S.112) HAM066 (LB02/S.112) HAM102 (LB05/S.13)

AcorA, XCMS HAM066 (LB02/S.112) HAM066(LB05/S.13) HAM114 (LB05/S.109)

Messung Antibiotika HAM061 (LB02/S.83) HAM061 (LB02/S.83)

Auswertung Antibiotika HAM066 (LB03/S.82)

Strukturaufklärung Peptaibole HAM129 (LB06/S. 78),
HAM129IT (LB06/S. 87)

Isolierung Verbindung 61 (AmpA) HAM115 (LB05/S.141)

Testung Verbindung 61 (AmpA) HAM121 (LB05/S.11)
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