





IDENTIFIZIERUNG VON BIOMARKERN
U N | MITTELS LC-MS-BASIERTEM METABONOMICS

W U MERKAPTURSAUREN ALS INDIKATOREN
FUR DIE BILDUNG TOXISCHER INTERMEDIATE

DISSERTATION
zur Erlangung des naturwissenschaftlichen
Doktorgrades
der Julius-Maximilians-Universitit Wiirzburg

vorgelegt von
SILVIA WAGNER, geb. Kern
aus Obernburg

Wiirzburg, 2008






eingereicht am: 23.12.2008

bei der Fakultat fir Chemie und Pharmazie

1. Gutachter: PD Dr. Wolfgang Volkel
2. Gutachter: Prof. Peter Schreier

der Dissertation

1. Priifer: PD Dr. Wolfgang Volkel
2. Priifer: Prof. Peter Schreier
3. Priifer: Prof. Wolfgang Dekant

des 6ffentlichen Promotionskolloquiums

Tag des dffentlichen Promotionskolloquiums: 24.04.2009

Doktorurkunde ausgehandigt am: ............cccvvveennennnn.






MEINER FAMILIE






BEMERKUNG

Die vorliegende Arbeit umfasst fiinf Projekte, die im Laufe der Doktorarbeit in der angegebenen
Reihenfolge bearbeitet wurden. Ausgehend von der Methodenentwicklung und zwei proof-of-
concept-Studien wurde die Metabonomicstechnik zunichst im tierexperimentellen Modell ge-
testet und anschlieBend auf Fragestellungen iibertragen, die den Menschen im Fokus haben. Jedes
der Projekte ist als solches abgeschlossen und kann unabhéngig von den anderen Projekten ge-
lesen werden. Eine gewisse Redundanz konnte aufgrund dieses modularen Aufbaus daher nicht

vermieden werden.






INHALTSVERZEICHNIS 1

INHALTSVERZEICHNIS
INHALTSVERZEICHNIS ...ttt sttt sttt I
ABKURZUNGEN ..ottt st s et s st s s VI
EINLEITUNG UND KENNTNISSTAND ..ottt 1
1 Metabonomics, metabolite profiling und metabolic fingerprinting ..............ccecceeveeeeeeennen. 1
1.1 Metabonomics — Definitionen, Geschichte und Anwendungen..............ccceevveeerienieenieennnnn. 1
1.2 Friithe Vorhersage von Toxizitdt in der Arzneistoffentwicklung...........c.cccoeeiiiiiiiiininnnnn. 3
1.3 Metabonomics im Fokus der Medizin...........cccouerininiiiriiiiiiiiiiencnenceecececec e 5
1.4 Weitere Anwendungen des MetabonomicsKONZepts..........cecveeverervienieneeienieneenenieneene. 7
1.5 Vergleich der analytischen Verfahren im Bereich Metabonomics ..........cccceeeeveenieeiennnnne. 8
2 Merkaptursduren als Indikatoren fiir die Bildung toxischer Intermediate ......................... 11
2.1 Bildung toxischer INtermediate ............cccueevvieriieiiieiiecie ettt e 11
2.2 DetoxXifiZIerungSreaKtiONEN ........eeiuiiiiieeiieeiieeite ettt ettt ettt et e et e it eeete e b e eneeeeeas 14
2.3 Merkaptursduren als Biomarker zur Abschétzung einer Belastung mit elektrophilen
SPECIES ..ttt ettt ettt b et s a et e h e ae et b ettt e be et eenens 15
2.4 Analytische Verfahren zur Bestimmung von MerkapturSauren.............ccceeeeveerieeeveeneennen. 16
3 Chemometrische Verfahren im Kontext Metabonomics..........ccccueeveeriienieniieenieenieeneee 17

AUFGABENSTELLUNG: IDENTIFIZIERUNG VON BIOMARKERN MITTELS LC-MS-
BASIERTEM METABONOMICS — MERKAPTURSAUREN ALS INDIKATOREN FUR

DIE BILDUNG TOXISCHER INTERMEDIATE .......ccoooiiiiiiiieeeeeieeee et 21
ERGEBNISSE. ...ttt et ettt et et e st e e st e st e enteeneasaeenseenaesseenseeneans 23
PROJEKT 1: Entwicklung einer generischen merkaptursaurespezifischen LC-MS-Methode......... 23
1 EINICTIUNG ...ttt ettt e et e et e e te e e b e e saeensaessaessseensseensaesnseans 23
1.1 EleKtroSprayloniSICIUNG .........cccueeruieriteriieeiietie et erteesteesieeeteesteesteesteesnbeesseesaseesseeenseasnnas 23
1.2 Triple Quadrupol gekoppelte lineare Tonenfalle .............ccceeviieiiieniieiieniieieceeeeee e, 24
1.3 Ausgangspunkt der Methodenentwicklung.............ccoocuiiiiiiiiiiiiiniiieeeee e, 26
1.4 Extraktion und Prozessierung der Rohdaten .............cccveviiiiieiiinciiinieccceceecee e, 27
2 Material und MethOden ............cooiiiiiiiiiii et 30
2.1 CREMIKAIIET ...ttt sttt et e bt et e b eneen 30
2.2 MerkaptursaureStandardmMiX ..........c.eecueerieeiiienie ettt sttt 30
2.3 Probenvorbereitung fiir die Methodenvalidierung ...............cccvevvveeciieniieiienieeieeeieeeeee, 31
2.4 Chromatographische Parameter ............coccoviiiieiiiniiniiiiiieecieetee et 31
2.5 Massenspektrometrische Parameter ..........cvevveiiiieiiieiieiiierie et 32
2.6 Constant neutral loss-Screeningmethode............ooveviiiiiiiiiiiiiiiineceeeeeeee 32
2.7 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse...........ccccoeevevieeciienieeiiieniecieeee e, 32
3 ETZEDINISSE ..ttt ettt et ettt ettt e et e et e e st e e ate e bt e neeeateens 33
3.1 Entwicklung und Optimierung der LC-MS/MS-AnalytiK ........ccccocvvvvrieniieniieiieieeieeee, 33
3.2 Optimierung der softwaregestiitzten Datenerfassung ...........cccccoceeveevinieneniinencnneneenn 36
3.3 Methodenvalidierung: Bestimmung der intra- und inter-day-Préazision............................ 38
4 DISKUSSION ..ttt ettt ettt et e st e et e e s b e e bt e eabe e bt e enseeseesnteesnteans 40
PROJEKT 2: Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition als proof-of-concept........................... 45
1 EANICTIUNG ...ttt ettt ettt e et e s b e e teeenbeessaeesseessaeenseesnseans 45
2 Material und MethOden ............ooiiiiiiiiiii e 47
2.1 CREMIKAIIET ..cuiiiiiiieiieiec ettt sttt ettt et st 47

2.2 Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition im Hoch- und Niedrigdosisbereich........... 48



II INHALTSVERZEICHNIS
2.3 KHNISChE CREIMIE .....couiiiiiiiiiiiiiee ettt ettt st et e b e e 48
2.4 Vorbereitung der UTINPIODEN ..........cocuieriiiiiieiieeiieriie ettt ettt ite e aeesnaeeseesnaeenneas 48
2.5 ChromatographisChe Parameter ............cceeviiiiiiiieiiieeciie et 49
2.6 Massenspektrometrische Parameter .............oeuieiiiiiiieiiiiiiieieeieee e 49
2.7 Constant neutral loss- und full scan-Methode .............ccceeeviiieiiiiieiiie e 50
2.8 Datenverarbeitung und chemometrische Datenanalyse ...........cccocevervenienieniniicneenennns 50

2.8.1 Generieren der DatenmatriCes ... ....oouiiiiiiiiiiiieiie et 50
2.8.2 Allgemeine Vorgehensweise bei der multivariaten Datenanalyse.............cccc....... 51
2.83 Principal component analysis (PCA).......ccueeeoiieeiiieeieeeee et 51
2.8.3.1 Vorbereitende Datenprozessierung: Zentrieren und Skalieren ............c.ccceee. 51
2.8.3.2  PCA SCOTE PIOL .ottt et 52
2.8.3.3  PCA I0QAING PIOL ..ottt 53
2.8.4 Partial least squares-ANalySe ...........coccuvieiiiieiiieeiiieeieeeee et 54
2.8.4.1  PLS-DA SCOTE PIOL ...ttt 55
2.8.4.2  PLS-DA WEIGAL PILOT .......ooeeeeaieeeeieeeeee ettt 55
2.8.5 ValIAICIUNG. ..ottt ettt et e st e e st e e b e st eebeesneeens 56
2.8.5.1  ModelldiagnosStiK........cccuieriiiiieiiieiieeie ettt ettt et eneeas 56
2.8.5.2  Cross-ValIdI@rUNE ......ccoueeiiiiiiiiiiiteieetee ettt 56
2.8.5.3  Signifikante HauptkOmponenten............cc.eeeeeeieerieeiiienieeieenie e sve e 56

3 EIZEDINISSE ..ttt ettt ettt ettt e b e et e et et e e ateebe e neeenteens 57
3.1 Merkaptursidurescreening im constant neutral loss- und full scan-Modus ........................ 57
3.2 Datendekonvolution und DatenprozesSierung .............c.eecueereeeriienieesiieneeeiee e esieeeeeeeees 58
3.3 Acetaminophen-Hochdosisstudie (500 mg EXposition)..........cccceevieeiienveeniienieenieeeieennen. 59

3.3.1 PCA des CNL- und full scan/TOF-Datensatzes...........cccceecevevereevenvieneinieneeneenne. 59
332 Gegeniiberstellung der Ansétze mittels PLS-DA.........cccccoeviiiviiiiiieieeiecieeee 61
333 Selektion potentieller ,,Biomarkert..............ccoocieiiiiiiiniiniiee e, 61
334 Time series plots der potentiellen Marker...........ccceevvieviiiiiienieeiieiecieeeeeeeeee. 63
335 Identifizierung der selektierten Marker............cooceeviiiiiiniiiiiiecee e 65
3.4 Acetaminophen-Niedrigdosisstudie (50 mg Exposition) als proof-of-concepit.................. 65
34.1 PLS-DA des CNL-DatensatzZes.........cccecueerieeiienieiiieriie ettt 65
342 Validierung des PLS-DA Niedrigdosismodells ...........cccoovvevviierienciienieniieieeeiens 67
343 Anwendung des orthogonal signal correction-Datenfilters .............cccoevienieniene 69

4 DIISKUSSION 1.ttt ettt ettt ettt ettt e s bt et e e st e sae et e e st e beenbeenee bt enseeneenneenee 70

PROJEKT 3: Integrativer Metabonomicsansatz zur Evaluierung von Confoundern ....................... 74

1 2101 310033 RUPS 74

2 Material und MethOden ..........ccooiuiiiiiiiiiiiiee e e 76
2.1 ChemIKAIIEI «..eeiiiiiieeee ettt ettt ettt 76
2.2 Interner StandardmiX..........cooceerieriirieniiieeieeee ettt st 77
2.3 Design der humanen KontrollStudie...........ccueeeiiiieiiiieiiieeciie e 77
2.4 Klinische Chemie der Urinproben...........cocvieiiiiiieiiieiiieiiecie ettt 77
2.5 Vorbereitung der UTINProben ........ccceieiiiieiiiieciie ettt ee e aee e sree e s 77
2.6 Chromatographische Parameter ...........cccueeuieiiiiiiiinie it 78
2.7 Massenspektrometrische Parameter...........cceevcviiiiiiiciiicciecceece e e 80
2.8 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode ............cccoccveveiienieeninnnen. 80
R BN 1 | 1<) 01 (01 70) (0 ) | PSSP 81
2.10 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse ...........ccccoeeevierieneinenienienenieneeeene 81

2.10.1  Generieren der DatenmatriCes . ........eeruiiriiiiiieniieiieeie ettt 81
2.10.2  Multivariate DatenanalySe ..........cccceevuieriiiiiieiiieieeie ettt 82
2.10.2.1 Allgemeine VOrgehenSWEISE. .......uveeruiieeiiieeiieeeiieeieeeeieeeeaeeeeteeesveeesveeenns 82

2.10.2.2  Orthogonale partial least squares-Diskriminanzanalyse.............cccccvceereennen. 82



INHALTSVERZEICHNIS

3 Ergebnisse und DiSKUSSION.........c.ciiiiiiiiiieeiiie ettt e e e e e e seaeeenenes
3.1 Theoretisches multiple reaction MONILOFING ...........c.cecveecuievieeiieiieeieeeee e
3.2 LC-MS/MS-Analyse mittels Sdulenschaltung ............ccccecvveeiiieeiieeeiiieeiee e
3.3 Studien- und ANalySEdeSIZN.......cccuieiieriieiiieiieeiiecte ettt et
3.4 Optimierung der Datendekonvolution und Datenfilter ...........c.ccocouveeiiieeiiieccieeieeee,
3.5 Optimierung der Alignment-, Skalierungs- und Normalisierungstechniken....................
3.6 Biologische Variation der humanen Urinprofile...........cccocveeviiieiiiieeiiieeiie e,
3.7 Fusion von different-batch-Daten zu einem one-batch-Datensatz..............ccccccveecuvennennne.
3.8 PCA des originalen und des neu generierten one-batch-Datensatzes.............ccccccuvenneee.

4 DISKUSSION ....tieeiiiieeiie ettt ettt e et e ettt e e stteeestaeeetbeeesbaeeessaeesssaeasssseessseeessseeensseeennnes

PROJEKT 4: Tierexperimentelle Modellstudie zur Untersuchung von oxidativem Stress
EF VIV ettt ettt ettt e e e e e ettt et e e e e e e e bttt e eee e e e e e bbataeeeeeens
1 EINICTIUNG ..ttt ettt ettt et e et esateenbeesseeenneas
Material und MethOden ..........cccooiuiiiiiiiiiieee e e
P B 0115 1111 &1 1 1< s PSR RRRTRR
2.2 Interner StandardimiX.........ccooeeoierierienieree ettt
2.3 Standardlosung fiir die Markeridentifizierung ............cocceeevvieniineniineeienceceeeceeene,
2.4 Design der tierexperimentellen Studie mit Tetrachlorkohlenstoff-Exposition ................
2.5 KINISChE CHEMIE ......eiieiiiieiiieciiee ettt ettt e e et e s e e sabee e eabeeesaseeesnseeesseeenns
2.6 Vorbereitung der Urinproben fiir die erste Messung (Versuchstage 1 — 17,
Verdiinnungsfaktor 5) ......ooeoiiii s
2.7 Vorbereitung der Urinproben fiir die zweite Messung (Versuchstage 6 und 7,
Verdiinnung auf einheitliche spezifische Dichte) .........ccccoooiiiiiiiiiiiiii,
2.8 Vorbereitung der Urinproben fiir die Markeridentifizierung ............ccccoocevevevienenencnne.
2.9 Chromatographische Parameter ............coceveriiiniiniiiiiiiieicneeeecece e
2.10 Massenspektrometrische Parameter ..............ooveecuieriieniieiieeiieeieete et
2.11 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode ............cccccveevcveeenennnee.
2.12 ThMRM-IDA-EPI-Methode zur Identifizierung der selektierten Marker .......................
2.13 Analyseprotokoll der ersten MESSUNG ........c..eeeriiieiiieeiiieeiee e eaee e
2.14 Analyseprotokoll der ZWeiten IMESSUNG .........ccveeruireiienieeiienieeite et ere e ere e eeaeens
2.15 Datenverarbeitung und chemometrische Datenanalyse ...........ccccoevveeecieenciienciieeeeeee
3 Ergebnisse und DiSKUSSION.........cc.iiiiiiiiiiiiiiieie ettt
3.1 Parameter der VErsuChStIETe. ......cc.eeiuiiiiiiiiiiiiieeeee e
3.1.1 GeWIChtSVETIaUL .......couiiiiiii e
3.1.2 Verlauf der klinischen Parameter im Urin ............cooceeniiiiiiniiiiiienieieceee
3.1.3 Organ@eWICHLE ........ooviiiiiiiii ettt ettt s ae e e seseeneeas
3.2 Erste Messung: Merkaptursdurescreening mit einheitlich verdiinnten Urinproben.........
3.2.1 Theoretisches multiple reaction monitoring mit Sdulenschaltungkopplung........
3.2.2 Datenerfassung und Datenfilter...........c.oocvieeiiieiiiciiieccee e
3.23 Analyse der generierten DatenmatriCes ..........ceevvveeiierieeiiienieeiieeie e
324 Evaluierung der Quality Control Proben...........ccccoeoiiieiiiieiiiieieceeeeee e,
3.2.5 Uberpriifung der Datenintegritit ...............coovvveveveveeeeerereeeseseeeeeeeeeseseseeeeeesesenees
3.2.6 Metabolische Trajektorien: Kinetik und Dosisabhidngigkeit der
MerkapturSAUTEPIOfIle .......oeuviiiiieiieiie e
3.2.6.1 PCA iiber alle 360 Proben..........cccceiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeee e
3.2.6.2 OPLS-DA Modelle fiir die Kontroll- und Hochdosisgruppe...........cccceeuvnnee..
3.2.6.2.1 OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 — 17......c.cccocveeevieeevieeecieeeeeeenenn
3.2.6.2.2 OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 und 7.........cccecveveeevienireneenneenen.
3.2.6.2.3 Alternative Strategie fiir OPLS-DA Modelle..........cccceevvvieviieeiiieeieeneen.
3.2.6.2.4 OPLS-DA Modelle der Versuchstage 8 — 10 und 16 — 17.......cccveennenneen.



1V INHALTSVERZEICHNIS

3.2.6.2.5 Vergleichende Gegeniiberstellung der zeitabhingigen OPLS-DA

Trajektorien fiir die Kontroll- und Hochdosisgruppe...........ccceeveevrennennne. 134
3.2.6.3 OPLS-DA Modelle fiir die Kontroll- und Niedrigdosisgruppe...........c.ccuu....... 136
3.2.7 Selektion potentieller Marker............cocveeiieiiiiniieiiieieeeee e 137
3.3 Zweite Messung: Merkaptursdurescreening mit auf einheitliche spezifische Dichte
VErdUNNtEN PrODEM.......oouiiiiiiiiiiiieiieeee ettt 143
3.3.1 Datenerfassung und Datenfilter............cocvieiiiieiiieeiiiecee e 143
332 Analyse der generierten DatenmatriCes ..........ccoeveeeriierieeiiienieeiieeie e 144
333 Evaluierung der Quality Control Proben...........ccccoevviieiiiieiiiiiieecieeeee e, 145
334 Uberpriifung der Dateninte@ritit ..............coevveeveveruereeereereeeseseeeseeeseeseseesessaesnes 145
335 PCA tiber alle 60 Proben.........cccoviiiiieiiiieniiiieeie e 146
33.6 Modelle fiir eine CCls-Exposition im Hochdosisbereich............cccceeeieinnnnen. 147
3.3.6.1 PCA Modell der Kontroll- und Hochdosisgruppe ..........cccceeeveevieeciieneenveenen. 147
3.3.6.2 OPLS-DA Modell der Kontroll- und Hochdosisgruppe ..........cccccoceevvereennenne. 148
3.3.7 Modelle fiir eine CCls-Exposition im Niedrigdosisbereich ..........ccccoceeevvennennnen. 149
3.3.7.1 PCA Modell der Kontroll- und NiedrigdosiSgruppe.........ccceeeervvereervervenneenne. 149
3.3.7.2 OPLS-DA Modell der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe.........ccccceervveeevenne.. 150
3.3.8 Selektion potentieller Marker............coeeveeiinieneniiiniinecececeeeeee e 151
3.4 Strukturaufklarung der selektierten Marker ...........cccoecviriierieniienieeie e 155
3.5 Klassische Evaluierung der identifizierten Marker............coccoviiiiiiiiieniiiie e 159
3.6 Dosisabhingigkeit der Merkaptursaurelevel...........ccooiveiieiieniiiniecieeeeceee e 164
PROJEKT 5: Metabonomicsstudie mit Rauchern und Nichtrauchern...........ccoccceoeeiniiiinnnnnne. 167
1 EINICTIUNG ..ottt ettt ettt et e bt e e b e e sseeenneas 167
2 Material und MethOden ..........cccooiuiiiiiiiiiiiee e s 168
P B 0115 1111 &1 1 1< s PR RRTRRRTRR 168
2.2 Interner StandardimiX..........cooeerierieririieiieieee et 168
2.3 Standardlosung fiir die MarkeridentifiZierung ...........ccecveeeeveeenieeeniee e 168
2.4 StUAIENAESIZN ..eovvieiieeiieiiie ettt ettt et ettt e st e et e estbeebeessbeesseessbeeseeenseenseeanseenseesnsaans 169
2.5 Klinische Chemie der UTINPproben...........ccecvieeiiieeriiieeiiieciieeciie et 169
2.6 Vorbereitung der UTINPIODEN ........c.eovuiiiiieriieeiiesiie ettt et e see et e sveeeeesereebeesereeseeseneens 169
2.7 Vorbereitung der Urinproben fiir die Markeridentifizierung ..........c.cccccveeveveeecveencnneennne. 170
2.8 Chromatographische Parameter ...........ccceeviieiiieiiieiiieeieeiceeee et e 170
2.9 Massenspektrometrische Parameter...........cccoevvviiiiiieciiicciieccecce e 171
2.10 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode .............ccccoveviieniennns 171
2.11 ThAMRM-IDA-EPI-Methode zur Identifizierung selektierter Marker............ccccceeunenneee. 172
2.12 ANalySeprotOKOLl ... ...cc.uiiiiiiiiieie ettt et ens 172
2.13 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse............cccocveeviieeiiieenieeeiiee e 172
3 Ergebnisse und DiSKUSSION.........cc.iiiiiiiiiiiiiiiieie ettt 173
3.1 Klinische Parameter der Probanden ..............ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 173
3.2 Theoretisches multiple reaction monitoring mit Sdulenschaltungkopplung.................... 173
3.3 Datenerfassung und Datenfilter...........ccoeeiiiieiiiieiiicce e 175
3.4 Evaluierung der Quality Control Proben...........ccccoecuieiiiiiiiniiiiieiecieee e 175
3.5 Vorversuche zur Ermittlung der optimalen Skalierung und Normalisierung .................. 175
3.6 Uberpriifung der Dateninte@Iitat .............cocovevevveieeeeereeeeeseeeseeeseeeeeeseesseeeeesesenseeeesenans 177
3.7 PCA Uber alle PrODeN .......cooiiiiiiiiiee e e 178
3.8 Diskriminierung von Nichtrauchern, schwachen und starken Rauchern mittels
OPLS-DA ..ottt ettt et ettt et e et et e et e bt et e e st e naeenteeneenaeennens 179
3.8.1 OPLS-DA Modell: starke Raucher vs. Nichtraucher...........c.cccceevveriiieniennnenen. 180
3.8.2 OPLS-DA Modell: schwache Raucher vs. Nichtraucher............ccccooceenininn. 181
3.9 Selektion potentieller Marker...........c.cocuieiiiriiiiiieiie ettt 182

3.10 Strukturaufklérung der selektierten Marker ..........cccceecveeeeiveerieeeiiee e 186



INHALTSVERZEICHNIS \Y%

3.11 Klassische Evaluierung der identifizierten Marker...........cccccccveeviieeniieenciie e, 189
3.12 Gesamtmenge ausgeschiedener MerkapturSAuren............ceeeveeieenieecieeniieeieerie e 193
4 Zusammenfassende DISKUSSION........cc.coiiriiriiiiiiniiiiiiicieeere et 195
DISKUSSION UND AUSBLICK .....oouiiitiiiiiiiiitenieneetenitee ettt sttt 198
1 PROJEKT 1: Entwicklung einer generischen merkaptursidurespezifischen
LC-MS-MEhOAE ......coueimiimiiiiiiniiitieeeteteeece sttt 199
2 Strategien zur softwaregesteuerten Datenprozessierung..........cocveveeveereenieesieneeneeneennens 201
3 Multivariate DatenanalySen...........cccueeviieriieriieiieeiiieete ettt esteeebeeseaeebeeseaeesseenenas 203
4 PROJEKT 2: Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition als proof-of-concept............. 205
5 PROJEKT 3: Integrativer Metabonomicsansatz zur Evaluierung von Confoundern.......... 206
6 PROJEKT 4: Tierexperimentelle Modellstudie zur Untersuchung von oxidativem
STEESS 171 VIVO ...ttt sttt s 208
7 PROJEKT 5: Metabonomicsstudie mit Rauchern und Nichtrauchern..............cccocceenee. 210
8 AUSDIICK .. 212
ZUSAMMENFASSUNGL.......coiiiiiiiiietetet ettt st sttt 213
SUMMIUARY ..ttt ettt bbbt at st et et e b et e bt e bt e bt enees et et ebe st b e 219
LITERATURVERZEICHNIS ..ottt sttt 224
DANKSAGUNG ...ttt sttt et ettt b s bbbt ettt e saesae b 243
PUBLIKATIONEN......cotitiiiitentnteetent ettt sttt ettt st sttt ettt naennesae s 244

POSTERBEITRAGE .........ooviiitiiiieieiiee sttt saesees 245



VI ABKURZUNGEN
ABKURZUNGEN

# Nummer
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AA Acrylamid
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ACN Acetonitril

am ante meridiem, am Vormittag

amu atomic mass unit, atomare Masseneinheit
ANOVA analysis of variance, Varianzanalyse
APCI atmospheric pressure chemical ionisation
ArMet Architecture for Metabolomics

BOSS Biomarkers of Oxidative Stress Study
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bzw. beziehungsweise

c weight (Y-Matrix)

C control, Kontrollgruppe
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°C Grad Celcius

ca. circa

CE collision energy

CE capillary electrophoresis, Kapillarelektrophorese
CE- Cyanoethyl-

CID collision induced dissociation

CME- 2-Carboxy-1-methylethyl-

CNL constant neutral loss, Neutralverlust
COMET Consortium for Metabonomic Toxicology
corr Korrelation (= p(corr))

COST consider one separate variable at a time
cov Kovarianz (= p)

cps counts per second

cum kumulativ

CUR curtain gas

CXP collision cell exit potential
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D postdose
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DA Diskriminanzanalyse

dCD durchschnittliche time-matched-Kontrollgruppe
DHN 1,4-Dihydroxynonen
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DNA Desoxyribonucleinsdure
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DP Cysteinylglycin-Dipeptidase
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DRM drug related metabolites
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L

L
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MA
MA-SO
mg
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mL
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enzyme-linked immunosorbent assay

entrance potential
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EINLEITUNG UND KENNTNISSTAND

1 Metabonomics, metabolite profiling und metabolic fingerprinting

1.1 Metabonomics — Definitionen, Geschichte und Anwendungen

Ratte oder Maus? Mann oder Frau? Alt oder jung? Normal oder anders? Gesund oder krank?
Raucher oder Nichtraucher? Was haben diese Fragestellungen gemeinsam oder anders: wie
beeinflussen diese Faktoren unseren Stoffwechsel? Das Schlagwort heif3t ,,Metabonomics®. Der
Begriff Metabonomics wurde 1999 von NICHOLSON ET AL. als ,,the quantitative measurement of
the dynamic multiparametric metabolic response of living systems to pathophysiological stimuli
or genetic modification* eingefiihrt [1] und basiert auf Konzepten, die bereits Anfang der 1970er
parallel von mehreren Gruppen vorgeschlagenen wurden [2-4]. Metabonomics leitet sich aus dem
Griechischen von meta (Anderung, Wechsel) und nomos (Gesetz, Regel) ab, in Anlehnung an
chemometrische Modelle, die metabolische Anderungen charakterisieren konnen [5]. Die
Technik umfasst das Screening biologischer Proben im Hinblick auf die simultane Erfassung
komplexer Muster bekannter und unbekannter Metaboliten. Der Fokus liegt hierbei auf dem
intakten biologischen System und der Untersuchung von Effekten auf den ganzheitlichen
Organismus. Fiir das Metabolitenscreening werden hauptsédchlich Urin- und Blutproben herange-
zogen, da sie nicht-invasiv bzw. minimal-invasiv zu gewinnen sind.

Im Gegensatz dazu leitet sich der Begriff ,,Metabolomics* in Anlehnung an das Transcriptom
bzw. Proteom einer Zelle von dem Metabolom, d. h. der Gesamtheit niedermolekularer Ver-
bindungen (< 1500 Da) in einem Zell- bzw. Organsystem ab [1, 6]. In der Literatur wird die
Unterscheidung intakter Organismus — Zellsystem allerdings selten vorgenommen. Parallel dazu
existieren alternative Definitionen [7-9], so dass im Allgemeinen die Begriffe Metabonomics und
Metabolomics synonym verwendet werden. FIEHN ET 4L. [10] fiihrte dariiber hinaus die Begriffe
metabolite profiling (auch metabolic profiling) und metabolic fingerprinting ein. Metabolite
profiling konzentriert sich demnach auf die (semi)quantitative Erfassung einer begrenzten Anzahl
an Metaboliten und findet meist in Zusammenhang mit dem Screening von Metabolitenklassen
Anwendung. Die Klassen konnen sowohl strukturell (z. B. Aminoséduren, Lipide, Kohlenhydrate,
organische Sduren, Phase-II-Metaboliten etc.) als auch mechanistisch (z. B. unterschiedliche bio-
chemische Stoffwechselwege) in Zusammenhang stehen. Fiir die Analyse von Lipiden und
Phospholipiden wurde in diesem Kontext der Begriff ,,Lipidomics* gepragt [11]. Lipidomics wird
insbesondere zur Erforschung von Krankheiten wie Arteriosklerose, Diabetes, Fettleibigkeit und

Alzheimer eingesetzt, welche nachweislich auf einen gestorten Fettstoffwechsel zuriickzufiihren
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sind [12]. Eine Hochdurchsatzvariante der angefiihrten Techniken wird auch als metabolic
fingerprinting definiert. Die entsprechenden analytischen Methoden sind auf das schnelle
Screening von Proben, ohne vorhergehende chromatographische Trennverfahren, ausgerichtet
und dienen in der Hauptsache dazu, einen ersten Eindruck iiber die Messreihe zu bekommen [13].
Wie in der Literatur iiblich, wird im Folgenden der Begriff Metabonomics als Uberbegriff fiir alle
vorgenannten Ansdtze verwendet. Wie in den verwandten Omics-Techniken (Genomics,
Transcriptomics, Proteomics) wird auch bei Metabonomics Bekanntes aus den Bereichen
Analytik und Biostatistik zusammenfiihrt (Abb. 1). Die Grundlage bildet ein geeignetes unge-
richtetes Screeningverfahren, mit dessen Hilfe eine Vielzahl, vorerst meist unbekannter Analyten,

gleichzeitig analysiert werden kann.
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Abb. 1: Typisches Flussdiagramm einer Metabonomicsstudie: Ausgehend von einem unge-
richteten Screening biologischer Proben werden die Daten softwaregestiitzt prozessiert und
mittels einer auf Mustererkennung (pattern recognition) basierenden multivariaten Datenanalyse
ausgewertet. Ziel ist es insbesondere, gruppenspezifische Marker (Biomarker) zu identifizieren.
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Nach automatischer, softwaregesteuerter Signalerfassung kommen dann Mustererkennungs-
techniken, das sogenannte pattern recognition, zum Einsatz. Auf der Grundlage multivariater
Datenanalysen werden die analysierten Variablen zunidchst in ihrer Dimensionalitit reduziert,
nach Relevanz gefiltert und schlieBlich gruppenspezifische Muster bzw. Marker selektiert. Die
Identifizierung der potentiellen Biomarker stellt den letzten und schwierigsten Schritt dar und
erfordert sowohl den FEinsatz geeigneter analytischer Verfahren als auch den Zugang zu

umfangreichen Datenbanken [8].

Im Jahre 2005 erhob das Massachusetts Institute of Technology (MIT) Metabolomics zu den
., 10 Emerging Technologies “, d. h. zu den aufstrebenden Gebieten mit groBem Potential fiir die
Zukunft [14]. Ubertragen auf biologische Fragestellungen soll Metabonomics vor allem im
Kontext der pradiktiven Toxikologie, in der préiklinischen und klinischen Arzneistoffentwicklung

sowie einer personalisierten Medizin und Erndhrung Anwendung finden.

1.2 Frithe Vorhersage von Toxizitét in der Arzneistoffentwicklung

Vor dem Hintergrund der Kosteneffizienz ist die Pharmaindustrie stetig bestrebt, bei der Ent-
wicklung von Arzneistoffkandidaten neue Wege zu gehen. Mit dem Aufkommen der kombi-
natorischen Chemie in den 1980er Jahren standen der Forschung erstmals mehrere tausend bis
hunderttausend potentielle Wirkstoffe pro Jahr zur Verfligung. Um in spéten Stadien des Ent-
wicklungsprozesses die Ausfallquoten (attrition rates) zu minimieren, sind die Unternehmen auf
effektive tierexperimentelle in vivo Modelle und Screeningverfahren angewiesen. Grolle
Hoffnung auf dem Gebiet der toxikologischen Beurteilung von Arzneistoffen wird in die Omics-
Techniken und hierbei insbesondere in Metabonomics gesetzt. Genomics hat neben dem
erheblichen Kostenfaktor den Nachteil, dass eine verdnderte Genexpression nicht zwangslaufig
mit einem toxischen Effekt einhergeht und umgekehrt sich ein adverser Effekt nicht unbedingt
auf die Genexpression auswirken muss. Gerne wird in diesem Zusammenhang das Beispiel einer
Ethanolexposition genannt, die in vivo zwar zu einer erhohten Genexpression fiihrt, diese jedoch
das Phinomen der Trunkenheit, den adversen Effekt, nicht erkldren kann [15]. Diese Diskrepanz
trug zur Entwicklung des Proteomics bei. Man hoffte, auf der Ebene der Proteine eine bessere
Korrelation mit den untersuchten Effekten zu bekommen. Allerdings ist hierbei das Problem, dass
diese Technik sehr arbeitsintensiv ist und meist keinen hohen Probendurchsatz erlaubt. Dariiber
hinaus gestaltet sich die Korrelation von klassischen toxikologischen Endpunkten (Histopatho-
logie, klinische Chemie, Abnormalitdten, Mortalitdt etc.) mit Verdnderungen im Transcriptom

bzw. Proteom bisher schwierig [15]. Dagegen spiegelt das Metabolom direkte Anderungen im
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Metabolismus, beispielsweise als Reaktion auf exogene oder endogene Stimuli, wider. Das Profil,
d. h. die Konzentrationen und Verhéltnisse dieser Metaboliten, stehen damit in direktem
Zusammenhang mit Dosiseffekten von toxischen Substanzen. Eine Hauptanwendung des
Metabonomics stellt daher die Priadiktion von Toxizitdten in praklinischen Phasen der Arznei-
stoffentwicklung dar.

Grundidee ist hierbei, moglichst frithzeitig adverse Effekte, beispielsweise auf Organe wie Leber
oder Niere, zu erkennen. Die zu untersuchende Substanz wird hierzu Labortieren verabreicht.
Urin- und Plasmaproben werden meist mittels 'H-NMR einem Screening unterzogen und das
Metabolitenmuster von Kontrollgruppe und exponierten Tieren anschlieBend auf der Grundlage
geeigneter pattern recognition-Ansétze verglichen. Unterschiede konnen sich hierbei sowohl in
der Qualitit, als auch in der Quantitit der ausgeschiedenen Metaboliten ergeben. Das auf 'H-
NMR basierte Screening zeichnet sich dabei vor allem durch einen hohen Probendurchsatz bei
gleichzeitig hoher Reproduzierbarkeit der Messungen aus. So konnen mit flow-Injektion an einem
Tag iiber 300 Proben vermessen werden [15]. Allerdings werden, durch die Sensitivitit der
NMR-Gerite bedingt, vorwiegend unspezifische Katabolite aus dem Fett-, Kohlenhydrat- und
Proteinstoffwechsel detektiert. Da es sich bei den regulierten Metaboliten, unabhédngig von der
untersuchten Substanz, dem Wirkmechanismus und dem Zielorgan meist um Glucose, Lactat,
Citrat, 2-Oxoglutarat, Kreatin, Kreatinin, Hippurat, Succinat, Taurin, Trimethylamin(oxid) und
Acetat handelt, werden diese Metaboliten in der Literatur hdufig auch als wusual suspects
bezeichnet [16]. Des Weiteren liefert das semiquantitative Metabolitenmuster Hinweise auf die
durch die Substanz beeinflussten Stoffwechselwege. Metabonomics kann somit dazu beitragen,
toxische Wirkungsmechanismen aufzukléren [17, 18].

Zur Etablierung einer Datenbank fiir spezifische Toxizitédtssignaturen in biologischen Proben von
Versuchstieren haben sich im Jahr 2001 sechs Pharmafirmen und das Imperial College of Science
in London zu einem Konsortium (COMET — COnsortium for MEtabonomic Toxicology)
zusammengeschlossen [19]. Das Vorhaben basierte auf der Annahme, dass adverse Effekte
Anderungen im metabolischen Profil verursachen, und dass ferner Substanzen mit einem
dhnlichen toxischen Wirkmechanismus analoge Signaturen hervorrufen. SHOCKCOR ET AL. liefert
eine umfangreiche Ubersicht iiber charakteristische toxin- bzw. organspezifische Muster [20].
Zum Aufbau der Datenbank wurden fast 150 vorwiegend hepato- und nephrotoxische Modell-
substanzen nach einem Standardprotokoll an Ratten und Maéuse verabreicht und Metaboliten-
muster in Urin-, Blut- und Gewebeproben mittels 'H-NMR und 'H-Magic Angle Spinning-NMR
analysiert. Mit dem entwickelten Expertensystem ,,CLOUDS* konnte bei einer Fehlerquote von

nur 8 % eine Vorhersage iliber das Zielorgan getroffen werden [21]. Auf der Basis dieser
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Referenzdatenbank soll es in Zukunft moglich sein, potentielle toxische Wirkungen neuer Wirk-
stoffkandidaten anhand typischer Urinmuster exponierter Versuchstiere vorherzusagen. Dieser
Metabonomicsansatz konnte dazu dienen, den zeitaufwindigen und vor allem recht kostspieligen
Prozess der in vivo Toxizitétstestung wihrend der Arzneistoffentwicklung zu beschleunigen.

Daneben wurde in zahlreichen Einzelstudien die Wirkung von Toxinen und Arzneistoffen mittels
NMR-basiertem Metabonomics untersucht, darunter Acetaminophen [22], Cadmiumchlorid [23],
a-Naphthylisothiocyanat [24], Brombenzol [25] und N-Phenylanthranilsdure [26]. Der Grofiteil
der Arbeiten basierte dabei auf Mustererkennungsansitzen, die durch die Interpretation der usual
suspects in dem analysierten biologischen Probenmaterial gekennzeichnet waren. Die Umsetzung
des erweiterten Metabonomicsansatzes mit der Intention, Gruppen potentieller spezifischer Bio-
marker zu identifizieren, gelang nur vereinzelt und wird fiir Nephrotoxizitét [27, 28], arzneistoff-
induzierte Phospholipidose [29] und hydrazininduzierte Neurotoxizitit [30] berichtet. Inwieweit
diese Marker als Expositions- bzw. Effektmarker Einzug in die Forschung und klinische Praxis

finden werden, muss sich in Zukunft aber erst noch herausstellen.

1.3 Metabonomics im Fokus der Medizin

Parallel zur pradiktiven Toxikologie im Tiermodell gibt es Bestrebungen, die Metabonomics-
technik auf den Menschen zu iibertragen. Schlagworte sind hier: Erkennung von personlichen
Risikofaktoren, nicht-invasive Biomarker zur Frithdiagnose bestimmter Krankheiten, krankheits-
spezifische Signaturen, Therapiemonitoring sowie eine personalisierte Medizin und individuelle
Erndhrung. Das Konzept der personalisierten Medizin umfasst die Idee, dass ein GroBteil der
unter Arzneimittelbehandlungen auftretenden Nebenwirkungen vermieden werden konnten, wére
der individuelle Phénotyp des Patienten vor der Behandlung bekannt. Wiinschenswert wire eine
maximale Wirksamkeit der verabreichten Substanz bei gleichzeitig minimalem Risiko fiir das
Auftreten klinisch manifester Toxizitdt. Risikopotential bergen vor allem Polymorphismen in
fremdstoffmetabolisierenden Enzymen, insbesondere in den fiir die Umsetzung eines Grofteils
der gingigen Arzneistoffe relevanten Cytochrom P 450 Klassen 2 und 3. Allerdings hat sich in
diesem Zusammenhang Pharmaco-Genomics, d. h. Genexpressionsanalysen zur Bestimmung des
individuellen Genotyps, aufgrund zahlreicher Einflussfaktoren wie Alter, Erndhrungszustand,
aktuelle und zuriickliegende Erkrankungen, Darmflora, Co- und Pridmedikationen, denen der
Genotyp unterliegt, fiir die Vorhersage des Phédnotyps meist als ungeeignet erwiesen [31]. Das
Prinzip ,, start low, go slow“ bei der Wahl der Arzneimitteldosis ist daher meist gingige klinische

Praxis [32].
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CLAYTON ET AL. schlug 2006 das Konzept des Pharmaco-Metabonomics vor. Im Tiermodel
gelang es, anhand des metabolischen Profils des jeweiligen Kontrollurins, das Ausmal} der
Reaktion auf toxische Dosen verschiedener Modellsubstanzen (Acetaminophen, Galactosamin-
hydrochlorid, Allylalkohol) vorherzusagen [33]. Der Ansatz konnte gerade vor dem Hintergrund
der noch immer nicht ausreichend verstandenen idiosynkratischen Toxizitdt dazu dienen, eine
individuelle Préddisposition des behandelten Patienten abzuleiten. Idiosynkratische Reaktionen
treten mit einer Pridvalenz von unter 1:5000 auf. Als Ursache werden eine Reihe von Faktoren
diskutiert, darunter genetische Komponenten, die Bildung von reaktiven Metaboliten bzw.
Haptenen sowie pharmakologische Interaktionen [34]. Dariiber hinaus konnte das kiirzlich von
MADDOX ET AL. entwickelte und auf Metabonomics basierende Lipopolysaccharidmodell fiir
idiosynkratische Toxizitit einen Beitrag in diese Richtung leisten [35].

Weitere Anwendungen von Metabonomics in der priklinischen und klinischen Praxis umfassen
den Nachweis von krankheitsspezifischen Signaturen sowie die Therapieiiberwachung. So
konnten mittels "H-NMR eine Reihe von angeborenen Metabolismusstérungen bei Neugeborenen
diagnostiziert werden [36, 37]. Mit der gleichen Technik wurden in Serumproben charakter-
istische Metabolitenprofile von Patienten mit Bluthochdruck [38], Eierstockkrebs [39] sowie
unterschiedlich ausgeprigten Herzleiden [40] bestimmt. Dariiber hinaus lieferte das Screening
von Gehirn-Riickenmarksfliissigkeit Signaturen fiir eine Reihe von neurodegenerativen Erkrank-
ungen, darunter Chorea Huntington, Muskeldystrophie, Multiple Sklerose, Schizophrenie, Alz-
heimer und Parkinson [41-43]. Fiir Meningitis wurde neben der erfolgreichen Unterscheidung des
Krankheitsursprungs (bakteriell, fungal, viral) von einer erfolgreichen Therapieiiberwachung
berichtet [44]. Zur Unterdriickung von Abstofungsreaktionen werden nach Transplantationen in
der Regel Immunsuppressiva wie Cyclosporin A verabreicht. Problem hierbei ist, dass der
Arzneistoff eine sehr enge therapeutische Breite besitzt, und die Cyclosporintoxizitit nach einer
Uberdosierung zu verschiedenen unerwiinschten Nebenwirkungen fiihrt, die sich allerdings in
ihrer klinischen Manifestation nur schwer von einer AbstoBungsreaktion unterscheiden lassen.
Hier gelang mittels Metabolitenscreening und anschlieBender Mustererkennung eine Abgrenzung
der beiden Effekte bei Patienten nach einer Nierentransplantation [45].

Anwendungen im Bereich der Erndhrung und Nahrungsergidnzung setzen noch eine Stufe friiher
an und verfolgen mit dem Metabonomicsansatz die Strategie ,,Prdvention statt Diagnostik*.
Neben dem Ziel, Mangelerndhrung moglichst frithzeitig zu erkennen, liegt der Fokus auf dem
Einfluss individueller, gesundheitsfordernder Erndhrung. Der erste Schritt umfasst den Aufbau
von Datenbanken. Auf diese Weise konnen die individuellen metabolischen Profile einer

reprasentativen Population mit phinotypischen Endpunkten wie Arteriosklerose, Diabetes,
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Bluthochdruck oder Osteoporose korreliert werden. Besonderes Augenmerk gilt hierbei dem
Lipidomicsansatz, der auf dem Screening der Klasse der Lipide und Phospholipide basiert. Damit
soll es in Zukunft moglich sein, personliche Risikofaktoren zu erkennen und mit einem indivi-
duell abgestimmten Erndhrungsplan dem Ausbruch einer Krankheit entgegenzuwirken [46, 47].
Arbeiten auf diesem Gebiet untersuchten bisher den Einfluss von griinem und schwarzem Tee
[48, 49], Epicatechin [50], Isoflavonen [51, 52], Kamillentee [53] und mehrfach ungesittigten
Fettsduren [54] auf das metabolische Profil. Dariiber hinaus wurden mit Metabonomics Effekte
einer reduzierten Kalorienaufnahme [55], einer vegetarischen, fleischarmen und fleischreichen
Didt [56], einer standardisierten Diét [57, 58], einer von dem Kulturkreis abhidngigen Didt [59]
sowie einer mit Milch- bzw. Fleischprotein supplementierten Didt [60] charakterisiert. Ferner
konnte in einem Tiermodell fiir das Reizdarmsyndrom der positive Einfluss einer probiotischen

Erndhrung gezeigt werden [61].

Die Untersuchungen zu priklinischen, klinischen und pharmazeutischen Anwendungen klingen
im Ansatz vielversprechend, lieferten aber bisher noch keine neuen Erkenntnisse beziiglich frither
krankheits- bzw. toxizititsspezifischer Biomarker [62]. Dies ist wohl auch darauf zuriick-
zufiihren, dass flir die Analyse der Urin- und Blutproben in der Hauptsache die klassische
NMR-Technik mit ihrem, auf den wusual suspects basierenden, Mustererkennungsansatz zur
Anwendung kam. Bei den usual suspects handelt es sich um Katabolite des Intermediérstoft-
wechsels, wie Glucose, Kreatinin oder Lactat, die in relativ groBen Mengen mit dem Urin
ausgeschieden werden. Da diese Metaboliten in gleichem Malle durch physiologische,
krankheitsbezogene sowie toxikologische Faktoren beeinflusst werden, konnen sie einzeln nicht

als spezifische Biomarker dienen.

1.4 Weitere Anwendungen des Metabonomicskonzepts

Weitere Metabonomicsanwendungen umfassen unter anderem die Bereiche Botanik, Umwelt und
in vitro Testsysteme. Arbeiten auf dem Gebiet der Botanik befassen sich vor allem mit den
Modellsystemen Arabidopsis thaliana und Solanum tuberosum. Mittels Metabonomics wurden
genetische Modifikationen sowie verschiedene Einflussfaktoren auf das Wachstum einer Reihe
weiterer Pflanzen charakterisiert [63-66]. Anwendungen im Umweltsektor umfassten die Unter-
suchung diverser Stressoren auf Modellorganismen [67-69]. Einen vielversprechenden Ansatz
stellt ferner das Screening von Extrakten aus in vitro Zellsystemen nach Behandlung mit
unterschiedlichen toxischen bzw. pharmakologisch wirksamen Substanzen dar. So lieferte

beispielsweise das Screening von Extrakten aus Krebsgewebe Einblicke in Ursache und
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Mechanismus der Krebsentstehung [70, 71]. Dariiber hinaus wurde Metabonomics erfolgreich in
der Mikrobiologie zur Optimierung diverser Mikrobenstimme und Kulturmedien sowie zur
Erkennung von Mutationen eingesetzt [72-74]. Potential zeigt die Technik auch im Hinblick auf
Herkunftsbestimmung und Qualitdtskontrolle von Lebensmitteln [75, 76]. Zu den genannten
Bereichen existiert eine Vielzahl an Ubersichtsartikeln, auf die an dieser Stelle verwiesen werden

soll [16, 65, 77, 78].

1.5 Vergleich der analytischen Verfahren im Bereich Metabonomics

Es stellte sich schnell heraus, dass fiir die Ubertragung des Metabonomicsansatzes auf den
Menschen neue Screeningtechniken bendtigt werden, da sich die mit "H-NMR erfassbaren Meta-
bolitenmuster zu anfillig gegeniiber Einflussfaktoren (Confoundern) wie genetischer Pridis-
position, Alter, Geschlecht, Lebensstil, Erndhrungsgewohnheiten etc. erwiesen haben, so dass die
regulierten Metaboliten nicht als Biomarker dienen konnten. So wurden nach dem Konsum von
Fleisch bzw. Gefliigel die Metaboliten Carnosin und Anserin, nach dem Verzehr von Fisch bzw.
Schalentieren Betain und Trimethylamin und nach dem Verzehr von Kirschen vermehrt Fructose
ausgeschieden [15]. In mehreren Studien wurde dariiber hinaus ein Einfluss der Darmflora [79,
80], der Tageszeit und des weiblichen Zyklus [81] auf das Metabolitenprofil gezeigt. Des
Weiteren wurde von einer altersabhingigen Ausscheidung von Taurin und Citrat berichtet, zwei
Metaboliten, die in einer Reihe von Studien als Expositionsmarker identifiziert wurden [82].

In gleichem MaBe kann eine vermehrte Glucoseausscheidung mit dem Urin, wie sie hdufig in
tierexperimentellen Studien beobachtet wird, vielfdltige Ursachen haben und muss nicht
zwangsldufig auf einen nierentoxischen Effekt hindeuten. Im Gegensatz zur klassischen Muster-
erkennung zielt humanes Metabonomics daher vor allem auf die Identifizierung spezifischer und
robuster Biomarker aus dem metabolischen Profil. Idealerweise besteht ein direkter mechanist-
ischer Zusammenhang zwischen dem Markermetaboliten und der untersuchten Ursache. Der
identifizierte Biomarker konnte dann nach einer sorgfiltigen Validierung in Form einfacher und
minimal-invasiver Urin- bzw. Bluttests zur Vorhersage individueller Risikofaktoren in Bezug auf

Uberempfindlichkeitsreaktionen, bestimmte Krankheiten oder Toxizititen eingesetzt werden.

Mit der Massenspektrometrie steht eine sensitive und selektive Technik fiir das Screening
biologischer Proben sowie die anschlieBende Identifizierung der Metaboliten zur Verfiigung. Die
hohere Sensitivitit der Massenspektrometrie im Vergleich zur NMR-Technik ermoglicht es, auch
sehr geringe Analytkonzentrationen zu bestimmen, wodurch das Spektrum der zuginglichen

Metaboliten erheblich erweitert wird. Dabei hat sich fiir die Analyse biologischer Proben wie
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Urin oder Plasma die Kopplung mit der Hochdruckfliissigchromatographie (HPLC-MS bzw.
LC-MS) bewihrt. Die Kopplung der Massenspektrometrie mit der Gaschromatographie (GC-MS)
hat sich vor allem fiir das Screening von Pflanzen- und Zellextrakten durchgesetzt [66]. Daneben
wurde von einigen Anwendungen der Kapillarelektrophorese (CE-MS) fiir das Screening von
Metaboliten berichtet [83-86].

Auf dem Gebiet des auf der Massenspektrometrie basierten, humanen Metabonomics liberwiegen
LC-MS-Methoden. Im Gegensatz zur GC-MS-Technik muss fiir LC-MS-Analysen keine auf-
windige Probenvorbereitung in Form von Extraktion und Derivatisierung erfolgen; die fiir
biologisches Probenmaterial relevanten Substanzklassen (Aminosiuren, Lipide, kurzkettige
Saccharide, organische Sduren und Basen, Steroide, Nucleotide, Glycoside, Phase-II-Metaboliten
wie Sulfate, Glucuronide etc.) konnen direkt mit hoher Sensitivitit nachgewiesen werden.
Einzige Voraussetzung ist die lonisierbarkeit der Molekiile. Die Chromatographie erfolgt zumeist
im full scan-Modus in Verbindung mit einer Gradientenelution auf reversed phase-Sdulen und
Elektrosprayionisierung im positiven bzw. negativen Modus. Die exakte Masse der Analyten
wird meist mit einem Flugzeitdetektor (time-of-flight-Detektor — TOF-Detektor) erfasst. Das
resultierende dreidimensionale Massenspektrum, bestehend aus Retentionszeit, Masse-zu-
Ladungs-Verhiltnis und Signalfliche, kann nach geeigneter Prozessierung als multivariater
Datensatz dienen. Bedingt durch co-eluierende Substanzen und Matrixbestandteile (Salze)
unterliegen konzentrierte biologische Proben mitunter dem Phinomen der lonensuppression, d. h.
fiir die Analyten kommt es zu einer voriibergehenden Unterdriickung der Ionisierung und folglich
zu einer verminderten Signalintensitit [87]. Diesem Effekt wird in klassischen quantitativen
Analysen mit Hilfe von internen Standards Rechnung getragen. Eine Ubertragung auf das
ungerichtete Metabolitenscreening ist allerdings schwierig. Zur Strukturaufkldrung der
endogenen Metaboliten sowie der selektierten potentiellen Biomarker kdnnen zum einen die
exakte Masse, Produktionenspektren und/oder MS-MS-Experimente herangezogen werden. Mit
der neuesten Generation Massenspektrometer (Hybrid Quadrupol Ionenfalle/TOF, Hybrid
Ionenfalle/Orbitrap) ist sowohl fiir das Mutterion als auch fiir die Fragmentionen die Bestimmung
der exakten Masse moglich [88, 89]. Ein bisher noch bestehender Nachteil der LC-MS-Technik
ist das Fehlen umfangreicher Metabolitendatenbanken. Wihrend fiir GC-MS und NMR einige
Spektraldatenbanken wie NIST [90] bzw. Chenomx [91] verfiigbar sind, befinden sich entsprech-
ende LC-MS-Register noch im Aufbau und stehen fiir Strukturvorschlige zu den selektierten
Massen nur bedingt zur Verfiigung [6, 92].

In Analogie zum klassischen Metabonomicsansatz via 'H-NMR wurden mit LC-MS die Meta-

bolitenprofile biologischer Proben von Nagetieren nach Verabreichung verschiedener toxischer
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Substanzen, darunter Quecksilberchlorid [93], Cyclosporin A [94], Gentamicin [95], D-Serin [96]
sowie einiger Schwermetalle [90, 97], untersucht. Fiir die drei erstgenannten Studien wurden zu
Vergleichszwecken zusitzlich '"H-NMR-Spektren aufgenommen. Beide Techniken zeigten eine
gute Korrelation und beschrieben einen &hnlichen Zeitverlauf der Toxizitdt. Bedingt durch die
jeweilige Sensitivitit der Applikation basierten die Trajektorien (zeitliche Musterverldufe) jedoch
auf qualitativ unterschiedlichen Metaboliten. Der Metabolismus von Xenobiotica wurde anhand
mechanistischer Untersuchungen beziiglich Cytochrom P 450 1A2 mit Wildtyp, knock-out und
transgenen Médusen untersucht [18]. Dariiber hinaus wurden mit LC-MS diverse physiologische
Faktoren und genetische Verdnderungen bei Mensch und Versuchstier untersucht [98, 99]. Ein
Bindeglied zwischen Tier und Mensch stellen Krankheitsmodelle im Versuchstier dar. So werden
Zuckerratten vielfach als Modell fiir Fettsucht, Insulinresistenz bzw. Typ-II-Diabetes eingesetzt.
Im Probenmaterial dieser Tiere konnten mittels LC-MS-Metabonomics eine Reihe von
Expositionsmarkern identifiziert werden, darunter Taurocholsdure im Plasma sowie 2-Ethyl-
imidazol, Carnithin und Pyrimidinnucleosid im Urin [100, 101].

Neben diesen Modellstudien zeigten erste Humanstudien zu Nierenkrebs [102], myokardialer
Ischdmie [103], Typ II Diabetes [104], Cystitis [105], intestinalen Fisteln [106], Leberkrebs und
Leberzirrhose [107, 108] sowie chronischer Hepatitis B [109] erfolgreich umgesetzte Metabono-
micsansitze und lieferten neue Hinweise auf krankheitsspezifische Signaturen. Die Studie zu
Typ-II-Diabetes fokussierte sich hierbei auf das Screening der Plasmalipide, die beiden Studien
zu Leberkrebs und Leberzirrhose auf die Klasse der cis-Diole (v. a. Nucleoside) und stellten
folglich metabolic profiling-Ansétze dar. Potential zeigte der Ansatz auch im Hinblick auf die
Phénotypisierung fremdstoffmetabolisierender Enzyme. So konnten nach Einnahme -einer
Testsubstanz in den Urinproben der Probanden Enzympolymorphismen identifiziert werden, die
eine eindeutige Zuordnung zum entsprechenden metabolischen Phinotyp (schneller oder

langsamer Metabolisierer) zulieBen [7, 110].

In den aufgefiihrten Studien konnten mittels LC-MS-basiertem Metabonomics zahlreiche
Metaboliten identifiziert werden, die mit der traditionellen NMR-Technik nicht erfasst worden
wéren. Allerdings steht eine klassische Evaluierung und Validierung der potentiellen Marker
noch aus. Dieser Schritt ist unerldsslich im Hinblick auf einen routinemaBigen Einsatz als

diagnostische Marker in der klinischen Praxis.
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2 Merkaptursiuren als Indikatoren fiir die Bildung toxischer
Intermediate

Aufgrund exogener und endogener Faktoren wird im menschlichen Organismus stets eine
Vielzahl an chemisch reaktiven Substanzen gebildet. Um Schéden an der Erbsubstanz, an
Proteinen und Membranlipiden zu vermeiden, werden potentiell gesundheitsgefihrdende Stoffe
einem hocheffizienten Fremdstoffmetabolismus zugefiihrt. Diese Biotransformation gliedert sich
in zwei Phasen und hat die Detoxifizierung (Inaktivierung) und Ausscheidung lipophiler
Substanzen in Form von wasserloslichen Derivaten zum Ziel. In einem ersten Schritt, der
sogenannten Funktionalisierung oder Phase-I-Reaktion, erfolgt eine chemische Modifizierung des
Molekiils, beispielsweise in Form von Oxidation, Reduktion oder Hydrolyse. Die Reaktionen
werden meist durch die Klasse der Cytochrom P 450 abhingigen Monooxygenasen katalysiert.
Die Enzyme sind hauptsdchlich im Bereich des glatten Endoplasmatischen Retikulums der Leber
lokalisiert. Die neu eingefiihrten bzw. modifizierten Gruppen dienen dazu, sie mit endogenen
Substraten wie aktivierter Glucuronséure, aktiviertem Sulfat oder Glutathion zu konjugieren
(Phase-II-Reaktion). Die Konjugate dieser Biotransformation sind in den meisten Fillen inaktiv,
d. h. sie kénnen nicht mehr mit zelluliren Bestandteilen reagieren. Die Phase-II-Reaktionen
erhohen die Wasserloslichkeit der lipophilen Ausgangssubstanzen, so dass die Konjugate mit

dem Urin ausgeschieden werden konnen.

2.1 Bildung toxischer Intermediate

In einigen Féllen konnen Phase-I-Reaktionen allerdings auch zur Bildung reaktiver Spezies
beitragen (Giftung). Charakteristische Strukturen reaktiver Intermediate umfassen eine Vielfalt
gesittigter und ungesittigter chemischer Strukturen wie beispielsweise Alkylhalide, Lactone,
Epoxide, o,f-ungesittigte Verbindungen, Chinone, Chinonimine, Ester, Arylhalide, Arylnitrover-
bindungen und Nitreniumionen [111, 112]. Aufgrund ihrer Reaktionsbereitschaft gegeniiber
elektronenreichen Verbindungen werden diese reaktiven Metaboliten auch als Elektrophile
bezeichnet. Dabei ist die elektrophile Reaktivitit durch das Prinzip der ,harten und weichen
Sduren und Basen® charakterisiert [113]. Demnach reagieren harte Elektrophile bevorzugt mit
harten Nucleophilen wie den Nucleinbasen bzw. mit freiem und proteingebundenem Lysin,
weiche Elektrophile dagegen mit weichen Nucleophilen wie Thiolgruppen von Proteinen und
Peptiden. Die wichtigste Rolle bei der Entgiftung reaktiver Verbindungen spielt das Tripeptid
Glutathion, das hauptsédchlich in der Leber lokalisiert ist und hier eine Konzentration von

5 — 10 mM aufweist.
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Die metabolische Bildung reaktiver Metaboliten ist ein generell akzeptierter Mechanismus bei
der Entstehung diverser toxischer Effekte [114]. Insbesondere die idiosynkratische Toxizitét steht
in einem engen Zusammenhang mit der Bildung reaktiver Intermediate [34]. Dariiber hinaus wird
die oxidative Schiadigung des Organismus mit einer Reihe von Krankheitsbildern in Verbindung
gebracht, darunter Parkinson, Alzheimer, AIDS und Krebs. Volkskrankheiten wie Arterio-
sklerose, Diabetes und koronare Herzerkrankungen stehen ebenfalls als Folge von oxidativem

Stress in der Diskussion [115].

Es gibt aus dem Bereich der Arzneistoffe, Industriechemikalien und organischen Lsungsmittel
zahlreiche Beispiele fiir Substanzen, die reaktive Intermediate bilden bzw. per se reaktiv sind. So
konnen die Arzneistoffe Acetaminophen, Diclofenac und Troglitazon zu chinoiden Strukturen
aktiviert werden. Im Menschen fiihrt im Fall des Acetaminophens eine orale Dosis von iiber 15 g
zu einer vermehrten Bildung des elektrophilen N-Acetyl-p-Benzochinonimins (NAPQI) und geht
mit einer massiven Leberschidigung einher [116]. Die Carboxylsdure Diclofenac kann sowohl
oxidativ aktiviert als auch zu einem Acylglucuronid konjugiert werden. Dieses ist, im Gegensatz
zu anderen Phase-II-Metaboliten, labil und kann unter anderem in einer Transacylierungsreaktion
an Proteine der Leber binden [117]. Das Antidiabetikum Troglitazon ist ein Beispiel fiir einen
Arzneistoff, der wegen idiosynkratischer Toxizitdt vom Markt genommen wurde. Das klinische
Bild der Hepatotoxizitét ist heterogen, es gibt aber zahlreiche Hinweise, dass sowohl die Bio-
aktivierung des Chroman- als auch die des Thiazolidindion-Rings Einfluss auf die Pathogenese
nimmt [114]. Wiederholte Halothan-Narkosen sind in seltenen Fillen mit dem idiosynkratischen
Phidnomen der Halothan-Hepatitis assoziiert. Bioaktivierung von Halothan durch Cytochrom
P 450 2E1 fiihrt zur Bildung von Trifluoracetyl-Radikalen in der Leber, welche mit hepatischen
Proteinen reagieren und bei einem Zweitkontakt eine Immunantwort provozieren konnen [114].

Die Industriechemikalien Styrol, Vinylchlorid und Bisphenol A werden vielfach als Monomere in
der Kunststoftherstellung eingesetzt. Styrol und Vinylchlorid z&hlen zu den bedeutendsten
Grundstoffen der chemischen Industrie und tragen zusammen mit organischen Losungsmitteln
wie Benzol, Toluol, n-Hexan, Perchlorethen und Trichlorethen bei exponierten Personen zur
exogenen Belastung mit Elektrophilen bei [118]. Dabei resultiert das elektrophile Potential aus
der metabolischen Aktivierung zu einem Epoxid [119]. Bisphenol A ist schwach Ostrogen-
wirksam und wird daher den endocrine disruptors zugeordnet. Im menschlichen Organismus
unterliegt Bisphenol A einer effektiven Glucuronidierung, kann aber in vitro zu einem geringen
Prozentsatz auch bioaktiviert werden [120, 121]. Benzol gilt als ubiquitidr vorhandenes Umwelt-
toxin. Chronische Exposition fiihrt unter anderem zu Leukdmie, Lungenkrebs und Anémie. Die

Hauptquellen sind Fahrzeugkraftstoffe, die noch bis zu 1 % Benzol enthalten diirfen, sowie
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Tabakrauch. Der Metabolismus von Benzol ist komplex und umfasst unter anderem die Bildung
eines Epoxids als reaktives Intermediat [122]. Halogenierte Alkene wie Per- und Trichlorethen
sind Beispiele fiir Verbindungen, die durch eine Phase-II-Reaktion aktiviert werden konnen. So
kann aus dem jeweiligen Glutathion-Addukt durch eine f-Lyase-abhdngige Reaktion in der Niere
ein reaktives Thioketen entstehen, das eine hohe Affinitit zu Proteinen aufweist und fiir die
nephrotoxische Wirkung verantwortlich gemacht wird [123, 124].

Zudem konnen Nahrungsbestandteile durch Phase-I-Enzyme aktiviert werden und zu
Schadigungen korpereigener Strukturen beitragen. Quellen stellen hier Erhitzungsprodukte wie
Acrylamid, Furan sowie heterocyclische aromatische Amine dar. Acrylamid wird in kohlen-
hydratreichen Nahrungsmitteln durch Maillard-Reaktion gebildet und ist per se reaktiv. Zusétz-
lich wird es mittels Cytochrom P 450 2E1 in das ebenfalls aktive Reaktionsprodukt Glycidamid,
ein Epoxid, umgewandelt. Beide Verbindungen werden mit der Entstehung von Tumoren in
Brustdriisen, Testes und Schilddriise in Verbindung gebracht [125]. Analog entsteht durch
Erhitzung von Lebensmitteln der zweifach ungesittigte Heterocyclus Furan, der im Tierversuch
ein ausgeprigt kanzerogenes Potential aufweist. Der elektrophile Dialdehyd 2-Buten-1,4-dial
stellt das Produkt der Phase-I-Reaktion dar [126]. Heterocyclische aromatische Amine (z. B.
PhIP, IQ, MelQ, MelQx)) entstehen beim Kochen von Fleischprodukten und werden in gleicher
Weise wie die in Haarfarbemitteln und Textilfarbstoffen enthaltenen aromatischen Amine (z. B.
4-Aminobiphenyl, 2-Naphthylamin, Anilin) via Cytochrom P 450 abhingiger Monooxygenasen
zu Nitreniumionen bioaktiviert [127, 128]. Diese zeigen eine hohe Affinitdt gegeniiber Himo-
globin sowie DNA-Basen und sind fiir die kanzerogenen und mutagenen Eigenschaften der
Verbindungsklasse verantwortlich. Eine dauerhafte berufliche Exposition mit aromatischen
Aminen ist mit der Entstehung von Blasenkrebs assoziiert. Dariiber hinaus bergen Isothiocyanate
wie das in zahlreichen Kohlarten enthaltene Sulforaphan oder Safrol in Pfeffer, Muskat und
Fenchel [129] ebenso wie ubiquitir verbreitete Mykotoxine (Aflatoxine, Ochratoxin A) [130] das
Potential, zelluldire Makromolekiile nachhaltig schiddigen zu kénnen. Im Fall des Aflatoxins
erfolgt die Aktivierung zum Epoxid, im Fall des Ochratoxins zum Chinon.

Von besonderem Interesse sind zudem Tabakrauchbestandteile wie beispielsweise polycyclische
aromatische Kohlenwasserstoffe, 1,3-Butadien, Acrolein, Crotonaldehyd, Ethylenoxid, Phenole,
Kresole, Nitrosamine etc., die in groler Anzahl bioaktiviert werden kénnen und erheblich zur
exogenen Belastung von Rauchern, aber auch von Passivrauchern, mit Elektrophilen beitragen.
Die Klasse der polycyclischen aromatischen Kohlenwasserstoffe (typische Vertreter der Klasse
sind z. B. Anthracen, Benzo[a]pyren, Benzo[a]fluoren und Phenanthren) gehort zu den

potentesten Karzinogenen in Tabakrauch. Durch Epoxidierungs- und Hydrolysereaktionen ent-
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stehen eine Reihe hochreaktiver Metaboliten, darunter das Diolepoxid des Benzo[a]pyrens, das
auch als ultimales Kanzerogen bezeichnet wird [131]. Daneben entfalten die zu Nitreniumionen
aktivierten tabakspezifischen Nitrosamine ein dhnliches kanzerogenes Potential [132].

Endogen entstehen unter anderem durch reaktive Sauerstoffspezies (oxidativer Stress) im Kontext
der Lipidperoxidation Derivate wie das 4-Hydroxy-2-nonenal (HNE), das als Elektrophil zu
Modifikationen an Proteinen bzw. der DNA fiihren kann [133]. Der Metabolismus von HNE ist
dullerst komplex. Sowohl oxidative als auch reduktive Stoffwechselwege liefern zahlreiche
Zwischenprodukte, von denen beispielsweise die 4-Hydroxynonensdure (HNA) wiederum ein
reaktives Intermediat darstellt. HNE geht ebenso wie das Oxidationsprodukt 4-Oxo-2-nonenal
(ONE) auf das 4-Hydroperoxy-2-nonenal zuriick [134]. Auch unterliegt das Grundgeriist der
Steroide (Ostrogene, Cholesterol) metabolischen Aktivierungsschritten in Form von Epoxid-
ierungsreaktionen. Des Weiteren konnen Vertreter der Eicosanoide (Prostaglandine, Isoprostane,
Thromboxane) und Catecholamine (L-Dihydroxyphenylalanin — DOPA, Dopamin) bioaktiviert
werden [134]. Alle vorgenannten Metaboliten stellen Elektrophile dar und kénnen zu einer

Hintergrundbelastung mit reaktiven Spezies beitragen.

2.2 Detoxifizierungsreaktionen

Mit dem Glutathionsystem verfiigt der Korper iiber einen wirksamen Detoxifizierungs-
mechanismus, um elektrophile Spezies moglichst am Ort der Entstehung abfangen zu kdnnen.
Das Tripeptid Glutathion (GSH) ist aus den Aminosduren Glutaminsdure, Cystein und Glycin
aufgebaut, wobei die Verkniipfung der Glutaminsédure iiber die y-stindige S&uregruppe erfolgt.
Die Thiolgruppe des Cysteins kann als weiches Nukleophil mit den exogen und endogen
gebildeten elektrophilen Verbindungen reagieren. Die Konjugation erfolgt zum einen spontan,
zum anderen enzymatisch mittels Glutathion-S-Transferase (GST). Die Klasse der GSTs bildet
eine Superfamilie cytosolischer Enzyme, fiir die acht humane Polymorphismen (a, , p, 7, 6, 0, {
und ®) beschrieben sind [135]. Hauptorte der Entgiftung sind in erster Linie die Leber und die
Niere. Um die GSH-Konjugate in eine wasserlosliche Form zu iiberfiihren, werden sie meta-
bolisch modifiziert (Abb. 2). Der erste Schritt umfasst die enzymatische Abspaltung der
Glutaminsdure mittels y-Glutamyltranspeptidase, auch y-Glutamyltransferase genannt, und fiihrt
zur Bildung von Cysteinylglycin-S-Konjugaten. In einem zweiten Schritt erfolgt der Abbau zum
Cystein-S-Konjugat durch Cysteinylglycin-Dipeptidase. Durch N-Acetylierung werden die
Cystein-Addukte in einem dritten Schritt in die jeweiligen N-Acetyl-L-Cystein-Konjugate iiber-
fiihrt. Die Reaktion wird durch das microsomale Enzym Cystein-S-Konjugat N-Acetyltransferase

katalysiert. Endprodukt der Kaskade sind Merkaptursduren (MAs), N-Acetyl-L-Cystein-Addukte,
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die gut wasserloslich sind und in der Regel iiber die Niere ausgeschieden werden [136].
Gegebenenfalls kann anschlieBend eine Oxidation zum Merkaptursdure-Sulfoxid (MA-SO)
erfolgen [137, 138].

Glu Glu

\ GST [ yGT DP
E + HS—Cys—Gly ——> E-S-Cys—Gly ——>» E-S-Cys—Gly ——> E—-S—Cys
Glutathion Glutathion- Cysteinylglycin- Cystein-
Addukt Addukt Addukt
E weiches Elektrophil NAT
GST Glutathion-S-Transferase o o
yGT v-Glutamyltranspeptidase o )\\
DP Cysteinylglycin-Dipeptidase e e
NAT N-Acetyl-Transferase E-S-Cys E-S-Cys
Merkaptursaure- Merkaptursaure
Sulfoxid

Abb. 2: Reaktionen, die ausgehend von einem weichen Elektrophil zur Bildung einer
Merkaptursdure bzw. eines Merkaptursdure-Sulfoxids fiihren.

PERBELLINI ET 4L. konstatierten, dass auf diesem Weg eine theoretisch unbegrenzte Anzahl an
Merkaptursduren gebildet werden kann [118]. Folglich besteht zwischen der elektrophilen
Belastung eines Organismus und den entsprechenden Merkaptursdurederivaten im Urin ein
direkter Zusammenhang. Dies ist auch der Grund dafiir, dass Merkaptursduren vielfach als

Ansatz fiir ein humanes Biomonitoring in der Diskussion standen.

2.3 Merkaptursiduren als Biomarker zur Abschitzung einer Belastung mit elektro-
philen Species

Allgemein sollte ein Biomarker fiir ein humanes Biomonitoring die folgenden Anforderungen
erfiillen: er sollte beziiglich des untersuchten Effekts (Suszeptibilitit, Belastung, Krankheit,
Toxizitét etc.) spezifisch sein, eine ausreichende biologische Halbwertszeit besitzen, mit einem
analytischen Verfahren spezifisch, empfindlich, quantitativ, relativ einfach, schnell und kosten-
glinstig messbar sein sowie direkt mit dem zugrunde liegenden biochemischen Mechanismus
verkniipft sein. Des Weiteren sollte die biologische Probe nicht-invasiv entnommen werden
konnen [139].

Reaktive Intermediate konnen in vivo mit nucleophilen Zentren von Makromolekiilen wie
Proteinen, der DNA sowie Glutathion reagieren. Folglich konnen die resultierenden Addukte als
potentielle Biomarker im Rahmen eines Biomonitorings dienen. Merkaptursduren bilden im
Gegensatz zu anderen Biomarkerklassen einen guten Kompromiss zwischen den angefiihrten
Anforderungen. So leiten sich Merkaptursduren meist aus einer, selten auch mehreren, Ausgangs-

verbindungen ab. Sie werden mit dem Urin ausgeschieden, kénnen folglich nicht-invasiv
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gewonnen werden und sind insbesondere mit Verfahren, die auf Fliissigchromatographie
basieren, spezifisch und sensitiv analysierbar [118, 140].

Im Gegensatz dazu erfordert das Monitoring von Protein-Addukten aufwéndige Isolierungs- und
Fraktionierungsschritte. Dabei kann in der Regel nur wenig Probenmaterial gewonnen werden.
Reparaturmechanismen und ein relativ hoher Hintergrund an modifizierten Basen in Kontroll-
gruppen sind limitierende Faktoren fiir einen auf DNA-Addukten basierenden Biomonitoring-
ansatz. Verglichen mit Merkaptursduren haben Protein- bzw. DNA-Addukte ldngere Halbwerts-
zeiten, was die Interpretation einer Ursache-Wirkungs-Beziehung erschwert. Gallenfliissigkeit
zur Bestimmung von GSH-Addukten kann nur invasiv gewonnen werden, entsprechende
Analysen sind dadurch meist auf das Versuchstier beschrankt [141]. Vor diesem Hintergrund
erscheinen Merkaptursduren als eine ideale Verbindungsklasse, um in humanem Probenmaterial

eine Belastung mit elektrophilen Spezies abzuschitzen.

2.4 Analytische Verfahren zur Bestimmung von Merkaptursduren

Merkaptursduren bestehen aus der N-Acetyl-L-Cystein-Einheit und einer variablen Gruppe, die
von dem konjugierten Elektrophil stammt (Abb. 2). Die N-Acetyl-L-Cystein-Einheit ist relativ
hydrophil, wohingegen die iiber das S-Atom des Cysteins gebundene Gruppe in der Regel eher
lipophile Eigenschaften aufweist.

Fiir die Analyse von Merkaptursduren sind in der Literatur zahlreiche Verfahren beschrieben, die
sich allerdings hinsichtlich ihrer Selektivitdt und Sensitivitit unterscheiden. Eine detaillierte
Ubersicht iiber die analytischen Methoden mit zahlreichen Applikationen und Nachweisgrenzen
fiir Einzelsubstanzen geben PERBELLINI ET AL. [118] und DE ROOWJ ET AL. [136]. Demnach stellen
der Thioether-Assay [142] sowie HPLC gekoppelt mit UV- [143], Fluoreszenz- [144] bzw.
elektrochemischer Detektion [145] recht unspezifische Methoden dar, die ferner limitiert sind,
was die Sensitivitdt der Messung anbelangt. Daneben sind vereinzelt selektive ELISA- sowie
TLC/post-labelling-Methoden beschrieben [146-148]. Die meisten analytischen Methoden
basieren jedoch auf chromatographischen Verfahren wie der Gas- bzw. Fliissigchromatographie,
oft in Kombination mit der (Tandem-)Massenspektrometrie (GC-MS bzw. GC-MS/MS, LC-MS
bzw. LC-MS/MS) [149-151]. Die Methoden zeichnen sich durch eine hohe Selektivitit bei
gleichzeitig guter Sensitivitdt aus. Dariiber hinaus sind fiir die Gaschromatographie weitere
Detektoren, wie beispielsweise der Flammenionisationsdetektor [152], der Stickstoff-Phosphor-
Detektor [153], der Elektroneneinfangdetektor [154] sowie der Schwefeldetektor [155], be-
schrieben. Da Merkaptursduren nicht fliichtig sind und in wissriger Matrix (v. a. Urin und Blut)

vorliegen, erfordern GC-Methoden sowohl einen Extraktions- als auch einen Derivatisierungs-
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schritt. Neuere Applikationen basieren daher vorwiegend auf MS-gekoppelten LC-Verfahren.
Selektive LC-MS/MS-Methoden sind beschrieben fiir exogene Merkaptursduren wie
S-Phenyl-MA [122], Monohydroxybutenyl-MA und Dihydroxybutyl-MA [156], Sulfo-
raphan-MA [157] sowie fiir Merkaptursduren, die sich von der Valproinsdure ableiten [150], fiir
Diastereoisomere des Styrol-Metaboliten Phenylhydroxyethyl-MA [119] und fiir Dimethyl-
benzyl-MAs [158]. Aufgrund der hohen Sensitivitit konnen mit der Technik auch endogene
Merkaptursduren, wie die auf die Lipidperoxidationsprodukte 4-Hydroxy-2-nonenal und
1,4-Dihydroxynonen zuriickgehenden Merkapturséuren, detektiert werden [159, 160].

Eine Weiterentwicklung der klassischen LC-Methoden stellt die Anreicherung von Analyten
mittels Sdulenschaltung dar. Mit der Anordnung ist es moglich, Festphasenextraktionen on-line
durchzufiihren und auf diese Weise die Probenvorbereitung zu automatisieren. Um die Sensiti-
vitdit der LC-MS/MS-Methode mit Sdulenschaltung zu demonstrieren, wurde der Benzol-
Metabolit S-Phenyl-MA in Urinproben von Neugeborenen und Nichtrauchern bestimmt, die nur

durch die Umwelt mit Benzol exponiert waren [161].

3 Chemometrische Verfahren im Kontext Metabonomics

Jahrzehntelang basierten medizinische Diagnosen auf einzelnen klinischen Parametern. Auch
heute erfolgt die Diagnose von Diabetes immer noch anhand des Glucosewertes im Blut. Ein
weiteres Beispiel sind erhohte Blutfettwerte, insbesondere erhohtes Cholesterin, das allgemein
mit einem Risiko fiir Arteriosklerose korreliert wird. Eine solche Vorgehensweise wird als
COST- (consider one separate variable at a time), OVAT- (one variable at a time) bzw. eye-
balling-Ansatz bezeichnet [162].

Im Gegensatz zu friiher ist es heute aber moglich, mittels geeigneter Screeningverfahren in einer
biologischen Probe (v. a. Urin und Blut) hunderte bis tausende Parameter gleichzeitig zu erfassen.
Einen relativ neuen Ansatz, den Informationsgehalt dieser Proben statistisch zu untersuchen,
stellen Projektionsmethoden dar, die auf multivariater Datenanalyse basieren. Gemeinsames
Grundprinzip der chemometrischen Verfahren ist die Reduktion der Dimensionalitit unter weit-
gehendem Erhalt der originalen Information.

Mit den fiir Metabonomicsstudien typischen Analyseplattformen NMR, GC-MS, CE-MS und
LC-MS werden in der Regel komplexe Datenmatrices der Form ,,short and fat* generiert, d. h.
die Anzahl der Variablen (Parameter) iibersteigt die Anzahl der Beobachtungen (Proben) um ein
Vielfaches. Erschwerend kommt hinzu, dass diese Tabellen hiufig unvollstindig sind (fehlende

Proben bzw. Detektionsprobleme), die Variablen einen gewissen Anteil Rauschen beinhalten
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bzw. die Parameter durch ein hohes Mal3 an Kollinearitit gepragt sind [162]. Derartige Daten-
strukturen konnen beispielsweise mit der Hauptkomponentenanalyse (principal component
analysis — PCA) analysiert werden [163]. Die PCA geht auf CAUCHY UND PEARSON zuriick und
ist eine multivariate Projektionsmethode, die auf die Identifizierung systematischer Variation,
d. h. maximaler Varianz in einer Datenmatrix abzielt [164, 165]. In einem PCA Modell werden
die vielen, zum Teil korrelierten Variablen auf wenige unkorrelierte, latente Variablen, die
sogenannten Hauptkomponenten (principal components —PCs) reduziert. Dabei stellt jede PC
eine Linearkombination aus den urspriinglichen Datenparametern, den Signalflaichen der mit dem
Screeningverfahren erfassten Metaboliten fiir einen bestimmten Massenbereich, dar. Aufein-
anderfolgende PCs stehen orthogonal zueinander und sind deshalb voneinander unabhingig. Jede
Probe kann so in einem score plot als Punkt in einem meist zwei- bis dreidimensionalen
Koordinatensystem latenter Variablen dargestellt werden, beinhaltet aber weiterhin nahezu die
gesamte chromatographische bzw. spektrale Information (Abb. 3). Die Lokalisation der scores ist

dabei allein von der Varianz der Probe in Relation zu den restlichen Beobachtungen abhingig.

PC1 vs. PC2
score plot

k-dimensionales
Koordinatensystem

Abb. 3: Prinzip der Hauptkomponentenanalyse (PCA): Jede Beobachtung (Probe) wird als Punkt
in ein k-dimensionales Koordinatensystem eingeordnet, wobei k flir die Anzahl gemessener
Variablen steht. Die Hauptkomponenten (PCs) verlaufen entlang der gréf3ten Varianz im Punkte-
schwarm. Aus der Projektion des Punkteschwarms auf eine zweidimensionale Ebene resultiert
der PC1 vs. PC2 score plot.

Da keine Information beziiglich einer Gruppenzugehdorigkeit der Proben in die Berechnung der
Modelle eingeht, wird die PCA daher auch als unsupervised-Verfahren bezeichnet. Der PCA
score plot dient meist dazu, einen ersten Uberblick iiber den Datensatz zu gewinnen. Eine
Clusterbildung kann beispielsweise Aufschluss iiber die Korrelationsstruktur der Beobachtungen
geben [166]. Haufig bilden Kontroll- und Dosisgruppe in Tierstudien [167] bzw. gesunde und

erkrankte Probanden in Humanstudien [37, 39] distinkte Cluster. Des Weiteren kénnen Dosis-
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[22, 26, 168] und Zeitabhidngigkeiten [29, 167] beobachtet sowie Ausreiler [21, 53] identifiziert
werden. KEUN ET 4L. nutzten die Hauptkomponentenanalyse, um die analytische Reproduzier-
barkeit ihres NMR-basierten Metabonomicsansatzes zu iiberpriifen [169]. Aus den entsprechen-
den loading plots konnen schlieBlich diejenigen Variablen extrahiert werden, die im Hinblick auf
die Diskriminierung bzw. Trends im score plot das groBte Gewicht (weight) auf sich vereinigen.
Ein Nachteil der auf Varianzanalyse basierenden PCA ist die hohe Sensitivitit gegeniiber
EinflussgroBen, welche nicht mit den untersuchten systematischen Trends korreliert sind. Hierzu
zdhlen unter anderem analytische Schwankungen, wie eine unprizise bzw. gesittigte Detektion,
hohes Hintergrundrauschen, Artefaktbildungen, experimentelle Variation durch Probenaufarbeit-
ung und -lagerung sowie physiologische Einflussfaktoren (Genotyp, Geschlecht, Alter, Tageszeit,
Erndhrung etc.). Haufig werden diese Storfaktoren erst anhand von PCA score plots identifiziert
[170-172]. Ein Problem stellen ferner Vektoren bei der Verabreichung von Substanzen im Tier-
modell dar. Neben dem unerwiinschten physiologischen Einfluss konnen beispielsweise Poly-
ethylenglycol, Polypropylenglycol oder Ethanol bzw. Metaboliten dieser Substanzen die nach-
folgende PCA in erheblichem Mafe storen [173]. Ein Beispiel fiir einen unerwarteten Storfaktor
beschreibt ROBERTSON ET AL. [16]. Er stellte fest, dass in Urin- und Plasmaproben von Versuchs-
tieren, die zur Euthanasie mit Barbituraten behandelt wurden, vielfach Storsignale in den NMR-
Spektren auftauchten. Nach eingehender Untersuchung stellte sich heraus, dass die Formulierung
des verwendeten Barbiturats Propylenglycol enthielt. Obwohl zwischen der Behandlung der Tiere
mit Barbiturat und der Tétung nur wenige Minuten lagen, konnten im NMR-Spektrum Propylen-
glycol-Metaboliten im mM-Malstab detektiert werden.

Daher kommen neben der PCA fiir konkrete Fragestellungen, insbesondere fiir Zwei-Klassen-
Probleme, chemometrische Verfahren wie die partial least squares-Analyse (PLS) bzw. Modi-
fikationen der PLS wie die PLS-Diskriminanzanalyse (PLS-DA) [174] oder die orthogonale
PLS-DA (OPLS-DA) [175] zur Anwendung. Die PLS kann dabei als Regressionserweiterung der
PCA aufgefasst werden. So ist es mit den unterschiedlichen PLS-Verfahren mdoglich, zwei
Variablenblocks (X und Y) miteinander in Relation zu bringen. Im Fall der PLS umfasst der X-
Block — wie auch bei der PCA —die in ein k-dimensionales Koordinatensystem eingeordneten
Beobachtungen. Der Y-Block besteht aus einer bis mehreren kontinuierlichen Variablen, im Fall
der PLS-DA aus einer dummy-Matrix, die mit diskreten Deskriptoren (0, 1) den Proben eine
Klasse zuweist. In entsprechenden score und weight plots kann die Korrelationsstruktur der
Beobachtungen sowie der X- und Y-Variablen untersucht werden. Da sich die PLS-DA auf die
Diskriminierung vorher festgelegter Gruppen fokussiert, zéhlt sie zu den supervised-Verfahren.

Mit PLS wurde unter anderem versucht, die X-Matrix mit einer aus klinischen Parametern be-
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stechenden Y-Matrix zu korrelieren [176]. Ferner basierte der Pharmaco-Metabonomicsansatz von
NICHOLSON ET AL. auf der Korrelation der Kontrollurinprofile von Versuchstieren (X-Matrix) mit
einem metabolic ratio, das nach Verabreichung einer Modellsubstanz bestimmt wurde [33].
PLS-DA Modelle finden insbesondere im humanen Metabonomics Anwendung, da reine
Varianzanalysen wie die PCA aufgrund der groflen inter-individuellen Variabilitdt der mensch-
lichen Population hiufig keine interpretierbaren Trends liefern [37, 106, 177]. Eine Erweiterung
der PLS-DA stellt wiederum die OPLS-DA dar. Sie basiert auf der Annahme, dass der X-Block
einen gewissen Anteil an Varianz beinhaltet, der nicht mit dem Y-Block (z. B. der Gruppenzu-
gehorigkeit) korreliert ist und daher auch als orthogonale Varianz bezeichnet wird. Bei der
Erstellung der OPLS-DA Modelle wird der unkorrelierte, orthogonale Teil der Varianz heraus-
gefiltert, so dass sich die Diskriminierung der Gruppen deutlich verbessert. So wurden mittels
OPLS-DA und verwandter Techniken Confounder wie die Reproduzierbarkeit des analytischen
Verfahrens, die Messreihenfolge der Proben, genetische Unterschiede, Tageszeiteffekte sowie
physiologische Variation erkannt und die Varianzanalyse im Hinblick auf die Trennung der
definierten Gruppen optimiert [56, 172, 178]. Daneben kamen vereinzelt unsupervised- und
supervised-Verfahren wie non-linear mapping, hierarchical cluster analysis, linear discriminant
analysis, k-nearest neighbour analysis, neural networks, rule induction, Bayesian modelling,
genetic algorithms, machine learning, hidden Markov models, Canonical correlation und
correspondence analysis fiir diverse Metabonomics- und metabolic profiling- Fragestellungen zur
Anwendung [166, 179].

Abschlieend ist anzumerken, dass fiir NMR- und LC-MS-basierte Metabonomicsansitze die
multivariaten Modelle auf jeweils unterschiedlichen Variablen basieren. So reprisentieren die
latenten Hauptkomponenten fiir NMR-Datensidtze den spektralen Informationsgehalt der bio-
logischen Proben, fiir LC-MS-Datensdtze dagegen chromatographische und massenspektro-
metrische Information. Trotzdem zeigen die entsprechenden score plots vielfach dhnliche Cluster

und Trends [93, 94], was die komplementéire Natur der beiden Analysetechniken untermauert.
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AUFGABENSTELLUNG: IDENTIFIZIERUNG VON BIOMARKERN
MITTELS LC-MS-BASIERTEM METABONOMICS — MERKAPTUR-
SAUREN ALS INDIKATOREN FUR DIE BILDUNG TOXISCHER
INTERMEDIATE

Ziel der Arbeit sollte die Entwicklung einer integrativen Strategie flir einen nicht-invasiven,
humanen Metabonomicsansatz sein. Durch Fokussierung des Metabolitenscreenings auf die Sub-
stanzklasse der Merkaptursduren sollten die Erfolgsaussichten im Hinblick auf die Identifizierung
potentieller Biomarker fiir toxikologische sowie medizinische Endpunkte erhoht werden.

Auf dem Gebiet des Metabonomics werden etablierte Methoden aus den Bereichen Bioanalytik
und Biostatistik zusammengefiihrt. Der klassische Metabonomicsansatz basiert hierbei auf dem
Screening endogener Metaboliten mittels 'H-NMR. Bedingt durch die Sensitivitit der
analytischen Technik sind die gewonnenen Profile allerdings auf die sogenannten wusual
suspects — Kataboliten, die in relativ hohen Konzentrationen in biologischen Proben vorliegen —
beschriankt. Die Korrelation der Signaturen mit toxischen Endpunkten bzw. medizinischen Frage-
stellungen konzentriert sich daher vorwiegend auf Mustererkennungstechniken (pattern
recognition). Mit dem Ziel, das Potential der Methodik zu nutzen und auf den Menschen zu
iibertragen sollte daher zunichst ein neues Konzept fiir das Metabolitenscreening sowie eine
entsprechende bioanalytische Strategie entwickelt werden.

Aufgrund exogener (z.B. Medikamente, Umweltchemikalien, Nahrungsbestandteile) und
endogener (z. B. oxidativer Stress) Faktoren wird im menschlichen Organismus stets eine Viel-
zahl an chemisch reaktiven Intermediaten (Elektrophile) gebildet. Elektrophile Verbindungen
werden im Zusammenhang mit der Entstehung zahlreicher Krankheiten sowie toxikologischer
Effekte diskutiert. Die Konjugation mit Glutathion, der Abbau zu den entsprechenden Merkaptur-
sduren und die Ausscheidung mit dem Urin stellen einen Hauptweg bei der Detoxifizierung von
reaktiven Spezies dar. Der Zusammenhang zwischen der elektrophilen Belastung eines
Organismus und dem Profil der ausgeschiedenen Merkaptursduren sollte die konzeptionelle
Grundlage des Metabonomicsansatzes bilden. Der Nachweis von Elektrophilen via Merkaptur-
sduren sollte hierbei als Indikator fiir die metabolische Bildung toxischer Intermediate dienen und
Hinweise auf zugrunde liegende Mechanismen geben. Des Weiteren sollte durch die Fokussier-
ung auf eine Klasse von Belastungsmarkern die Aussicht im Hinblick auf die Identifizierung
effektassoziierter Biomarker erhoht werden.

Erster Schritt sollte daher die Entwicklung einer generischen Methode fiir das Screening von
Merkaptursduren in Humanurin darstellen. Mit der HPLC-gekoppelten Massenspektrometrie

(LC-MS) steht eine sensitive Technik fiir die Analyse biologischer Proben zur Verfiigung.
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Scantechniken wie der constant neutral loss-Scan erlauben den selektiven und spezifischen
Nachweis von Substanzklassen mit charakteristischen Struktureinheiten und sollten sich auf das
Screening von Merkaptursduren anwenden lassen, da diese mit der N-Acetyl-L-Cystein-Einheit
iiber ein solches gemeinsames Strukturelement verfiigen. Sowohl exogene als auch endogene
Merkaptursduren sollten sich auf diese Weise mit untargeted-Methoden, d. h. nicht Ziel gerichtet,
erfassen lassen. Anhand von Standardgemischen sollte zunichst die LC-MS-Analytik etabliert,
optimiert und evaluiert werden. Fiir das Merkaptursdurescreening sollten dabei &hnliche
Standards gesetzt werden, wie sie allgemein auch fiir quantitative Analysen gelten. Mittels proof-
of-concept-Studien sollte in einem néchsten Schritt das neue Konzept getestet und in diesem
Zusammenhang die biostatistischen Verfahren inklusive der entsprechenden Softwarelosungen
zur Prozessierung der chromatographischen und massenspektrometrischen Rohdaten optimiert
werden. Dabei sollte im Gegensatz zu konventionellen Metabonomicsansédtzen der Mensch im
Mittelpunkt stehen. Da im Menschen aufgrund unterschiedlicher Lebensmodelle und Suszeptibi-
litdtsfaktoren (z. B. Polymorphismen der Enzymsysteme) komplexe Zusammenhinge und grof3e
inter-individuelle Unterschiede in den metabolischen Signaturen zu erwarten waren, sollte das
Vorhaben zunichst auf die Charakterisierung des gesunden, nicht spezifisch exponierten
,Kontrollmenschen* abzielen. Der Einfluss sogenannter Confounder wie Alter, Geschlecht,
Gewicht, Tageszeit und Stress auf das Merkaptursaureprofil sollten in gleichem Malle untersucht
werden wie mogliche Dosisabhidngigkeiten der Signaturen. Besonderes Augenmerk sollte dabei
auf Mustern liegen, die sich mit der Auspridgung von oxidativem Stress in vivo assoziieren lassen.
Dies sollte zundchst im Tiermodell anhand geeigneter Modellsubstanzen getestet werden. Ziel
sollte die Identifizierung eines bzw. weniger Merkaptursduremarker sein, die friihzeitige
Aussagen iiber den Zustand eines Individuums zulassen. Eine wichtige Fragestellung im
Zusammenhang mit oxidativem Stress sollte weiterhin der Vergleich von Rauchern mit Nicht-
rauchern darstellen. Auch hier sollten Dosisabhéngigkeiten ermittelt und charakteristische
Merkaptursdureprofile bzw. entsprechende Marker identifiziert werden.

Zur Verarbeitung der Metabolitenspektren sollten multivariate statistische Methoden wie die
Hauptkomponentenanalyse (PCA) oder die partial least squares-Diskriminanzanalyse (PLS-DA)
herangezogen werden. Diese Verfahren erlauben es, durch Datenreduktion gro3e Informations-
mengen zu verarbeiten und Gemeinsamkeiten bzw. Unterschiede von Proben visuell darzustellen.
Die Auswertung von multivariaten Datensétzen, wie sie auf dem Gebiet des Metabonomics
generiert werden, erfordert in der Regel eine ausgeprégt iterative Vorgehensweise. Ziel sollte es
daher weiterhin sein, biostatistische Modelle und Strategien gegeniiberzustellen und so zu

validieren, dass eine moglichst hohe Pradiktivitdt der Modelle erzielt werden kann.
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ERGEBNISSE

PROJEKT 1: Entwicklung einer generischen merkaptursaurespezifischen
LC-MS-Methode

1 Einleitung

Auf dem Gebiet des Metabonomics haben sich LC-MS-basierte Screeningmethoden zunehmend
etabliert. Ergab die Schlagwortsuche in einschldgigen Literaturdatenbanken wie SciFinder [180]
bis 1/2003 erst zwei Eintrdge fiir ,,Metabonomics bzw. Metabolomics® in Kombination mit
,,LC-MS*, waren es bis 1/2008 bereits 140 Eintrdge. Im Vergleich dazu lieferte die erweiterte
Schlagwortsuche ,,NMR* 42 bzw. 577 Eintrdge. Dies veranschaulicht die wachsende Bedeutung

von LC-MS-Techniken als Grundlage von Metabonomicsansétzen.

1.1 Elektrosprayionisierung

Insbesondere fiir die Analytik polarer, nicht fliichtiger Biomolekiile hat sich die Kopplung der
Hochleistungsfliissigchromatographie mit der Massenspektrometrie (HPLC-MS bzw. LC-MS)
bewdhrt. Sie bietet die Moglichkeit der strukturellen Differenzierung und Charakterisierung von
Analyten der unterschiedlichsten Art bei gleichzeitiger Selektivitit und Sensitivitdt. Aber erst die
Entwicklung ,,weicher®, nicht destruktiver lonisierungstechniken wie der Elektrosprayionisierung
(ESI) machte den Weg frei fiir einen routineméfigen Einsatz dieser Kopplungstechnik. Der
entscheidende Vorteil ist hierbei die Abtrennung des Losungsmittels sowie die Ionisierung der
Molekiile auBerhalb des Hochvakuums unter Atmosphédrendruck, was die massenspektro-
metrische Detektion von ,,Quasi-Molekiilionen* moglich macht.

Im ESI-Interface werden die aus der Chromatographiesdule austretenden Probenmolekiile durch
elektrostatische Zerstdubung in ein Aerosol liberfiihrt und zum Massenspektrometer transferiert.
Zwischen der Probenkapillare und dem Eingang des Massenspektrometers (entspricht der
Gegenelektrode) liegt Hochspannung (2 — 5 kV) an. Aufgrund des starken elektrischen Felds
kommt es zur elektrophoretischen Ladungstrennung der austretenden Probenlosung. Als Folge
dessen bildet sich an der Spitze der Kapillare ein Taylor-Konus, was zur Emission eines feinen
Jets geladener Tropfchen fiihrt. Durch Verdampfen des Losungsmittels steigt die Ladungsdichte
auf der Oberfliache dieser Primértropfchen allméhlich so stark an, dass diese durch Coulomb-
Explosion in kleinere Sekundértropfchen zerfallen. Dieser Prozess — Verdampfung des Losungs-

mittels und Aufspaltung der Tropfchen — wiederholt sich mehrmals, bis schlieBlich kleine,
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hochgeladene Mikrotropfchen generiert werden, fiir deren Entstehungsprozess zwei unterschied-
liche Modelle zur Diskussion stehen. Dem dlteren charged residue model von Dole [181], steht
das ion evaporation model von IRIBARNE UND THOMSON [182, 183] gegeniiber (Abb. 4). Da die
ESI-Technik keine aktive lonisierung bewirkt, miissen die Analyten bereits vor Eintritt ins
Interface als Ionen vorliegen. Dieser Prozess kann durch geeignete Zusdtze (Sduren, fliichtige

Puffer) zum Losungsmittel gefordert werden.
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Abb. 4: Modelle, die die Bildung von Ionen aus einem Jet (positiv) geladener Tropfen be-
schreiben (nach NGUYEN UND FENN 2007 [184]): (oben) charged residue model von DOLE ET AL.
1968 [181], (unten) ion evaporation model von IRIBARNE UND THOMSON 1976 [182].

«— HPLC

Im Jahr 2002 erhielt Fenn fiir seine Arbeiten zur ESI-Technik den Nobelpreis fiir Chemie [185].
In ihrer Erklarung hob die Schwedische Akademie die Massenspektrometrie von Biomolekiilen

als Meilenstein hervor und betonte ihren Nutzen im Zusammenhang mit den Omics-Techniken.

1.2 Triple Quadrupol gekoppelte lineare Ionenfalle
Hybridinstrumente wie die Triple Quadrupol gekoppelte lineare lonenfalle (QTRAP) stellen die

neueste Generation Massenspektrometer dar. Die Kombination eines Triple Quadrupol Tandem-
massenspektrometers mit einer linearen Ionenfalle (LIT) bietet den Vorteil, dass klassische
survey scans wie das multiple reaction monitoring (MRM), der Produktionen-Scan (product ion-
Scan — PI-Scan), der Neutralverlust-Scan (constant neutral loss-Scan — CNL-Scan) sowie der
Prekursorionen-Scan (precursor ion-Scan — Prl-Scan) mit den Funktionen der LIT gekoppelt
werden konnen. Auf diesem Weg sind sowohl qualitative als auch quantitative Analysen auf
demselben Gerdt moglich, was die Technik insbesondere fiir das Screening biologischer Proben
interessant macht [186, 187].

Wie herkdmmliche Massenspektrometer besteht auch das Hybridgerit aus drei Quadrupolen (Q1,
Q2 und Q3): Q1 und Q3 dienen jeweils als Massenfilter, Q2 dagegen als Kollisionszelle, in der
die Analyten durch Reaktion mit Inertgasmolekiilen, dem sogenannten collision induced

dissociation (CID), fragmentiert werden. Das Ausmal} der Fragmentierung wird durch Variation
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des StoBBdrucks und der StoBenergie kontrolliert. Die in Q1 selektierten und in Q2 dissoziierten
Ionen der Form m/z (Masse-zu-Ladungs-Verhéltnis) konnen zum einen vollstindig in Q3
gescannt werden (PI-Scan) oder durch Fokussierung des Q3 Filters auf ein ausgewéhltes
spezifisches Fragment als Ionenpaar — bestehend aus Mutter- und Produktion — detektiert werden
(MRM-Scan). Werden die Produktionen im PI-Scan mit Hilfe der LIT angereichert, spricht man
von einem enhanced Produktionen-Scan (EPI-Scan). Aus der paarweisen Auswahl der zu
analysierenden Massen im MRM-Modus resultieren im Allgemeinen geringe Rauschschwellen
und folglich niedrige Nachweisgrenzen. Dies gilt vor allem fiir komplexe Matrices wie Urin oder
Plasma und ermdglicht die Reduzierung von Probenaufarbeitungsschritten.

Der PrI-Scan sowie der CNL-Scan dienen dem analytischen Screening von Substanzklassen mit
einem gemeinsamen Strukturelement. Der Prl-Scan erfasst in Q1 alle Ionen, die nach StoB-
aktivierung ein charakteristisches Fragment abspalten. Q3 wird hierzu auf ein bestimmtes
m/z-Verhiltnis eingestellt und in Q1 alle Massen gescannt, die das gewiinschte Fragmention in
Q2 liefern. Im negativen lonisationsmodus wird fiir Glucuronide von einem charakteristischen
Produktion mit m/z = 113, fiir Sulfate von Fragmenten mit m/z = 80 und 97 berichtet [188, 189].
Beim CNL-Scan werden Prekursorionen detektiert, die ein bestimmtes ungeladenes Molekiil-
fragment (neutral loss — NL) abspalten. Dazu werden Q1 und Q3 derart aufeinander abgestimmt,
dass sie parallel eine konstante Massendifferenz scannen. Charakteristische Neutralverluste im
positiven lonisationsmodus sind unter anderem fiir Glucuronide (NL 176 Da) [190], 2'-Desoxy-
ribonucleoside (NL 116 Da) [191] und Gluthation-Addukte (NL 129 Da) [192] beschrieben. Im
negativen Modus spalten Glucoside ein spezifisches Neutralteilchen mit 162 Da [193], Sulfate
ein ungeladenes Fragment mit 80 Da [189] ab. Kiirzlich wurde fiir N-Acetyl-L-Lysin-Addukte ein
NL von 171 Da beschrieben [194]. Fiir Merkaptursduren wird in der Literatur in diversen
LC-MS-Applikationen von einem Neutralverlust von 129 Da im negativen lonisationsmodus
berichtet [119, 161, 195]. JONES ET AL. [196] sowie SCHOLZ ET AL. [197] leiteten daraus einen viel-
versprechenden Screeningansatz zur Detektion bekannter und unbekannter Merkaptursduren in
unterschiedlichen Matrices ab.

Die Hybridtechnik, d. h. die Kombination aus Triple Quadrupol Massenspektrometer und linearer
Ionenfalle, ermoglicht es, in einem analytischen Lauf mehrere Scanmodi sehr effektiv
miteinander zu kombinieren. So konnen mit information dependent acquisition (IDA)
beispielsweise CNL, MRM bzw. Prl survey scans mit EPI-Scans verkniipft werden (Abb. 5).
Durch die Anreicherung der Fragmente in der linearen Ionenfalle (Q3) konnen fiir
Produktionenspektren sehr hohe Empfindlichkeiten erreicht werden. Die zusitzlich gewonnene

Spektralinformation kann der strukturellen Charakterisierung der im analytischen Screening
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detektierten unbekannten Analyte bzw. der Bestétigung bekannter Verbindungen durch Vergleich
mit Referenzsubstanzen dienen. Verglichen mit klassischen full scan-Screeningverfahren bietet

die Technik beziiglich der erzielbaren Sensitivitit und Spezifitét einen klaren Vorteil.
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Abb. 5: Schematische Darstellung der Funktionsweise einer Hybrid Triple Quadrupol ge-
koppelten linearen Ionenfalle. Der survey scan (hier CNL-Scan) kann mittels information
dependent acquisition mit weiteren Experimenten (hier +EPI- und —EPI-Scans) gekoppelt werden
(Bildquelle z. T. Applied Biosystems).

Die Kopplung von MRM survey scans in Verbindung mit drei IDA-abhéngigen EPI-Scans bei
unterschiedlichen Kollisionsenergien wurde unter anderem im Bereich der Forensik fiir das

Drogenscreening erfolgreich eingesetzt [198].

1.3 Ausgangspunkt der Methodenentwicklung

Die Entwicklung eines Screeningverfahrens stellt den Analytiker vor eine grofe Heraus-
forderung. Denn unselektive LC-MS-Methoden wie der full scan-Modus kdnnen zwar universell
eingesetzt werden, die Universalitit der Detektion geht aber vielfach mit einer relativ geringen
Sensitivitét einher. Dagegen konnen mit hochsensitiven LC-MS/MS-Methoden wie dem multiple
reaction monitoring in der Regel nur wenige Analyte detektiert werden. Fiir das Screening von
Substanzklassen kann indessen meist ein guter Kompromiss aus Selektivitdt und Sensitivitét

gefunden werden.

Ausgangspunkt der Methodenentwicklung fiir das merkaptursdurebasierte Metabonomics stellten
die in SCHOLZ ET 4L. beschriebenen Techniken zum Screening von Substanzklassen mittels
LC-MS/MS dar [197]. Die beschriebenen Methoden wurden zur schnellen Detektion und Identifi-
zierung unbekannter Metaboliten aus dem Fremdstoffmetabolismus entwickelt und anhand von

strukturell unterschiedlichen Merkaptursidure- und Merkaptursdure-Sulfoxid Standards optimiert
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und validiert. Der Screeningansatz basierte auf dem gemeinsamen Strukturelement der
Merkaptursduren, der N-Acetyl-L-Cystein-Einheit, die im negativen Ionisationsmodus nach
Kollision mit Inertgas (N,) als Neutralteilchen mit 129 Da abgespalten wird (Abb. 6). Hieraus
wurde ein merkaptursidure- und merkaptursdure-sulfoxid-spezifischer CNL-Scan entwickelt, der
primir der Evaluierung reaktiver Intermediate bei der Arzneistoffentwicklung diente. Die
Nachweisgrenze (limit of detection — LOD) der Standards, definiert als ein Signal-zu-Rausch-
Verhiltnis (S/N-Ratio) von groBer 3, wurde in Urinmatrix (Ratten- und Humanurin) mit 0.3 —
15.5 pmol on column (o.c.) angegeben. Dariiber hinaus konnten mit dem beschriebenen
Verfahren in Urinproben zahlreiche endogene Merkapturséduren unbekannter Herkunft detektiert
werden. Dies gelang ohne aufwindige Probenvorbereitung, ein entscheidender Punkt bei einem

auf hohen Durchsatz abzielenden Metabonomicsansatz.

H O H O
\[(N e CNL \[(NW)J\OH . O n
© S—R N2 ©
m/z 129 Da m/z-129 Da
Merkaptursaure Neutralteilchen Fragment

Abb. 6: Reaktionsschema des constant neutral loss-Scans basierend auf dem fiir Merkaptur-
sduren und Merkaptursdure-Sulfoxide charakteristischen Neutralverlust von 129 Da im negativen
Ionisationsmodus (nach SCHOLZ ET AL. 2005 [197]).

Kernstiick der Methode von SCHOLZ ET AL. [197] bildete ferner die Verkniipfung des merkaptur-
sdurespezifischen CNL survey scans mit zwei Produktionen-Scans. Unter Verwendung einer
Hybrid Triple Quadrupol gekoppelten linearen Ionenfalle in Verbindung mit optimierten IDA-
Kriterien konnten so in einem analytischen Lauf zusitzlich Spektraldaten erhalten werden,
welche zur Identifizierung unbekannter Metaboliten herangezogen wurden. Durch Variation der
Kollisionsenergie in den unabhidngigen EPI-Experimenten konnten Spektren mit einer unter-
schiedlichen Anzahl an Fragmenten gewonnen werden. Die hocheffiziente Verkniipfung von
verschiedenen Experimenten zusammen mit der hohen Sensitivitit, mit der die synthetischen
Standards in komplexer Matrix nachgewiesen werden konnten, lieBen die Methode als Grundlage

fiir einen auf Merkaptursduren basierenden Metabonomicsansatz als geeignet erscheinen.

1.4 Extraktion und Prozessierung der Rohdaten

Zur Mustererkennung und Biomarkeridentifizierung finden multivariate statistische Methoden

wie die Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis — PCA) oder die partial least
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squares-Diskriminanzanalyse (PLS-DA) Anwendung. Grundlage dieser Methoden ist die
Verarbeitung von Datensitzen, die aus einer Vielzahl an Proben mit jeweils hunderten bis
tausenden von Variablen bestehen. Ziel ist die Reduzierung der Daten(dimensionalitdt) unter
weitestgehendem Erhalt der urspriinglichen Information. Die Visualisierung erfolgt sodann in
zwei- oder dreidimensionalen Modellen.

Voraussetzung fiir die multivariate Datenanalyse (MVDA) ist eine definierte Datenstruktur, die
sogenannte Datenmatrix. Diese beinhaltet fiir LC-MS-Daten die Proben(bezeichnung), die
gemessenen Variablen (chromatographische Peaks) und die dazugehorigen Peakflichen [7].

Abb. 7 zeigt einen schematischen Ausschnitt aus einer solchen Datenmatrix.

Variable x; Variable x, Variable x3 Variable x, Variable x5 Variable x__ Variable xy
m/z 4_RT, m/z,_RT, m/z;_RT; m/z,_RT, m/zs_RTs m/z__RT . m/z,_RTy
Probe y, Flache,s iny1
Probe y, Flache,s iny2
Probe y; Flacheys inys
Probe y, Flache,s inya
Probe ys [Flachey, inys| Flache,; in ys | Flacheys in ys | Flachey, in 5| Flache,s in ys | Flache,  inys | Flachey inys
Probe yg Flacheys inye
Probe y; Flache,s iny7
Probe yg Flache,s inys
Probe y . Flache,s iny ...
Probe y, Flache,s inyn

Abb. 7: Schematischer Ausschnitt aus einer auf LC-MS-Analysen basierenden Datenmatrix. Die
Spalten entsprechen den Proben, die Zeilen den unterschiedlichen Variablen (m/z_RT), die durch
ihr Masse-zu-Ladungs-Verhiltnis (m/z) und die entsprechende Retentionszeit (RT) definiert sind.
In der dazugehorigen Zelle ist die detektierte Signalfliche enthalten.

Eine wichtige Voraussetzung fiir das Gelingen der anschlieBenden MVDA ist die Spezifitit und
Prizision der Matrix. Es muss sichergestellt werden, dass identische Analyten im Chromato-
gramm durch dieselbe Variable in der Datenmatrix représentiert werden. In NMR-Ansétzen stellt
dies kein Problem dar, da die Reproduzierbarkeit der Spektren in der Regel sehr gut ist. Variablen
werden daher meist durch sogenannte binning- oder bucketing-Techniken generiert. Dazu wird
das komplette NMR-Spektrum in Fenster von jeweils 0.02 — 0.04 ppm unterteilt. Jedes Segment
wird anschlieBend integriert und bildet eine Pseudovariable. Fiir NMR-Spektren sind Software-
losungen zur automatischen Generierung der bins seit den Anfingen des Metabonomics ver-
fiigbar [179, 199]. Da HPLC-Chromatogramme im Vergleich zu NMR-Spektren eine geringere
Reproduzierbarkeit aufweisen, ist die binning-Technik fiir LC-MS-Ansétze nicht geeignet. Im
Falle von Retentionszeit- und Massenverschiebungen, wie sie in der Fliissigchromatographie
mitunter auftreten, wire eine Variable mit dieser Methode nicht mehr exakt definiert.

Erschwerend kommt hinzu, dass Substanzen héufig koeluieren und die entsprechenden Peaks
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iibereinander liegen. Dem konnte mit binning nicht Rechnung getragen werden, ein Grof3teil der
Peaks wiirde folglich nicht erfasst werden. Dies gilt insbesondere fiir den in Metabonomics-
ansétzen standardméBig als survey scan eingesetzten full scan-Modus.

Fir LC-MS wurde daher ein alternatives Verfahren entwickelt, das auf softwaregestiitzter
Peakerkennung und -extraktion basiert. Durch Dekonvolution wird jedes Chromatogramm in
seine drei Dimensionen, bestehend aus dem Masse-zu-Ladungs-Verhéltnis (m/z), der Retentions-
zeit (RT) und der Peakfldche, zerlegt. Demnach wird einem Peak ein definiertes m/z und die
entsprechende RT zugeordnet. Alle Signale, die in mindestens einer der gemessenen Proben vor-
kommen, werden auf diese Weise erfasst und in der Form m/z RT als unterschiedliche Variablen
(Analyten, Metaboliten) registriert. In einem zweiten Schritt werden alle in einer Probe
detektierten Signale in diese Matrix einsortiert, d. h. ist der Peak in der betreffenden Probe ent-
halten, wird die dazugehorige Peakfldche in die entsprechende Zelle geschrieben, fehlt der Peak
ganz oder ist unter dem Detektionslimit, fiigt die Software automatisch eine Null in die Zelle ein
(Abb. 7). Fiir dieses als Alignment bezeichnete Einsortieren der detektierten Signale miissen u. a.
Massen- und Retentionszeittoleranzen sowie verschiedene Datenfilter definiert werden. Auf der
Basis dieser Datenmatrix ist sowohl ein qualitativer als auch quantitativer Vergleich der Signale
bzw. Metaboliten in den analysierten Proben mdoglich. Allerdings ist anzumerken, dass nicht alle
Variablen, die in der Datenmatrix enthalten sind, unterschiedliche Metaboliten darstellen. Durch
Fragmentierung in der lonenquelle bzw. Adduktbildung mit diversen Metallionen kann es
mitunter dazu kommen, dass ein Metabolit aufgrund des verdnderten m/z mehrfach registriert
wird [200]. Die Kollinearitit der Variablen kann in der nachfolgenden MVDA erkannt und weiter
untersucht werden.

Einen klaren Vorteil bietet die Dekonvolution der LC-MS-Daten im Hinblick auf Metaboliten,
die zwar mit der Screeningmethode erfasst wurden, aber nicht in die Modelle eingehen sollen.
Dies ist vor allem fiir Metaboliten relevant, die auf die verabreichte Substanz bzw. auf
Darreichungsvektoren zurlickzufithren sind. Auch muss bei der Verwendung von internen
Standards darauf geachtet werden, dass diese nicht in die MVDA einfliefen. Die entsprechenden
Variablen konnen im Gegensatz zur binning-Technik ohne negativen Einfluss aus der Daten-
matrix geloscht werden. Im Vergleich dazu weisen die aus NMR-Messungen resultierenden
Variablen eine extrem hohe Korrelationsstruktur auf. Metaboliten wie Glucose fiihren zu einer
Vielzahl an spektralen Signalen, die folglich in mehreren bins vertreten sind und diese
beeinflussen. Um Metaboliten wie den in groen Mengen im Urin enthaltenen Harnstoff

ausschliefen zu konnen, miissen mehrere bins aus der Matrix entfernt werden. Da die bins
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Signale weiterer Metaboliten enthalten konnen, kommt es durch diese Vorgehensweise mitunter
zu einem Informationsverlust.

Bisher sind nur wenige Losungen zur Dekonvolution von LS-MS-Daten auf dem Markt. Problem
hierbei ist, dass die Programme auf die Datenstruktur der Analysesoftware des Massenspektro-
meters abgestimmt sein miissen. In der Praxis bedeutet dies, dass jeder Gerdtehersteller eigene
Strategien beziiglich Extraktionsalgorithmen und Datenfilter verfolgt [201]. Erschwerend kommt
hinzu, dass die Entwicklung derlei Programme vielfach noch am Anfang steht. Der kommer-
ziellen Software stehen die frei zugédnglichen Programme wie XCMS [202], MZmine [203],
MSFacts [204], MET-IDEA [205], MathDAMP [206], COMSPARI [207] gegeniiber, die teil-
weise in Plattformen wie R-Projekt, Java, Mathematica oder C integriert sind. Nicht selten
werden zwei oder mehrere dieser Programme, z. T. auch in Kombination mit manuellen

Methoden, eingesetzt [208].

2 Material und Methoden

2.1 Chemikalien

Chemikalien wurden, soweit nicht anders beschrieben, von Sigma-Aldrich (Taufkirchen,
Deutschland) bezogen. Alle verwendeten Losungsmittel entsprachen HPLC-Qualitdt und
stammten von der Firma Roth (Karlsruhe, Deutschland), die Merkaptursidurestandards (MA-
Standards) S-Phenyl-MA und 2,4-Dinitrophenyl-MA von Toronto Research Chemicals (North
York, Kanada). Acrylamid-MA wurde geméf der kiirzlich in der Literatur beschriebenen
Vorschrift synthetisiert und charakterisiert [209]. Die Synthese von 2-, 3- und 4-Brom-
benzyl-MA, 4-tert-Butylbenzyl-MA, 2- und 4-Chlorbenzyl-MA, 2-Chlor-1,1,2-trifluorethyl-MA,
1,1-Dichlor-2,2-difluorethyl-MA, 1,2- und 2,2-Dichlorvinyl-MA, 2- und 3-Fluorbenzyl-MA,
2- und 4-Methoxybenzyl-MA sowie S-Purinyl-MA erfolgte nach dem in DEKANT ET AL
publizierten Protokoll [210].

2.2 Merkaptursidurestandardmix

Aus den 18 oben genannten Merkaptursdurestandards wurde zunéchst eine Stammlosung mit
1000.0 mg/L Methanol/Wasser (50:50 vol/vol) fiir jede einzelne Merkaptursdure hergestellt.
Durch wiederholte 1:10-Verdiinnungen (mit Methanol/Wasser, Ratten- bzw. Humanurin) wurden
zusitzlich folgende Konzentrationen erhalten: 100.0 mg/L, 10.0 mg/L, 1.0 mg/L, 100.0 pg/L,
10.0 pg/L und 1.0 ug/L. Bei dem Ratten- bzw. Humanurin handelte es sich um einen nicht

genauer spezifizierten Kontrollurin, der als Matrix fiir die Methodenentwicklung diente.
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2.3 Probenvorbereitung fiir die Methodenvalidierung

Aus gleichen Teilen zehn verschiedener Humanurine (Spontanurin) wurde zunéchst ein Poolurin
hergestellt. In fiinf unabhéngigen Ansitzen (Validierungsproben I — V) wurden jeweils 650 uL.
Poolurin mit 650 uL eiskaltem Methanol versetzt und bei 14000 g und 4 °C fir 20 min
abzentrifugiert. Aus dem Uberstand wurden 1.0 mL in ein Eppendorf Cap iiberfiihrt und im
Vakuum zur Trockene einrotiert. Der Riickstand wurde anschlieBend in 100 pL. Wasser aufge-
nommen. Um eine vollstindige Losung zu gewihrleisten, wurden die Proben bei Raum-
temperatur fiir 15 min in ein Ultraschallbad gestellt. Nach erneuter Zentrifugation (14000 g, 4 °C,
20 min) wurde der Uberstand in ein Autosamplervial iiberfiihrt und per LC-MS/MS vermessen.
Die Validierungsprobe III wurde innerhalb eines 14-Tage-Zeitraums an vier weiteren Tagen ver-
messen. Zwischen den Messungen wurde die Probe bei -20 °C gelagert und vor der LC-MS-

Messung erneut zentrifugiert (14000 g, 4 °C, 20 min).

2.4 Chromatographische Parameter

HPLC-Anlage: Quaterndre Pumpe Serie 1100 mit Autosampler Serie 1100 (Agilent,
Waldbronn, Deutschland)

Software: Analyst 1.4 (Applied Biosystem/MDS Sciex, Concord, ON,
Kanada)

Vorséule: Ci3 ODS, 4 x 3 mm (Phenomenex, Aschaffenburg, Deutschland)

Analytische Saule: ReproSil-Pur Ci3-AQ, 5.0 um, 150 x 2 mm (Dr. Maisch, Ammer-
buch, Deutschland)

FlieBmittel A: 0.1 % Ameisensédure (0.1 % FA)

FlieBmittel B: Acetonitril (ACN)

Fluss: 0.250 mL/min

Injektion: 10 uL (Merkaptursidurestandardmix)

5 uL (Methodenvalidierung)

Gradient analytische Saule: Zeit [min] Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.250 95 5
2.00 0.250 95 5
25.00 0.250 50 50
27.00 0.250 10 90
29.00 0.250 10 90
31.00 0.250 95 5

40.00 0.250 95 5
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2.5 Massenspektrometrische Parameter

Als Massendetektor kam eine mit einer TurbolonSpray®-Quelle ausgestattete Triple Quadrupol
gekoppelte lineare lonenfalle (QTRAP® 2000, Applied Biosystem/MDS Sciex) zum Einsatz.
Allgemeine Quellen- und Gaseinstellungen, sowie die Parameter fiir die lineare lonenfalle waren
im Einzelnen: ionspray voltage -4.2 XV, vaporizer temperature 400 °C, nebulizer gas (N;) 45 psi,
turbo gas (N2) 50 psi, curtain gas (N2) 30 psi, collision gas (N,) medium (CNL)/high (EPI),
declustering potential (DP) -50V, entrance potential (EP) -10 V, collision energy (CE) -20 V
und collision cell exit potential (CXP) -2 V. Bei DP, EP, CE und CXP handelte es sich jeweils

um offset-Spannungen.

2.6 Constant neutral loss-Screeningmethode

Um den Massenbereich der erwarteten Metaboliten abzudecken wurde der CNL-Scan im
negativen lonisationsmodus im Bereich von m/z =200 —450 durchgefiihrt. Neben dem CNL
survey scan umfasste die Methode zwei enhanced Produktionen-Scans (EPI-Scans) mit jeweils
unterschiedlichen Kollisionsenergien. Die Kopplung der Experimente erfolgte mittels eines
information dependent acquisition-Kriteriums (IDA-Kriteriums). Der survey scan wurde im
profile-Modus bei einem step size von 0.1 amu durchgefiihrt. Des Weiteren betrug die dwell time
3.0 s mit einer mass range pause von 5.0 ms. Die Auflosung des ersten Quadrupols (Q1) wurde
auf unit gesetzt, die des dritten Quadrupols (Q3) auf low. Da die substanzspezifischen Parameter
wie DP, EP, CXP und CE fiir CNL- und EPI-Scans identisch waren, konnte auf eine settling time
verzichtet werden. Das IDA-Kriterium wurde in der Form definiert, dass alle Signale, die im
CNL-Scan die Schwelle von 3000 counts/s iiberstiegen, ein EPI provozierten. Uberschritten
mehrere m/z gleichzeitig den Grenzwert, wurde automatisch der intensivste Peak ausgewihlt.
Alle Ionen, von denen bereits ein EPI aufgenommen wurde, wurden anschlieBend fiir mindestens
40 s von der Detektion ausgeschlossen. Die Massentoleranz betrug 250 mmu.

Zur Strukturaufkldrung wurden zwei EPI-Spektren aufgenommen, das erste bei einer
Kollisionsenergie von -20 V, das zweite bei -60 V (collision energy spread -2 V). Gebildete
Fragmente wurden bei einer scan rate von 4000 amu/s, sowie einer Q3 entry barrier von 8 V fiir

50 ms in der Ionenfalle gesammelt (fixed fill time) und im Bereich von m/z = 50 — 500 detektiert.

2.7 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse

Detektion und Alignment der Peaks erfolgte softwaregestiitzt mittels Metabolomics Export
Script™ Version 1.1.1.0 (Applied Biosystems/MDS Sciex). Um die CNL-Daten einzulesen

wurden die folgenden Einstellungen vorgenommen: minimum retention time 2.0 min, maximum
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retention time 35 min, noise threshold 1000 counts/s, minimum spectral peak width 0.2 amu,
minimum retention time peak width 3 scans, maximum retention time peak width 50 scans,

retention time tolerance 1.0 min, mass tolerance 0.4 amu und maximum number of peaks 100.

3 Ergebnisse

3.1 Entwicklung und Optimierung der LC-MS/MS-Analytik

Inwieweit die CNL-IDA-EPI/EPI-Methode als Basis fiir einen merkaptursdurebasierten metabolic
profiling-Ansatz dienen kann, wurde zunichst anhand von 18 Merkaptursdurestandards (Tab. 1)
iiberpriift. Hierzu wurden die Verbindungen in Methanol/Wasser (CH3;OH/H,O) bzw. Matrix
(Ratten- bzw. Humanurin) geldst und analog der in der Literatur beschriebenen Methode [197]
vermessen. Es stellte sich heraus, dass die chromatographische Trennung den Erfordernissen der
softwaregestiitzten Datenerfassung — Basislinientrennung mdglichst vieler Signale — angepasst
werden musste. Die modifizierte Gradientenelution ermdglichte nach Optimierung die chromato-
graphische Trennung sehr polarer Merkaptursiduren, wie sie durch den Acrylamid-MA Standard
reprasentiert wurden, sowie einer mittelpolaren (unterschiedlich substituierte Benzyl-MAs) und
einer eher unpolaren Fraktion (4-fert-Butylbenzyl-MA). Alle 18 getesteten Merkaptursduren
zeigten durch Spaltung der Schwefel-Kohlenstoff-Bindung den charakteristischen CNL von
129 Da und konnten folglich mit der Screeningmethode erfasst werden. Dies gelang sowohl in
Losungsmittel als auch in Urinmatrix (Abb. 8 A — C). In Matrix konnten neben den Standards
auch zahlreiche unbekannte Merkaptursduren erfasst werden, wobei sich Human- und Rattenurin

beziiglich ihres Merkaptursidureprofils unterschieden.
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Abb. 8: Constant neutral loss-Totalionenstromchromatogramme der 18 Merkaptursaurestandards
(je 1.0 mg/L) im negativen lonisationsmodus in Abhingigkeit von der Matrix: (A) CH3;0H/H,0,
(B) Humanurin, (C) Rattenurin.
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Die beschriebenen Gerdte- und Gaseinstellungen erwiesen sich als optimal und wurden
beibehalten. Bei der lonisierung zeigte sich eine leichte Abhédngigkeit von der gewéhlten Matrix.
Bei Messungen in Urin unterlagen insbesondere die Signale in der ersten Hilfte des analytischen
Laufs Effekten der lonensuppression. So lagen die Nachweisgrenzen (/imit of detection — LOD)
in Urinmatrix verglichen mit den Messungen in Losungsmittel vereinzelt um den Faktor 10
hoher. Die LODs, definiert als ein Signal-zu-Rausch-Verhiltnis von grofer drei (S/N > 3), fiir die
18 MA-Standards ergaben sich fiir das CH;OH/H,O-Gemisch zu 0.3 — 4.3 pmol o. c., die Human-
urinmatrix zu 0.3 —4.2 pmol o. c. und fiir die Rattenurinmatrix zu 0.3 —35.6 pmol o. c. Dabei
zeigten, unabhingig von der Matrix, weniger als ein Drittel der Merkaptursduren ein LOD {iber
0.4 pmol o. c. Die Nachweisgrenze fiir den Acrylamid-MA Standard wurde nur in Losungsmittel
bestimmt, da es sich bei dem Metaboliten um ein Produkt des Fremdstoffmetabolismus handelt,
das ubiquitir in Urin nachweisbar ist [211]. Eine Ubersicht iiber die matrixabhiingigen LODs

zeigt Tab. 1.

Tab. 1: Nachweisgrenzen [pmol] on column (o. c.) der 18 Merkaptursdurestandards in Abhédngig-
keit von der Matrix, definiert durch ein S/N>3 und bestimmt mit der CNL-IDA-EPI/EPI-
Methode im negativen lonisationsmodus; * das LOD der Acrylamid-MA wurde aufgrund des
ubiquitdren Vorkommens in Urin nur in CH30H/H,O bestimmt.

LOD [pmol] o. c.

Merkaptursiurestandard [M-H]” RT [min] CH,ON/H,0  Humanurin Rattenurin
Acrylamid-MA 233 3.1 43 —* —*
S -Phenyl-MA 238 20.0 0.4 4.2 0.4
2,2-Dichlorvinyl-MA 256 21.1 0.4 3.9 0.4
2-Fluorbenzyl-MA 270 21.7 0.4 0.4 0.4
3-Fluorbenzyl-MA 270 223 0.4 0.4 0.4
2-Chlor-1,1,2-trifluorethyl-MA 278 19.8 0.4 3.6 3.6
S -Purinyl- MA 280 11.5 3.6 3.6 35.6
2-Methoxybenzyl-MA 282 21.6 0.4 0.4 0.4
4-Methoxybenzyl-MA 282 22.0 0.4 0.4 0.4
2-Chlorbenzyl-MA 286 23.6 0.3 0.3 0.3
4-Chlorbenzyl-MA 286 24.8 0.3 0.3 0.3
1,2,2-Trichlorvinyl-MA 292 22.8 34 3.4 34
1,1-Dichlor-2,2-difluorethyl-MA 294 21.6 3.4 3.4 3.4
4-tert -Butylbenzyl-MA 308 30.0 0.3 0.3 0.3
2,4-Dinitrophenyl-MA 328 23.3 0.3 0.3 3.3
2-Brombenzyl-MA 330 24.2 0.3 0.3 0.3
3-Brombenzyl-MA 330 25.2 0.3 0.3 0.3
4-Brombenzyl-MA 330 25.6 0.3 0.3 0.3

In den IDA-getriggerten Produktionenspektren dominierte bei einer Kollisionsenergie (CE) von
-20 V meist der Verlust des Neutralteilchens ([M-H]-129) das Spektrum (Abb. 9 A), wohin-

gegen bei einer CE von -60 V zusitzliche Fragmente und folglich komplementire Information
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beziiglich der chemischen Struktur erhalten wurden (Abb. 9 B). Meist fehlte bei der hohen CE
der Molekiilpeak im EPI-Spektrum.
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Abb. 9: Aus dem CNL-Scan durch information dependent acquisition generierte EPI-Spektren
des Acrylamid-MA Standards (1.0 mg/L in CH3;OH/H,0O) im negativen lonisationsmodus bei
einer Kollisionsenergie von: (A) -20 V, (B) -60 V.

3.2 Optimierung der softwaregestiitzten Datenerfassung

Die Datenprozessierung und das Alignment in die sogenannte Datenmatrix erfolgte software-
gestiitzt mittels Metabolomics Export Script. Es handelte sich hierbei um ein auf die Analyst
Software des Massenspektrometers abgestimmtes Programm zur Datenprozessierung. Um die
Selektivitit der Datenextraktion zu gewihrleisten, mussten vorab eine Vielzahl an Parametern
definiert werden. Durch eingehende Untersuchung mehrerer Referenzchromatogramme (unter-
schiedliche Konzentrationen der Merkaptursidurestandardldsung in Humanurin) konnten die

meisten der Parameter intuitiv gewidhlt werden.

Minimale und maximale Retentionszeit: Die Totzeit der verwendeten analytischen Séule

betrug circa 1.9 min, daher wurde eine minimale Retentionszeit von 2.0 min definiert. Es wurde
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eine obere Retentionszeitgrenze von 35 min gesetzt, da vereinzelt noch unbekannte Metaboliten
nach dem Signal des unpolarsten Standards, 4-tert-Butylbenzyl-MA (RT ~ 30 min), detektiert

wurden.

Rauschschwelle: Extraktion zahlreicher zufillig ausgewihlter unbekannter Signale ergab
Rauschschwellen von meist unter 2000 counts/s. Die Rauschschwelle wurde mit 1000 counts/s
bewusst niedrig gewihlt, um zu gewéhrleisten, dass auch Metaboliten niedriger Intensitét erfasst

werden.

Minimale spektrale Peakbreite: Um zu verhindern, dass sogenannte Spikes (elektronische
Storsignale) mit in die Datenmatrix aufgenommen werden, wurde die minimale spektrale Peak-

breite auf 0.2 amu gesetzt.

Minimale und maximale Retentionszeitpeakbreite: Die gesamte cycle time aller drei
Experimente betrug rund 4.3 s. Als Retentionszeitpeakbreite wurden daher 3 — 50 Scans gewihlt,
was 12.9 — 215 s entsprach. Die mit der CNL-IDA-EPI/EPI-Methode detektierten Signale wiesen
im Mittel eine Peakbreite von unter 30 s auf. Dennoch wurde die obere Grenze sehr grof3 gewihlt,

um die korrekte Integration von Peakclustern zu gewéhrleisten.

Massentoleranz: Die Einheitsauflosung des Massenspektrometers bedingte die gewihlte

Massentoleranz von 0.4 amu.

Retentionszeittoleranz: Obwohl Retentionszeitschwankungen zwischen einzelnen Léufen sich
im Bereich von deutlich unter 0.5 min bewegten, wurde die chromatographische Information erst
bei einer Retentionszeittoleranz von 1.0 min addquat wiedergegeben. Der optimale Wert von
1.0 min wurde durch wiederholtes Einlesen der Daten unter Variation der Retentionszeittoleranz

(0.2 min Schritte) ermittelt.

Maximale Peakanzahl: Zur Optimierung der maximalen Peakanzahl wurde dieser Parameter auf
100, 250, 500, 750, 1000, 2500 und 5000 gesetzt und die Datenmatrices anschlieBend mitein-
ander verglichen. Es zeigte sich, dass die Rohdaten bei einer maximalen Peakanzahl von 100 am
besten wiedergegeben wurden. Als Matrix fiir die Messung der Merkapturséurestandards wurde
Ratten- bzw. Humanurin verwendet. Folglich beinhaltete die Datenmatrix neben den 18
MA-Standards auch unbekannte Merkaptursduren. Allerdings lieen sich trotz zum Teil hoher
Intensitdten in den Chromatogrammen nur einige wenige zusitzliche Signale mit der Software
extrahieren. Wurde der Parameter zu grof3 gewdhlt, bestand die Matrix fast ausschlieBlich aus

Nullen.
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Die Signale der Merkaptursdurestandards wurden mit diesen Einstellungen bis zu einer
Konzentration von ungefédhr 10 x LOD durch den Algorithmus des Metabolomics Export Scripts
erfasst und in die Datenmatrix aufgenommen. Jedoch stellte sich bei genauerer Betrachtung der
Rohdaten und der prozessierten Daten heraus, dass die Software einige Schwichen aufwies. So
wurden in Chromatogrammen vorhandene Peaks mehrfach nicht erkannt und fehlten demzufolge
in der generierten Datenmatrix (sogenanntes Missalignment). Dies wurde vor allem fiir unbe-
kannte Signale mit niedrigen Intensititen beobachtet. Umgekehrt wurden Bereiche mit leicht
erhohtem Hintergrundrauschen als Variablen registriert. Abhéngig von der Peakform wurden
Cluster (nicht vollstindig basisliniengetrennte Signale) héufig fehlerhaft oder gar nicht
prozessiert. Durch Variation und Optimierung der Parameter konnte das Problem zwar nicht

vollstindig behoben, die Missalignments aber deutlich reduziert werden.

3.3 Methodenvalidierung: Bestimmung der intra- und inter-day-Prizision

Die entwickelte Methode zielte auf das Screening vorwiegend unbekannter exogener und
endogener Merkaptursduren in Humanurin ab. Die chromatographischen Rohdaten sollten
anschlieBend mit einer Dekonvolutionssoftware prozessiert und in Form einer Datenmatrix
ausgegeben werden konnen. Aus diesem Grund wurde auf eine klassische Validierung anhand
der vorwiegend halogenierten bzw. aromatischen Merkaptursdurestandards verzichtet, da anzu-
nehmen war, dass sich diese sowohl chromatographisch (Retentionszeiten von mehr als 20 min)
als auch hinsichtlich ihrer Detektion (ausgeprigte Isotopenmuster) anders verhielten als endogene
Merkaptursduren. Merkaptursduren treten hdufig als Isomere auf und liefern daher potentiell
mehrere Signale. In den Chromatogrammen konnten vielfach Peakcluster beobachtet werden, die
wahrscheinlich auf eine unvollstdndige Basislinientrennung von Struktur- bzw. Stereoisomeren
zurlickzufiihren waren.

Um die Leistungsfahigkeit der Methode zu testen, wurden daher unbekannte Signale in humanem
Poolurin evaluiert. Da sich trotz teilweise hoher Signal-zu-Rausch-Verhiltnisse mit der Software
aus nativem Humanurin nur wenige Signale extrahieren lieBen, wurde der Poolurin fiinffach
aufkonzentriert. Die intra-day-Préazision der Methode wurde anhand von fiinf Validierungsproben
(I—V) bestimmt, die in unabhingigen Ansétzen aus einem Poolurin hergestellt und innerhalb
eines Tages mit der Screeningmethode vermessen wurden. Die Proben wurden bewusst
unabhingig voneinander hergestellt, um die Gesamtheit der experimentellen und analytischen
Variabilitit abschitzen zu konnen. Zur Bestimmung der inter-day-Prazision wurde die
Validierungsprobe III an vier weiteren Tagen analog analysiert. Die Chromatogramme wurden im

Anschluss mittels Metabolomics Export Script prozessiert. Von den registrierten Variablen
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wurden nur diejenigen Variablen fiir die Validierung ausgewéhlt, fiir die in allen Proben eine
Signalflache in der generierten Datenmatrix enthalten war. Dies traf auf 27 der 100 Variablen zu.
Fiir die restlichen Variablen enthielt die Matrix mindestens eine Probe, deren Zelleninhalt Null
betrug. Die Peakflichen dienten als Grundlage zur Berechnung der relativen Standardabweich-

ungen. Die Abb. 10 A — D fasst die Ergebnisse zusammen.
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Abb. 10: Intra- und inter-day-Prizision der CNL-Screeningmethode. Die Chromatogramme
wurden mittels Metabolomics Export Script prozessiert (Parameter siche Material und Methoden)
und in eine Datenmatrix konvertiert. Von den 100 registrierten Variablen waren 27 in allen
analysierten Proben vertreten und dienten als Grundlage zur Berechnung der relativen Standard-
abweichungen; (A) intra-day-Prézision fiir fiinf unabhéngige Validierungsproben (I —V) eines
humanen Poolurins, (B) intra-day-Prizision in Abhéngigkeit von der mittleren Signalfldche der
27 Variablen, (C) intra-day-Prézision in Abhingigkeit von der Retentionszeit der 27 Variablen,
(D) inter-day-Prazision fiir n = 5 Messungen der Validierungsprobe III.

Was die intra-day-Prazision betrifft, so wiesen 12 der 27 endogenen Merkaptursduren eine
relative Standardabweichung (RSD) von kleiner 10 %, weitere 11 Signale von 10.2 — 19.3 % auf.
Ferner lieferten drei Variablen eine RSD zwischen 20 und 30 %, die Variable 225.308 2.62 von
31.6 % (Abb. 10 A). Dabei zeigte sich tendenziell eine Abhédngigkeit der RSD von der Signal-
flache, d. h. je groBer die Signalfliche der registrierten Variablen, desto besser die Prizision
(Abb. 10 B). Dagegen hing die Préizision nicht von der Retentionszeit des Analyten ab
(Abb. 10 C). Die inter-day-Prézision der Screeningmethode lag deutlich hoher und reichte fiir die
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27 unbekannten Merkaptursduren von 10.9 — 57.0 %. Dabei verzeichnete die Hélfte der Variablen
RSDs von kleiner 30 % (Abb. 10 D).

Fiir die Mehrzahl der Variablen wurden fiir die vierte und fiinfte Messung deutlich geringere
Signalflichen registriert als fiir die vorangegangenen drei Analysen. Dies bedingt die relativ
schlechte inter-day-Préazision und lédsst auf eine lagerungsbedingte Verdnderung der Urinproben

schlief3en

4 Diskussion

Merkaptursduren stellen eine Klasse von Expositionsmarkern dar, die als gemeinsames Struktur-
element die N-Acetyl-L-Cystein-Gruppe aufweisen. Auf der Grundlage dieser gruppenspezi-
fischen Einheit, kann mit dem Neutralverlust- bzw. Prekursorionen-Scan ein analytisches
Screening entwickelt werden. Beispielsweise wird fiir Glucuronide [190], Glycoside [193],
Sulfate [189] und Glutathion-Addukte [192] solch ein constant neutral loss (CNL) beschrieben.
Fiir Merkaptursduren und Merkaptursdure-Sulfoxide resultiert im negativen lonisationsmodus ein
charakteristischer CNL von 129 Da. Basierend auf dieser Beobachtung und ausgehend von be-
schriebenen Screeningverfahren [196, 197] gelang es anhand von authentischen Merkaptur-
sdurestandards, eine spezifische und sensitive LC-ESI-MS-Methode zur Detektion von exogenen
und endogenen Merkaptursduren zu entwickeln. Die Methode eignete sich sowohl fiir sehr polare
als auch fiir tendenziell unpolare Merkaptursduren (Acrylamid-MA bzw. 4-tert-Butylbenzyl-MA)
in unterschiedlicher Matrix (CH;OH/H,0O, Human- und Rattenurin). Durch die sauren FlieB3-
mitteleigenschaften konnte aufgrund der Protonierung der Carboxylgruppe und der damit einher-
gehenden verminderten Polaritit der Analyten eine gute Retention auf der analytischen Sdule bei
gleichzeitig hoher Nachweisempfindlichkeit erzielt werden.

Merkaptursduren wurden vielfach als potentielle Expositionsmarker fiir die Arbeitsmedizin dis-
kutiert, allerdings in der Praxis wenig genutzt [141]. PERBELLINI ET 4L. fithrte als Grund fiir die
geringe Beachtung die allgemein aufwéndige Probenvorbereitung der biologischen Proben an
[118]. In der Tat setzen die meisten Methoden umfassende Aufarbeitungs- und Anreicherungs-
schritte (Fliissig-Fliissig-, Festphasenextraktion, Derivatisierung) voraus [122, 149]. Die ent-
wickelte Screeningmethode kommt ohne Probenvorbereitung aus und bietet damit einen ent-
scheidenden Vorteil im Hinblick auf Wiederfindungsraten, Reproduzierbarkeit und Artefakt-
bildung.

Die Nachweisgrenze filir die 18 Standards lag entsprechend einem Konzentrationsbereich von

10.0 — 100.0 pg/L bei 0.3 —4.3 pmol o. c. fiir CH;0H/H,O bzw. bei 0.3 —4.2 pmol o. c. fiir
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Humanurin. In Rattenurin wurden mit der Methode LODs von 0.3 — 35.6 pmol o. c. (Konzentra-
tionsbereich 10.0 pg/L — 1.0 mg/L) erzielt. Die hohe Empfindlichkeit im negativen verglichen
mit dem positiven lonisationsmodus ist aus der Literatur bekannt. So konnten fiir diverse Styrol-
Merkaptursduren mit negativer Elektrosprayionisierung doppelt so hohe Intensititen erzielt
werden wie mit positiver Elektrosprayionisierung. Zudem zeigte sich, dass unter sonst gleichen
Bedingungen die Detektion mit einer APCI-Quelle 50-fach unempfindlicher war, als mit einer
ESI-Quelle [119].

Der Einsatz eines Hybridmassenspektrometers machte es ferner moglich, durch information
dependent acquisition in einem analytischen Lauf mehrere Experimente zu kombinieren. Unter
Verwendung der linearen Ionenfalle konnte der fiir den Merkaptursdurescreeningansatz
interessante CNL survey scan sehr effektiv mit zwei enhanced Produktionenspektren gekoppelt
werden. Variation der Kollisionsenergie in den einzelnen Experimenten fiihrte zu unterschied-
lichen Fragmentierungsmustern und diente im Folgenden der Identifizierung bzw. Bestitigung
der chemischen Struktur. Da endogene Merkaptursduren anfangs nicht zur Verfligung standen,
erfolgte die Methodenentwicklung und -optimierung iiberwiegend mit halogenierten bzw.
aromatischen exogenen Verbindungen. Diese lassen sich auf reversed phase-Séulen in der Regel
gut chromatographieren und mit der ESI-Technik sensitiv detektieren. Von den 18 MA-Standards
eluierten 16 erst in der zweiten Hélfte des Chromatogramms und représentierten folglich mittel-
bis tendenziell unpolare Merkaptursduren. Trotz dieser Einschrinkungen bei der Methoden-
entwicklung konnte die sehr polare Acrylamid-MA sowie zahlreiche unbekannte Merkaptur-
sduren erfasst werden. Ferner zeigte sich die Methode beziiglich ihrer Spezifitit und Sensitivitét
konsistent mit der als Ausgangspunkt fiir die Methodenentwicklung herangezogenen Screening-
methode [197] und LC-MS/MS-Methoden fiir einzelne Analyten wie Merkaptursduren, die sich
von Acrylamid [195, 211], Benzol [122, 161], Styrol [119] und 1,3-Butadien [156] ableiten. Die
genannten Substanzen zeigten in entsprechenden Produktionenspektren den fiir Merkaptursauren
charakteristischen CNL von 129 Da. Insbesondere bedingt durch Anreicherungsschritte wie der
Festphasenextraktion oder der on-line-Extraktion der Metaboliten mittels Sdulenschaltung lag die
Sensitivitit der selektiven und optimierten Methoden im Durchschnitt um den Faktor 10 — 100
hoher als mit dem entwickelten Screeningverfahren. Der Vergleich mit traditionellen Analyse-
verfahren fiir Merkaptursduren wie der Hochdruckfliissigchromatographie mit UV- oder Fluores-
zenzdetektion, der Gaschromatographie mit FID, ECD, NPD, MS- bzw. S-Detektor, ELISA oder
TLC/post-labelling ergab fiir einzelne Analyten LODs in derselben Grofenordnung, wie sie auch
mit dem Screeningansatz erzielt werden konnten [118, 136]. Die angefiihrten Methoden eignen

sich aufgrund der fehlenden Selektivitdt nicht zum Screening von unbekannten Merkaptursduren
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in biologischen Proben. Zwar konnten mit ELISA definierte Merkaptursdauren sehr selektiv und
empfindlich (Nachweisgrenzen von 1 — 2 ng/mL) nachgewiesen werden [146], dagegen zeigte die
Technik eine nur geringe Selektivitit gegeniiber einer Gruppe strukturverwandter Merkaptur-
sduren [147].

Das Hauptaugenmerk der Methodenentwicklung lag auf der Universalitdt und Selektivitét, d. h.
auf der gleichzeitigen Erfassung eines breiten Spektrums an Merkaptursduren. Reaktive Inter-
mediate konnen aus den verschiedensten Substanzen entstehen, folglich resultieren Merkaptur-
sduren mit den unterschiedlichsten Strukturen und analytischen Eigenschaften. Die Sensitivitét
der Methode spielte vor diesem Hintergrund eine wichtige, aber der Universalitdt untergeordnete
Rolle. Durch Optimierung des gruppenspezifischen CNL-Scans konnte ein guter Kompromiss

zwischen den beiden Merkmalen Selektivitit und Sensitivitit gefunden werden.

Um LC-MS-Daten einer multivariaten Analyse zufiihren zu konnen, miissen diese erst in eine
definierte Form, die sogenannte Datenmatrix, konvertiert werden. Durch Dekonvolutions-
programme wie das verwendete Metabolomics Export Script kann die dreidimensionale Struktur
der chromatographischen Rohdaten erfasst und durch diverse Filter- und Reduzierungsschritte
prozessiert werden. Dekonvolution bietet den Vorteil, dass unter optimalen Bedingungen jeder im
Chromatogramm detektierte Peak einem Metaboliten entspricht, der als exakt definierte Variable
der Form m/z_ RT in der Datenmatrix vertreten ist. Unerwiinschte Variablen wie substanz- oder
vektorbezogene Signale konnen so einfach aus der Matrix entfernt werden. Dariiber hinaus
ergeben sich Korrelationen zwischen Variablen nur fiir Addukte und Fragmente, die in der
Ionenquelle entstehen.

Die Software wurde durch Variation der Parameter dahingehend optimiert, dass die resultierende
Datenmatrix die Rohdaten bestmoglich wiedergab. Die meisten Einstellungen wurden durch
Betrachtung charakteristischer Chromatogramme abgeleitet. Allerdings arbeitete die Software
mitunter fehlerhaft. Auf entsprechende Literaturdaten beziiglich der Parametereinstellungen
konnte nicht zuriickgegriffen werden, da die Software bei Projektbeginn erst fiir kurze Zeit als
Beta-Version verfiigbar war und sich noch in der Entwicklung befand. Da der Algorithmus fiir
die Peakdetektion, -integration und das Alignment nicht zuginglich war, blieb die Suche nach der
Ursache der Missalignments ergebnislos. Jedoch konnte die Haufigkeit der Missalignments durch
eine sorgfiltige Optimierung der Parameter minimiert werden. Da nicht zu erwarten war, dass die
softwarebedingten Fehler gruppenspezifisch (beispielsweise nur in der Dosisgruppe) oder ander-
weitig systematisch auftreten, stellte das automatische Alignment mit optimierten Parametern
einen guten Kompromiss dar. Eine manuelle Methode schied aufgrund der komplexen Daten-

struktur der CNL-Scans und der zu erwartenden grolen Probenzahlen aus. Alternative
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Dekonvolutionsprogramme kamen ebenfalls nicht in Frage, da sie nicht mit der Datenstruktur des
Massenspektrometers harmonierten. Open-source Software wie XCMS [202], MZmine [203],
MathDAMP [206] oder MET-IDEA [205] hat erst im Laufe des Jahres 2006 Einzug in die
Metabonomicsliteratur gefunden, so dass zu Projektbeginn auf das Metabolomics Export Script
zuriickgegriffen werden musste. Die Extraktionssoftware wurde im Laufe der Arbeit mehrfach
durch den Hersteller optimiert und durch weitere Funktionen und Filter ergénzt. Fiir die nach-
folgenden Projekte wurde jeweils mit der aktuell verfiigbaren Version gearbeitet.

Um die Leistungsfdhigkeit der entwickelten Screeningmethode im Hinblick auf reale Frage-
stellungen des Metabonomics zu testen, erfolgte die Validierung anhand von 27 unbekannten
Merkaptursduren. Die Signalflichen wurden nicht wie sonst fiir Analysen einzelner Metaboliten
iiblich mit einer spezifischen Quantifizierungsmethode, sondern automatisiert mittels Metabo-
lomics Export Script erfasst. Die intra-day-Prizision fiir n =5 Messungen ergab sich zu 3.3 —
31.6 % (13.5+7.2 %), wobei die relativen Standardabweichungen (RSDs) von 24 der 27
Variablen unter dem von der amerikanischen Food and Drug Administration (FDA) fiir
quantitative Analysen geforderten Wert von maximal 20 % [212] lagen. Dabei zeigte sich
tendenziell eine Abhingigkeit der RSD von der absoluten Signalintensitdt. In der Regel
verbesserte sich die Prazision mit steigender Intensitét.

Diese Beobachtungen sind konsistent mit zahlreichen Literaturdaten. So wird fiir Doppel-
bestimmungen von Pflanzenextrakten mit einer LC-MS-Screeningmethode im full scan-Modus
die durchschnittliche RSD fiir zwei unterschiedliche Subsets an Peaks mit 16.1 7.4 % (28
Duplikate, 1175 Peaks) bzw. 18.9 + 10.1 % (22 Duplikate, 1840 Peaks) angegeben [213]. Zu
einem &dhnlichen Ergebnis kommen SHURUBOR ET AL., die mittels LC-ECD fiir insgesamt 80
Metaboliten in einem Rattenserumpool die intra-day-Prézision fiir n =20 Messungen bestimmt
haben. Demnach wiesen 64 % der Metaboliten RSDs von unter 20 % bzw. 80 % der Metaboliten
von unter 30 % auf. Fiir die restlichen 20 % der Analyten wurde die Prézision mit 40 — 60 %
angegeben [214]. LC-MS-Messungen humaner Poolurine (n=7) im full scan-Modus lieferten
beziiglich der intra-day-Prizision vergleichbare Verteilungen [215]. Von den 4288 im positiven
Ionisationsmodus registrierten Signalen lagen 73.0 % innerhalb des von der FDA geforderten
20 %-Limits. Wurde das Limit auf 30 % bzw. 50 % erweitert, erhohte sich der jeweilige Anteil
der Signale auf 83.9 % bzw. 92.1 %. Fiir den negativen Ionisationsmodus mit 3565 registrierten
Peaks lagen 64.1 % der Signale unterhalb des 20 %-Limits, 75.5 % innerhalb des 30 %-Limits
und 86.8 % innerhalb des 50 %-Limits. Aus beiden Datensitzen lieB sich eine ausgeprigte

Abhingigkeit der Prizision von der absoluten Signalhohe ableiten [215].
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Neben der Probenvorbereitung und analytischen Variation charakterisierte die inter-day-Préazision
von 10.9 —57.0 % (32.1 £12.2 %) fiir 27 Metaboliten und n =5 Messungen zusdtzlich Effekte,
die auf die Lagerung sowie auf das mehrfache Bereitstellen (Auftauen) der Proben zuriickzu-
filhren waren. Auf dem Gebiet des Metabonomics kommen verschiedene Studien zur
Reproduzierbarkeit von LC-basierten Screeningverfahren zu analogen Verteilungen fiir die inter-
day-Prazision von diversen Metaboliten in biologischem Probenmaterial [214]. Vor dem
Hintergrund der hohen inter-day Variabilititen scheint es daher angebracht, Proben einer Studie

in einer Messreihe (batch) zu analysieren.

Es ldsst sich zusammenfassend sagen, dass beziiglich der analytischen Screeningverfahren im
Kontext des Metabonomics und metabolic profiling in der Literatur ein allgemeiner Konsens
dariiber besteht, dass in der Regel die biologische Variation der Proben iiber die analytische
Variation dominiert [214, 216, 217]. Aus den erzielten Nachweisgrenzen in Urinmatrix sowie den
Validierungsparametern lésst sich ableiten, dass die entwickelte Screeningmethode als Grundlage
fiir einen semiquantitativen Vergleich von Merkapturséduren und damit als Ausgangspunkt fiir

einen merkaptursiurebasierten Metabonomicsansatz dienen kann.



ERGEBNISSE Projekt 2 45

PROJEKT 2: Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition als proof-of-
concept

1 Einleitung

In der Vergangenheit fand das Metabonomicskonzept seine Anwendung meist in Tiermodellen
zur Vorhersage von Toxizitdten wihrend der Arzneistoffentwicklung [218]. Insbesondere
'H-NMR diente in diesem Zusammenhang als Screeningplattform. Fiir Fragestellungen, die den
Menschen im Fokus haben, bietet die LC-MS-Technik, im Gegensatz zur NMR-Technik mit
threm limitierten usual suspects- bzw. pattern recognition-Ansatz, einen klaren Vorteil. Neben
dem entscheidenden Faktor Sensitivitit ermoglichen LC-MS-Applikationen durch die Wahl von
Scanmodi wie dem constant neutral loss- oder dem precursor ion-Scan den Zugang zu metabolic
profiling-Strategien. Dabei stellt metabolic profiling, das ungerichtete Screening von Substanz-
klassen, einen mdglichen Ansatz dar, der im Hinblick auf die Ubertragung des Metabonomics
vom Versuchstier auf den Menschen verfolgt wird [219]. Die Fokussierung auf eine Substanz-
klasse bietet dabei mehrere Vorteile: Die Metaboliten weisen verwandte chemische Strukturen
bzw. Substrukturen auf und vereinigen demzufolge dhnliche chromatographische Eigenschaften
auf sich. Eine Optimierung der Screeningmethode ist demnach vielfach méglich. Dariiber hinaus
kann durch die Wahl einer geeigneten Metabolitenklasse die Erfolgsaussicht auf die
Identifizierung eines belastbaren Biomarkers deutlich gesteigert werden. So zielt das Screening
von Plasmalipiden (Lipidomics) hauptsichlich auf die Identifizierung neuer Biomarker fiir
Typ-II-Diabetes [11, 104]. Zur Diagnose von Leberkrebs fokussierten sich YANG ET 4L. auf das
metabolic profiling von cis-Diolen (d. h. Nucleosiden), einer Substanzklasse, die moglicherweise
als Tumormarker dienen kann. Ein Subset an identifizierten Metaboliten lieferte dabei eine
bessere Krebsdiagnose als der traditionelle Tumormarker alpha-Fetoprotein [107]. In beiden
Fillen wurde die potentielle Markerklasse vor der LC-MS-Analyse aus dem biologischen
Material (Plasma bzw. Urin) extrahiert. Fiir das Screening der Analyten kam dann der klassische
full scan-Modus zum Einsatz. Kiirzlich wurde ein dem Konzept des merkaptursdurebasierten
Metabonomics ganz analoger Adductomics-Ansatz fiir die Detektion von DNA-Schiden in
humanem Lungengewebe beschrieben. Die LC-MS-Methode basierte auf dem gemeinsamen
2 -Desoxyribose-Strukturelement der 2°-Desoxynucleosid-Addukte, das im positiven lonisations-
modus als Neutralteilchen mit 116 Da abgespalten werden kann [191].

In gleichem Malle wie zwischen modifizierten Nucleinbasen und der Entstehung von Krebs
wahrscheinlich ein enger Zusammenhang besteht, wurde fiir die Klasse der Merkaptursduren

konstatiert, dass das Ausscheidungsprofil mit der elektrophilen Belastung eines Organismus
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korreliert. Merkaptursduren weisen mit der N-Acetyl-L-Cystein-Einheit ein gemeinsames
Strukturelement auf, das als Basis fiir ein analytisches Screening dienen kann. Die entwickelte
Methode nutzt den merkaptursidurespezifischen Neutralverlust von 129 Da fiir einen constant
neutral loss-Scan (CNL-Scan).

Inwieweit sich das gewihlte metabolic profiling von Merkaptursauren auf reale Fragestellungen
anwenden ldsst, wurde zunichst anhand einer Modellstudie mit Acetaminophen untersucht. Da
die Substanz via Cytochrom P 450 Enzyme zu dem elektrophilen N-Acetyl-p-Benzochinonimin
(NAPQI) aktiviert wird, gilt Acetaminophen im Zusammenhang mit der Bildung von Merkaptur-
sduren als klassische Modellsubstanz. In therapeutischen Dosen spielt die Giftung (Reaktion mit
Makromolekiilen, z. B. mit Proteinen der Leber) allerdings eine untergeordnete Rolle, hier iiber-
wiegen Eliminationsmechanismen wie die Glucuronidierung und die Sulfatierung [220]. Ab einer
oralen Dosis von ca. 15 g manifestiert sich akute Lebertoxizitit, die auf eine vermehrte Bildung
des reaktiven Intermediats NAPQI bei parallel verlaufender Glutathion-Depletion beruht [116].

Abb. 11 stellt den Metabolismus von Acetaminophen schematisch dar.
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Abb. 11: Schematische Ubersicht iiber den Acetaminophen-Metabolismus (nach JAMES ET AL.

2003 [220]); Schliissel: AAP, Acetaminophen; AAP-MA, Acetaminophen-Merkaptursiure;
NAPQI, N-Acetyl-p-Benzochinonimin.
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Eine Studie mit zehn Probanden, die Acetaminophen in einer therapeutischen Dosis von 500 mg
einnahmen, sollte dabei zunichst der Evaluierung (i) der entwickelten Screeningmethode, (ii) der
verbesserten softwaregesteuerten Peakextraktion sowie (iii) der multivariaten Datenanalyse
dienen. Zum Vergleich wurde die in Projekt 1 entwickelte CNL-EPI/EPI-Methode zunéchst einer
konventionellen full scan/TOF-Methode gegeniibergestellt. Ziel sollte es sein, mit dem jeweiligen
Ansatz den ,,Expositionsmarker®, d. h. die Acetaminophen-Merkapturséure, als ,,Biomarker* fiir
eine elektrophile Belastung zu identifizieren. In klassischen Metabonomicsansétzen, die aus-
schlieBlich die Interpretation endogener Metabolitenprofile anstreben, werden Variablen, die auf
die verabreichte Ausgangsverbindung zurlickzufiihren sind (drug related metabolites — DRM),
haufig vor Erstellung der Modelle ausgeschlossen, um diese nicht durch einen Bias zu beein-
flussen [169, 221]. Aus der Literatur sind nur wenige Studien bekannt, die die Metabonomics-
technik zu Identifizierung von DRM nutzten [18, 222-224]. Um die Spezifitit und Sensitivitét des
metabolic profiling von Merkaptursdure zu testen, wurde eine weitere Studie mit 25 Probanden
und einer zehnfach geringeren Acetaminophendosis angelegt.

Obwohl die Datenprozessierung (Peakdekonvolution, Filteroptionen und Alignment) und die
Validierung der Modelle die kritischsten Schritte bei der auf pattern recognition basierenden
multivariaten Datenanalyse sind und der Erfolg, d. h. die biologische Aussagekraft bzw. Relevanz
des ganzen Metabonomicsprojekts, entscheidend von diesen beiden Faktoren abhingt, fand diese
Problematik in der Literatur bisher wenig Beachtung. Mit der MarkerView Software stand eine
Weiterentwicklung des Metabolomics Export Scripts zur Verfligung, die erstmals einen visuellen
Zugang zur Funktionsweise der Dekonvolution ermoglichte. Hauptaugenmerk der beiden Modell-
studien mit Acetaminophen lag daher auf der Optimierung der Datenprozessierung sowie der

Evaluierung der chemometrischen Modelle.

2 Material und Methoden
2.1 Chemikalien

Alle verwendeten Ldosungsmittel entsprachen HPLC-Qualitdt und wurden von der Firma Roth
(Karlsruhe, Deutschland) bezogen. Der Acetaminophen-Merkaptursidurestandard wurde von der
Firma Hoffmann-La Roche (Basel, Schweiz) zur Verfiigung gestellt. Das Acetaminophen-

Merkaptursdure-Sulfoxid wurde gemiB der kiirzlich beschriebenen Vorschrift synthetisiert [121].
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2.2 Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition im Hoch- und Niedrigdosis-
bereich

Den zehn Teilnehmern (5 méinnliche und 5 weibliche, Alter 24 — 39 Jahre) der Studie wurde eine
therapeutische Dosis von 500 mg Acetaminophen (Paracetamol, Ratiopharm®, Ulm, Deutsch-
land) pro Person verabreicht (Hochdosisstudie). In einer zweiten Expositionsstudie nahmen die
25 Probanden (10 ménnliche und 15 weibliche, Alter 20 — 60 Jahre) eine zehnfach geringere
Acetaminophendosis zu sich (Niedrigdosisstudie). Alle Studienteilnehmer waren Nichtraucher
oder lediglich Gelegenheitsraucher und hatten an den beiden Tagen vor Studienbeginn sowie
wihrend der Studie keinen Alkohol und keine Medikamente zu sich genommen. Weitere
Einschrankungen beziiglich Didt oder Aktivititen wurden nicht gemacht. Die Studie wurde von
der Ethikkommission der Universitit Wiirzburg genehmigt und geméf der Deklaration von
Helsinki durchgefiihrt. Die Probanden haben vor der Teilnahme an der jeweiligen Studie ihr
schriftliches Einverstindnis gegeben. Beide Studien umfassten eine Urinabgabe am Morgen
(7 Uhr) zweier aufeinanderfolgender Tage. Unmittelbar vor Studienbeginn (jeweils 23 Uhr am
Vorabend) wurden die Teilnehmer aufgefordert ihre Blase vollstindig zu entleeren. Von da an
sollte der Urin iiber 8 h in einem Behélter aufgesammelt werden. Der erste Tag diente der
Gewinnung des Kontrollurins. Am zweiten Abend nahmen die Probanden vor Beginn der 8 h-
Sammelperiode 500 mg bzw. 50 mg Acetaminophen ein. Nach Bestimmung des gesamten

Urinvolumens wurden entsprechende Aliquots bei -20 °C tiefgefroren.

2.3 Klinische Chemie

Die Kreatininanalyse wurde mittels einer hausinternen LC-ESI-MS/MS-Methode unter Verwend-

ung eines internen d;-Kreatinin Standards durchgefiihrt.

2.4 Vorbereitung der Urinproben

Die tiefgefrorenen Proben wurden zunidchst bei Raumtemperatur aufgetaut und bei 14000 g und
4 °C fiir 10 min zentrifugiert. Fiir die Hochdosisstudie (Exposition mit 500 mg Acetaminophen)
wurden zu 650 uLL Urin 650 pL Acetonitril gegeben, um die in der Probe vorhandenen Proteine
auszufillen. Nach dem Zentrifugieren (14000 g, 4 °C, 10 min) wurden 1.0 mL des Uberstands im
Vakuum zur Trockene einrotiert und der Riickstand anschlieBend mit 100 pnL. Wasser wieder
aufgenommen. Nach 15 min im Ultraschallbad (20 °C) wurden die Proben erneut abzentrifugiert.

Fiir die LC-MS-Analyse wurden 20 pL dieser fiinffach aufkonzentrierten Probe eingesetzt.
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Die Urinproben aus der Niedrigdosisstudie (Exposition mit 50 mg Acetaminophen) wurden nach
dem Auftauen zentrifugiert (14000 g, 4 °C, 10 min) und 5 pL direkt fiir die LC-MS-Analyse

verwendet.

2.5 Chromatographische Parameter

HPLC-Anlage: Quaterndre Pumpe Serie 1100 mit Autosampler Serie 1100 (Agilent,
Waldbronn, Deutschland)
Software: Analyst 1.4 fir CNL- bzw. Analyst QS 1.1 fiir full scan-Experi-
mente (Applied Biosystem/MDS Sciex, Concord, ON, Kanada)
Vorsaule: Ci3 ODS, 4 x 3 mm (Phenomenex, Aschaffenburg, Deutschland)
Analytische Séule: ReproSil-Pur Ci3-AQ, 5.0 um, 150 x 2 mm (Dr. Maisch, Ammer-
buch, Deutschland)
FlieBmittel A: 0.1 % Ameisensdure (0.1 % FA)
FlieBmittel B: Acetonitril (ACN)
Injektion: 20 pL (Hochdosisstudie)
5 uL (Niedrigdosisstudie)
Gradient analytische Siule: Zeit [min] Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.250 95 5
2.00 0.250 95 5
25.00 0.250 50 50
27.00 0.250 10 90
29.00 0.250 10 90
31.00 0.250 95 5
40.00 0.250 95 5

2.6 Massenspektrometrische Parameter

Als Detektor kamen zwei verschiedene Massenspektrometer zum Einsatz, eine Triple Quadrupol
gekoppelte lineare Ionenfalle (QTRAP® 2000, Applied Biosystem/MDS Sciex) fiir CNL-Experi-
mente sowie ein hochauflosendes Hybrid Quadrupol Flugzeitmassenspektrometer (QSTAR® XL,
Applied Biosystem/MDS Sciex) fiir full scan-Experimente. Beide Gerdte waren mit einer
TurbolonSpray”®-Quelle ausgestattet. Allgemeine Quellen- und Gaseinstellungen fiir die CNL-
und full scan-Experimente sowie die Parameter fiir die lineare Ionenfalle waren im Einzelnen:
ionspray voltage -4.2 KV, vaporizer temperature 400 °C, turbo gas (N;) 50 psi, nebulizer gas
(N2) 45 psi, curtain gas (N2) 30 psi, collision gas (N2) medium (CNL)/high (EPI), declustering
potential (DP) -50 V, entrance potential (EP) -10 V, collision energy (CE) -20 V, collision cell
exit potential (CXP) -2V, focusing potential (FP) -230 V, declustering potential 2 (DP2) -10 V,
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ion release delay 6.0 ms und ion release width 5.0 ms. Bei DP, EP, CE, CXP, FP und DP2

handelte es sich jeweils um offset-Spannungen.

2.7 Constant neutral loss- und full scan-Methode

Um den Massenbereich der erwarteten exogenen und endogenen Metaboliten abzudecken,
wurden im negativen Ionisationsmodus CNL- und full scan-Experimente im Bereich m/z =200 —
450 durchgefiihrt. Die CNL-Methode bestand aus drei einzelnen Experimenten: dem CNL-Scan
und zwei enhanced Produktionen-Scans (EPI-Scans) mit jeweils unterschiedlichen Kollisions-
energien. Gekoppelt wurden die Experimente mittels eines information dependent acquisition-
Kriteriums (IDA-Kriteriums). Der survey scan wurde im profile-Modus bei einem step size von
0.1 amu durchgefiihrt. Des Weiteren betrug die dwell time 3.0 s mit einer mass range pause von
5.0 ms. Die Auflosung des ersten Quadrupols (Q1) wurde auf unit gesetzt, die des dritten
Quadrupols (Q3) auf low. Das IDA-Kriterium wurde in der Form definiert, dass alle Signale, die
im CNL-Scan die Schwelle von 3000 counts/s (Hochdosisstudie) bzw. 1000 counts/s (Niedrig-
dosisstudie) iiberstiegen, die Aufzeichnung eines EPIs provozierten. Uberschritten mehrere m/z
gleichzeitig den Grenzwert, wurde automatisch der intensivste Peak ausgewéhlt. Alle Ionen, von
denen bereits ein EPI aufgenommen wurde, wurden anschliefend fiir mindestens 40 s
ausgefiltert. Die Massentoleranz betrug 250 mmu. Zur Strukturaufkldrung wurden zwei EPIs auf-
genommen, das erste bei einer Kollisionsenergie von -20 V, das zweite bei -60 V. Der collision
energy spread betrug jeweils -2 V. Gebildete Fragmente wurden bei einer scan rate von
4000 amu/s, sowie einer Q3 entry barrier von 8 V fiir 50 ms in der Ionenfalle gesammelt (fixed
fill time) und im Bereich von m/z = 50 — 500 detektiert.

Fir die full scan-Experimente wurden die folgenden Parameter definiert: mass range pause
5.0 ms, intensity threshold 1.0 cps, accumulation time 1.0 sec, pulser frequency 12.945 kHz,

pulse I duration 7 ps und time bins to sum 4.

2.8 Datenverarbeitung und chemometrische Datenanalyse

2.8.1 Generieren der Datenmatrices

Detektion und Alignment der Peaks erfolgte softwaregestiitzt mittels MarkerView™ Software 1.0
(Applied Biosystems/MDS Sciex). Sowohl CNL- als auch full scan-Daten konnen mit diesem
Programm eingelesen und in eine Datenmatrix umgewandelt werden. Die folgenden Einstell-
ungen wurden vorgenommen: minimum retention time 2.0 min, maximum retention time 35 min,

noise threshold 500 counts/s, minimum spectral peak width 0.1 amu, minimum retention time
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peak width 3 scans, maximum retention time peak width 100 scans, retention time tolerance
1.0 min, mass tolerance 0.1 amu (full scan/TOF-Daten) bzw. 0.4 amu (CNL-Daten) und
maximum number of peaks 500. Um die Peakfldchen auf den Kreatiningehalt der Urinproben zu
normalisieren wurde die Datenmatrix anschlieend nach Excel 2002 (Microsoft, Unterschleif3-

heim, Deutschland) exportiert.

2.8.2 Allgemeine Vorgehensweise bei der multivariaten Datenanalyse

Die multivariate statistische Datenauswertung (PCA, PLS-DA Modelle) wurde mit SIMCA-P
Software Version 10.5 (Umetrics, Umed, Schweden) durchgefiihrt. Vor Erstellung der Modelle
wurden die Daten zentriert und mittels unit variance bzw. pareto scaling skaliert. Im Folgenden
werden die grundlegenden Prinzipien der multivariaten Projektionsverfahren, wie sie in der

Arbeit zur Anwendung kamen, mit dem Verweis auf weiterfithrende Literatur kurz erldutert.

2.8.3 Principal component analysis (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis — PCA) stellt eine multivariate
Projektionsmethode dar, die auf die Identifizierung systematischer Variation, d. h. maximaler
Varianz, in einer Datenmatrix abzielt [163]. Grundprinzip ist die Reduktion der Datendimension-
alitdt unter weitestgehendem Erhalt der urspriinglichen Information. In score und loading plots ist
die Korrelationsstruktur der einzelnen Beobachtungen (Proben) bzw. der Variablen (massen-
spektrometrische Signale) visuell zugdnglich. So konnen anhand der unterschiedlichen Plots
Relationen zwischen den Beobachtungen (Gemeinsamkeiten, Unterschiede, Ausreifler), allge-
meine (dosis- bzw. zeitabhidngige) Trends und zugrunde liegende Variablen identifiziert werden.
Der PCA score plot dient daher meist einem ersten zusammenfassenden Uberblick iiber die
Datenstruktur. Da in die Modelle keine Information beziiglich einer Gruppenzugehdrigkeit der

Proben einflieBt, wird die PCA auch als unsupervised-Verfahren bezeichnet.

2.8.3.1 Vorbereitende Datenprozessierung: Zentrieren und Skalieren

Eine Voraussetzung fiir die PCA ist das Vorliegen einer definierten Datenstruktur, der soge-
nannten Datenmatrix (vgl. Abb. 7) bestehend aus n Beobachtungen und k£ Variablen. Fiir die
graphische Darstellung in score und loading plots miissen die Variablen weiteren Prozessierungs-

schritten unterzogen werden:
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Skalieren (scaling): Da sich die Variablen in ihrem numerischen Wert meist iiber einen weiten
Bereich unterscheiden, dient das Skalieren der Variablen dem Zweck der Standardisierung. Zwei
Techniken kommen allgemein zur Anwendung: unit variance (UV) scaling und pareto scaling.
Hierbei wird jede Variable mit einem von der Varianz bzw. der Standardabweichung (SD) der
jeweiligen Variablen abhidngigen Skalierungsfaktor multipliziert. Dieser betrdgt 1/SD fiir das UV
scaling und 1/N SD fiir das pareto scaling. Jede Variable erhilt so Einheitsvarianz bzw. pareto-
Varianz. Im Fall der Einheitsvarianz bedeutet dies, dass alle Koordinatenachsen dieselbe Linge
aufweisen (vgl. x;.3 in Abb. 12), im Fall der parefo-Varianz bestimmt sich die Linge nach einem

zusitzlichen Faktor, der von der Standardabweichung der Variablen abhéngt.

Zentrieren (mean-centering): In einem zweiten Schritt werden die Daten zentriert, d. h. fiir jede
Variable wird ein durchschnittlicher Wert berechnet, der anschlieflend von den Daten subtrahiert
wird. Auf diese Weise erhalten alle Variablen einen festen Bezugspunkt (roter Punkt in Abb. 12).
Unit variance scaling und pareto scaling wurden nachfolgend immer in Zusammenhang mit
mean-centering verwendet. Die Kombination aus UV scaling und mean-centering wird auch als

autoscaling bezeichnet und die Bezeichnung im Text so iibernommen.

2.8.3.2 PCA score plot

Score plots dienen der Visualisierung der Beobachtungen in zwei- bzw. dreidimensionalen
Koordinatensystemen sogenannter latenter Variablen oder Hauptkomponenten (principal
components — PCs). Die latenten Variablen leiten sich dabei aus dem k-dimensionalen Raum der
aus n Beobachtungen und k& Variablen bestehenden Datenmatrix ab. Die Datenmatrix, die als
Ausgangspunkt fiir die Berechnung der latenten Variablen dient, wird im Folgenden mit einem X
bezeichnet. Jede der n Beobachtungen der X-Matrix wird in ein k-dimensionales Koordinaten-
system eingeordnet, wobei jede Variable einer Koordinatenachse entspricht. Die Liange der
Achsen ist durch den jeweiligen Skalierungsprozess festgelegt. Beispielsweise resultiert aus dem
Skalieren der Variablen auf Einheitsvarianz (UV scaling) fiir jede Koordinatenachse eine relative
Liange von 1. Die n Beobachtungen bilden einen Punkteschwarm im k-dimensionalen Raum,
dessen Schwerpunkt sich, bedingt durch den mean-centering Prozess, im Koordinatenursprung
befindet.

Die erste Hauptkomponente (PC1) wird nun so berechnet, dass sie entlang der maximalen
Varianz der n Beobachtungen verlduft und das Profil der Punkte nach dem Prinzip der kleinsten
Quadrate am besten wiedergibt. Die zweite Hauptkomponente (PC2) steht orthogonal zu PC1 und

vereint die zweitgroffte Variation im Punkteschwarm auf sich. Die Hauptkomponenten werden
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aufgrund ihres zusammenfassenden Charakters auch als latente Variablen bezeichnet. Beide
Komponenten verlaufen durch den Koordinatenursprung und spannen eine Ebene im
multidimensionalen Raum auf. Durch Projektion der Beobachtungen auf dieses, durch PC1 und
PC2 aufgespannte neue Koordinatensystem, resultieren die scores (Abkiirzung: t). Der
entsprechende Plot wird als score plot (PC1 vs. PC2 oder analog tl vs. t2) bezeichnet und kann
visualisiert werden. Die Abb. 12 A zeigt in einem geometrischen Ansatz das Prinzip der PCA fiir
k=3 Variablen und zwei Hauptkomponenten. Durch Hinzufligen weiterer Komponenten kann
das deskriptive Potential des PCA Modells sukzessive verbessert werden. Varianz, die nicht

durch die PCs beschrieben werden kann, wird auch als residuals bezeichnet.

(A) Xz A P (B) X3 A
. PCH1
o o QO ...
"o,
0
0. > X2

Projektion einer
Beobachtung

Abb. 12: (A) Prinzip der Hauptkomponentenanalyse (PCA), geometrisch dargestellt fiir k=3
Variablen. Jede der n Beobachtung wird in das dreidimensionale Koordinatensystem eingeordnet.
Die aus den Originalvariablen abgeleiteten latenten Variablen PC1 und PC2 verlaufen entlang der
maximalen Varianz im Punkteschwarm und spannen eine Ebene im Raum auf. Die scores
resultieren aus der Projektion der Beobachtungen auf diese Ebene, (B) geometrische Darstellung
der loadings. Die Richtung der PCs relativ zu den urspriinglichen Koordinatenachsen ist durch
den Kosinus der Winkel a; gegeben (Bildquelle: Umetrics [162]).

2.8.3.3 PCA loading plot

Aus dem loading plot konnen diejenigen Variablen extrahiert werden, die fiir die Cluster bzw.
Trends im score plot verantwortlich sind. Die loadings (Abkiirzung: p) definieren dabei die
Korrelation der urspriinglichen Variablen mit den PCs, stellen folglich Koeffizienten von
Linearkombinationen der Variablen dar und werden daher auch als weights bezeichnet.
Geometrisch betrachtet legen die loadings die Orientierung der Hauptkomponentenebene im
k-dimensionalen Raum fest. Dabei ist die Richtung von PCI1 relativ zu den urspriinglichen
Koordinatenachsen durch den Kosinus der jeweiligen Winkel oy gegeben (Abb. 12 B fiir k=3
Variablen). Weitere loading-Koeffizienten definieren die Orientierung von PC2. Aus dem

loading plot ldsst sich nicht nur entnehmen, ob eine Variable mit einem im score plot
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beobachteten Trend korreliert, sondern auch die Art und Weise (positiv oder negativ) und das
AusmaB (gut bzw. schlecht) der Korrelation. Eine schematische Darstellung eines score und

loading plots zeigt Abb. 13.
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Abb. 13: Schematische Darstellung einer PCA: (A) PCl1 vs. PC2 score plot, (B) pl vs. p2
loading plot.

2.8.4 Partial least squares-Analyse

Die partial least squares- oder auch projection to latent structures-Analyse (PLS) basiert auf
dem non-linear iterative partial least squares-Algorithmus (NIPALS-Algorithmus) und stellt
eine Regressionserweiterung der PCA dar. Mittels PLS ist es moglich, zwei Variablenblocks (X
und Y) miteinander in Relation zu bringen [225, 226]. Die latenten Variablen (Haupt-
komponenten) im X-Block werden so ausgerichtet, dass sich eine gute Korrelation mit den
Komponenten des Y-Blocks ergibt, wobei die Kovarianz zwischen X und Y maximiert wird. Der
Regressionskoeffizient gibt Aufschluss iiber die Beziehung zwischen den beiden Blocks und
kann fiir die Pradiktion von Y aufgrund von X bzw. fiir quantitative Analysen genutzt werden.

Die PLS-Diskriminanzanalyse (PLS-DA) ist eine Sonderform der PLS, die sich auf die
Separierung (Diskriminierung) von Klassen fokussiert [174]. Die Kenntnis der Gruppenzuge-
horigkeit der Proben ist daher Voraussetzung. Die PLS-DA wird im Gegensatz zur PCA auch als
supervised-Methode bezeichnet. Die X-Matrix (nx k) wird wie bei der PCA durch die
Beobachtungen (n) und Variablen (k) charakterisiert. Die Y-Matrix kodiert die Klasse und besteht
im Fall der PLS-DA aus einem Set von dummy-Variablen. Beispielsweise resultieren bei drei
Gruppen drei dieser kiinstlichen Variablen, bestehend aus den diskreten numerischen Werten 0

und 1, die die Gruppenzugehdrigkeit exakt definieren (Abb. 14).
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X-Matrix dummy -Y-Matrix
Klasse 1: Kontrollgruppe Beobachtungen: Ratte 1 0
Ratte 2
Ratte 3
Ratte 4
Ratte 5
Klasse 2: Niedrigdosisgruppe |Beobachtungen: Ratte 1
Ratte 2
Ratte 3
Ratte 4
Ratte 5
Klasse 3: Hochdosisgruppe Beobachtungen: Ratte 1
Ratte 2
Ratte 3
Ratte 4
Ratte 5
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Abb. 14: Schema einer dummy-Matrix. Die X-Matrix umfasst beispielhaft drei Klassen (hier:
Kontroll-, Niedrigdosis- und Hochdosisgruppe) mit jeweils fliinf Beobachtungen (hier: Ratte
1 —5). Die drei dummy-Variablen der Y-Matrix bestehen aus 0 und 1 und legen die Klassen-
zugehorigkeit eindeutig fest.

2.8.4.1 PLS-DA score plot

Der PLS-DA score plot resultiert zunichst analog dem PCA score plot aus der Projektion der
Beobachtungen auf die latenten Variablen. Es folgt eine Rotation der Hauptkomponentenebene
hinsichtlich einer Maximierung der Korrelation zwischen dem X- und dem Y-Block (den
Metabolitenprofilen mit der Gruppenzugehdrigkeit). PCA und PLS-DA score plots konnen in
derselben Weise interpretiert werden, d. h. es konnen unter anderem Beziehungen zwischen
einzelnen Proben (Gruppen- bzw. Clusterbildung, Ausreifler) und/oder Trends (abhéngig von der

Dosis bzw. Zeit) beobachtet werden.

2.8.4.2 PLS-DA weight plot

Wie die PCA loadings kombinieren auch die PLS weights die urspriinglichen X- und
Y-Variablen mit den latenten Variablen, den Hauptkomponenten. Dies erfolgt in der Form, dass
sich eine maximale Korrelation zwischen den scores der X- und der Y-Matrix ergibt. Die
X-weights werden dabei mit w*, die Y-weights mit ¢ bezeichnet. Der Plot w*cl vs. w*c2 wird
folglich als weight plot bezeichnet. Fiir PLS-DA Modelle konnen daraus diejenigen Variablen
extrahiert werden, die fiir die Diskriminierung der Gruppen im score plot verantwortlich sind.
Analog dem PCA loading plot kann zusétzlich eine Aussage iiber die Korrelationsstruktur der

Variablen (positiv/negativ bzw. gut/schlecht) gemacht werden.
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2.8.5 Validierung
2.8.5.1 Modelldiagnostik

Die Qualitit eines Modells kann in SIMCA-P mittels des Faktors R* (goodness of fif) bestimmt
werden. Er ist ein quantitatives Mal} fiir die durch ein Modell erklarbare Variation, die Quadrat-
summen (sum of squares — SS), und kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen, wobei 1 fiir ein
perfektes und O fiir kein Modell steht. Die Varianz steht in direktem Zusammenhang mit den
Quadratsummen und meint die um die Freiheitsgrade korrigierten SS. Fiir PCA Modelle bezieht
sich der Wert auf die X-Matrix (R*X), fiir PLS und PLS-DA Modelle auf den Responseblock, die
Y-Matrix (R?Y). R? kann sowohl fiir einzelne, als auch kumulativ (cum) fiir mehrere Komponent-
en berechnet werden. Das Problem bei der alleinigen Betrachtung dieses Faktors ist die Tatsache,

dass er mit steigender Anzahl Hauptkomponenten ansteigt und sich dem Wert 1 nihert [162].

2.8.5.2 Cross-Validierung

Interne Cross-Validierungsfaktoren (goodness of prediction — Q®) werden in SIMCA-P auto-
matisch fiir jedes Modell berechnet. Hierzu wird der Datensatz zufdllig in sieben Gruppen
unterteilt. Eine Gruppe wird jeweils ausgeklammert und mit den verbleibenden 6/7 der Proben
ein Modell erstellt. Dieses Modell dient in einem zweiten Schritt dazu, die Gruppenzugehdrigkeit
der 1/7 zunéchst unberiicksichtigten Proben zu ermitteln. Dieser Vorgang wird mit allen sieben
Gruppen wiederholt und die Prédiktion mit dem Originalmodell verglichen. Fiir den kompletten
Datensatz wird anschlieBend die Summe der Fehlerquadrate berechnet und in den Faktor Q* (das
cross-validierte R oder die vorhersagbare Variation) konvertiert. Im Gegensatz zu R? ist Q nicht
manipulierbar, d.h. der Faktor steigt nicht mit zunehmender Komplexitit (Anzahl Haupt-
komponenten) des Modells an, sondern féllt nach Erreichen eines Plateaus wieder ab. Fiir PCA
Modelle bezieht sich Q* auf R’X, fiir PLS und PLS-DA Modelle auf R?Y. Allgemein gilt: Je
groBer Q% desto besser die Pridiktivitit des jeweiligen Modells. Modelle mit Q*> 0.5 gelten im
Allgemeinen als gut, Modelle mit Q*>0.9 als exzellent. Der Betrag R?- Q? (|R2 - Qz\) sollte
dabei kleiner sein als 0.2 — 0.3 [162].

2.8.5.3 Signifikante Hauptkomponenten

Die optimale Anzahl Hauptkomponenten wird in SIMCA-P insbesondere durch zwei Cross-
Validierungsregeln festgelegt. Eine Komponente ist demnach signifikant, wenn Q7 einen

bestimmten Wert (Limit) {ibersteigt. Fiir PLS-DA Modelle ist dies 0.05, fiir PCA Modelle hingt
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das Limit von der Anzahl PCs ab, da mit steigender Anzahl Hauptkomponenten parallel ein
Verlust an Freiheitsgraden einhergeht (Regel 1). Geméll Regel 2 muss eine Komponente in einem
PCA Modell mindestens \ k X-Variablen (k= Anzahl X-Variablen) mit Q* > Limit aufweisen,
um als signifikant zu gelten. Fiir die Modelle wurden die Faktoren R” und Q° jeweils nur fiir
signifikante Hauptkomponenten angegeben. Dies gilt auch fiir den Fall, dass zur besseren Veran-

schaulichung in den Plots nicht signifikante Komponenten hinzugenommen wurden.

3 Ergebnisse

3.1 Merkaptursidurescreening im constant neutral loss- und full scan-Modus

Um das Konzept des Merkaptursidurescreenings zu evaluieren wurde zunéchst ein Vergleich mit
der konventionellen full scan/TOF-Technik gezogen. Hierzu wurde Humanurin nach Exposition
mit 500 mg Acetaminophen bzw. Kontrollurin vermessen. Constant neutral loss-Experimente
wurden mittels einer Quadrupol gekoppelten linearen lonenfalle durchgefiihrt, full scan/TOF-
Experimente mittels eines hochauflosenden Hybrid Quadrupol Flugzeitmassenspektrometers. Fiir
die Gegeniiberstellung der beiden Screeningansidtze wurden die HPLC- und MS-Parameter,
soweit moglich, identisch gewaihlt. Da sich der merkaptursdurespezifische Neutralverlust von
129 Da nur im negativen lonisationsmodus zeigt, wurden alle Experimente mit dieser Einstellung
durchgefiihrt. Mit den optimierten HPLC-Bedingungen konnten sowohl polare als auch ten-
denziell unpolare Substanzen detektiert werden, d. h. hydrophile und lipophile Merkaptursauren
und Merkaptursidure-Sulfoxide im Fall der CNL survey scans und unbekannte endogene und
exogene Metaboliten im full scan-Modus. Abb. 15 A zeigt das im negativen lonisationsmodus
aufgenommene CNL-Totalionenstromchromatogramm eines Kontrollurins. Eine Vielzahl unbe-
kannter Metaboliten, die alle einen CNL von 129 Da zeigen und daher mdgliche Merkaptursduren
und Merkaptursidure-Sulfoxide darstellen, ist erkennbar. Weit mehr Analyten konnten im ful/l
scan-Modus detektiert werden (Abb. 15 B). Bedingt durch Coelution verschiedener Metaboliten

lagen die Signale hier vermehrt libereinander oder bildeten Peakcluster.
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Abb. 15: Totalionenstromchromatogramme eines Kontrollurins (Probandin 4) im Bereich
m/z =200 —450: (A) merkaptursdurespezifischer CNL survey scan (CNL 129 Da), aufgenommen
mit einer Hybrid Quadrupol gekoppelten linearen lonenfalle, (B) full scan/TOF-Experiment,
aufgenommen mit einem Hybrid Quadrupol Flugzeitmassenspektrometer.

3.2 Datendekonvolution und Datenprozessierung

Die multivariate Datenanalyse (MVDA) stellt ein modernes Hilfsmittel bei der chemometrischen
Auswertung groBer Datenmengen, wie sie bei der Analyse von Metabolitenprofilen in Urin- oder
Plasmamatrix entstehen, dar. Dieses Tool kam daher bei der Prozessierung der chromato-
graphischen Daten aus den beiden Acetaminophen-Studien zum Einsatz. MVDA setzt voraus,
dass die chromatographische Information der einzelnen Proben zunichst extrahiert und einem als
Alignment bezeichneten, softwaregestiitzten Prozess unterworfen wird. Die resultierende Daten-
matrix ist dreidimensional und beinhaltet die Probenbezeichnung, die Variablen (chromato-

graphische Peaks) und die entsprechenden Peakflichen. Peakdetektion und Alignment der CNL-
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und full scan-Daten erfolgte mittels MarkerView Software. Das Programm basiert auf den
Algorithmen des Metabolomics Export Scripts und wurde dahingehend weiterentwickelt, dass
zahlreiche Schritte der Peakdetektion, der Datenfilter und des Alignments nun auch visuell nach-
vollziehbar sind. Daher wurden die in der Software zu definierenden Parameter erneut Schritt fiir
Schritt optimiert, bis sich eine bestmdgliche Ubereinstimmung zwischen chromatographischen
Rohdaten und prozessierter Peakliste (Datenmatrix) ergab. Die CNL-Messungen der Hochdosis-
studie mit 500 mg Acetaminophen-Exposition dienten als Datensatz fiir die Optimierung.

Fiir das Retentionszeitfenster, die Rauschschwelle, die minimale spektrale Peakbreite, die
Retentionszeitpeakbreite sowie die Retentionszeittoleranz ergaben sich mit MarkerView Software
Werte, die mit denen des Metabolomics Export Scripts vergleichbar waren. Die Massentoleranz
wurde, bedingt durch die unterschiedliche Auflosung der Massenspektrometer, fiir CNL-Experi-
mente auf 0.4 Da, fiir full scan/TOF-Experimente auf 0.1 Da gesetzt. Da in den nachfolgenden
MVDA bei steigender Anzahl an Variablen keine weitere Information hinzu gewonnen werden
konnte, wurde die Peakanzahl auf maximal 500 beschrinkt. Jedes Datenset wurde fortan mit
diesen optimierten Parametern prozessiert. Um inter-individuellen Unterschieden in den Urin-
volumina Rechnung zu tragen, wurden die Peakflichen der resultierenden Datenmatrices auf
Kreatinin normalisiert. Kreatinin wird relativ konstant iiber den Tag verteilt mit dem Urin
ausgeschieden und kann daher als Bezugsgrofe dienen, wenn Urinproben unterschiedlicher

Konzentrationen miteinander verglichen werden sollen [227].

3.3 Acetaminophen-Hochdosisstudie (500 mg Exposition)

3.3.1 PCA des CNL- und full scan/TOF-Datensatzes

Fiir die Proben aus der Acetaminophen-Hochdosisstudie wurde mittels PCA der CNL-Datensatz
zundchst mit dem full scan/TOF-Datensatz verglichen. Die PCA stellt eine sogenannte unsuper-
vised-Technik dar, d. h. es flieBt keine Information beziiglich der Gruppenzugehdrigkeit der
einzelnen Proben in die statistische Auswertung mit ein. Alle Variablen wurden zuvor einem
autoscaling-Prozess unterworfen. Das Skalieren der Variablen auf Einheitsvarianz hatte zum
Ziel, dass alle Variablen, unabhéngig von ihrer absoluten Intensitét, gleich gewichtet wurden. Da
sich die Variablen (Metaboliten) im CNL- und ful/ scan-Modus qualitativ und quantitativ unter-
scheiden, ist auf diese Weise ein objektiver Vergleich der beiden Methoden mdglich. Abb. 16
zeigt die PCA score plots der Acetaminophen-Hochdosisstudie (500 mg Exposition). Die Ellipse

markiert die Hotelling's T° (0.95) control chart, die als multivariates Konfidenzintervall
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aufgefasst werden kann [228]. Statistisch gesehen liegt bei n = 20 Proben eine Probe (20 x 0.05)
auBlerhalb dieser Linie und stellt eine starken Ausrei3er dar.

Im CNL PCA score plot (Abb. 16 A) zeichnete sich eine klare Trennung der Kontrollgruppe von
der exponierten Gruppe entlang der ersten Hauptkomponente (principal component 1 —PC1) ab.
Die zweite Hauptkomponente (principal component 2 —PC2) charakterisierte hingegen inter-
individuelle Unterschiede der Urinmuster. Durch unterschiedliches Urinvolumen bedingte
Schwankungen endogener Metaboliten konnten durch Normalisierung aller Peakflichen auf
Kreatinin ausgeschlossen werden. PC1 deckte 11.4 %, PC2 9.7 % der totalen Variation ab. Beide
Hauptkomponenten waren signifikant. Ein starker Ausreif3er, ein Kontrollurin, war erkennbar.
Den entsprechenden full scan PCA score plot zeigt Abb. 16 B. Hier flihrte PC2 zur Klassi-
fizierung der beiden Gruppen und umfasste 13.8 % der totalen Varianz, wohingegen PC1 inter-
individuelle Unterschiede kennzeichnete. Die Profile der Kontroll- und Dosisgruppe iiberlappten
deutlich. Der groB3e Bereich, den PC1 mit 26.2 % der totalen Varianz abdeckte, lie3 sich auf einen

der beiden starken Ausreifler zurtickfihren.
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Abb. 16: Score plots (PC1vs. PC2) der 20 auf Kreatinin normalisierten Proben aus der
Acetaminophen-Hochdosisstudie (500 mg Acetaminophen) nach autoscaling: (A) PCA der CNL-
Daten, (B) PCA der full scan/TOF-Daten, (C) PLS-DA der CNL-Daten, (D) PLS-DA der full
scan/TOF-Daten; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, € exponierte Gruppe.

Die Gegeniiberstellung der beiden score plots hob klar die Stiarken des Merkaptursdurescreenings

hervor. Sogar mit dem unsupervised PCA Modell konnte die Kontrollgruppe eindeutig, d. h. ohne
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Uberlappung, von der Dosisgruppe getrennt werden. Obwohl fiir die CNL- und fiull scan-Daten
die diskriminierende Komponente mit 0.114 und 0.138 in der gleichen Gréenordnung lag, zeigte
der PCA score plot der CNL-Daten verglichen mit den full scan/TOF-Daten die bessere
Klassifizierung und keine Uberlappung der beiden Gruppen. Beide Plots identifizierten denselben
Kontrollurin als starken Ausreifler. Daher konnte angenommen werden, dass das biochemische

Profil dieser Urinprobe und nicht statistische Effekte die Trennung vom Hauptcluster bewirkten.

3.3.2 Gegeniiberstellung der Ansétze mittels PLS-DA

Zur weiteren Evaluierung des klassischen und des alternativen Screeningansatzes wurden der
CNL- sowie der full scan/TOF-Datensatz mit der partial least squares-Diskriminanzanalyse
(PLS-DA) untersucht. Bei der PLS-DA handelt es sich um ein chemometrisches Verfahren, das
die Gruppenzugehorigkeit der einzelnen Proben beriicksichtigt. Um die Vergleichbarkeit der
beiden Ansitze sicherzustellen, wurden die in der PCA detektierten Ausreifler zuvor nicht ausge-
schlossen. Beide PLS-DA score plots zeigten nach autoscaling zwei sich nicht {iberlappende
Cluster (Abb. 16 C und D) und beinhalteten jeweils einen Ausreiller. Es handelte sich hierbei um
dieselbe Probe wie in den PCA Plots.

Im Gegensatz zur PCA stellt bei der PLS-DA die Varianz der Y-Matrix ein Qualitditsmerkmal fiir
das generierte Modell dar. RY der ersten Hauptkomponente (diejenige Komponente, die zur
Klassifizierung fiihrte) deckt fiir den CNL Plot 94.5 % der Varianz ab, wohingegen R?Y fir die
full scan-Daten nur zu 77.2 % Varianzabdeckung in PC1 beitrug. Insgesamt waren im
CNL-Modell zwei, im full scan-Modell vier Komponenten signifikant. Fiir das CNL-Modell
wurde fiir PC1 ein Q* von 0.644, fiir das full scan-Modell entsprechend ein Wert von 0.582

berechnet.

3.3.3 Selektion potentieller ,,Biomarker*

Der loading plot kennzeichnet diejenigen Variablen, die am stirksten zur Klassifizierung der
Proben im score plot beitragen und daher potentielle Biomarker darstellen. Je weiter eine
Variable hierbei vom Koordinatenursprung entfernt ist, desto groBer ist ihr diskriminierender
Einfluss im zugrunde liegenden Modell.

Da die Daten in den zuvor beschriebenen Analysen einem autoscaling-Prozess unterworfen
worden waren, stellte sich die Detektion potentieller Biomarker als schwierig heraus. Loading
plots derart prozessierter Daten sind in der Regel duBBerst uniibersichtlich und demzufolge nicht

das Mittel der Wahl bei der Identifizierung von Markern [229]. Daher wurde fiir die CNL-Daten
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ein neues PLS-DA Modell erstellt. Alternativ wurden die Variablen mittels pareto scaling
vorbereitet. Es handelt sich hierbei um ein Verfahren, das nicht auf Einheitsvarianz (1/SD mit
SD = Standardabweichung), sondern auf 1/N'SD skaliert. Damit stellt pareto scaling eine
geeignete Technik fiir massenspektrometrische Daten dar, da sie im Gegensatz zu nicht skalierten
Daten in gewissem Malle den Einfluss der absoluten Signalintensitit auf das Gewicht einer
Variablen kompensiert.

Analog den PLS-DA Modellen nach autoscaling, wurde die Dosisgruppe nach pareto scaling
sowohl fiir die CNL- als auch fiir die ful/l scan-Daten durch positive PC1 scores gekennzeichnet.
Variablen, die diese Gruppe charakterisierten, zeigten daher im loading plot positive Werte in
PC1 und negative oder positive Werte in PC2. Der PLS-DA loading plot der CNL-Daten
markierte eindeutig die Variablen m/z =311.2, 312.2, 313.1 und 327.1 als potentielle Biomarker
(Abb. 17 A). Die Variablen entlang w*c2 waren fiir inter-individuelle Unterschiede zwischen den
einzelnen Probanden verantwortlich. Variablen, die dicht um den Ursprung streuten, lieferten
hinsichtlich der Diskriminierung von Kontroll- und Dosisgruppe keinen Beitrag. Die Level dieser
Variablen waren in beiden Gruppen ungeféhr gleich.

Der loading plot der full scan-Daten erwies sich als relativ komplex. Obwohl die Peakflichen wie
bei den CNL-Daten auf Kreatinin normalisiert und pareto-skaliert wurden, streuten die Variablen
iiber den ganzen Plot (Abb. 17 B). Zudem zeigten sich tailing-Effekte, die durch die Korrelation
verschiedener Variablen, wahrscheinlich durch eine Adduktbildung mit Gegenionen bzw. Frag-
mentierungen in der Ionenquelle, bedingt waren. Aufgrund der Komplexitit des loading plots
konnte die AAP-MA nicht eindeutig als Marker identifiziert werden. Eine Vielzahl an Meta-
boliten hatte einen stirkeren Einfluss auf das Modell und war entsprechend weiter vom
Koordinatenursprung lokalisiert als die gesuchte Merkaptursdure. Folglich wiirde mit dem ful/
scan/TOF-Ansatz das Signal der AAP-MA wahrscheinlich tibersehen werden und der Mechanis-

mus, der der potentiell toxischen Wirkung von Acetaminophen zugrunde liegt, unerkannt bleiben.
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Abb. 17: PLS-DA weight plots (w*cl vs. w*c2) der 20 auf Kreatinin normalisierten Proben aus
der Acetaminophen-Hochdosisstudie (Exposition mit 500 mg Acetaminophen) nach pareto
scaling: (A) CNL-Daten, Marker fiir die exponierte Gruppe sind rot hervorgehoben; (B) full
scan/TOF-Daten.

3.3.4 Time series plots der potentiellen Marker

Die loading plots der PCA und PLS-DA Modelle identifizierten Variablen (z. B. m/z=311.2 und
327.1), die sich fiir die Klassifizierung der Kontroll- und Dosisgruppe in den entsprechenden
score plots als charakteristisch erwiesen. Time series plots bieten dariiber hinaus die Moglichkeit,
Zeit- oder Dosisabhingigkeiten der Variablen graphisch darzustellen und dadurch die Plausibili-
tit einer Variablen als Biomarker zu testen. Die ,,Stufe” in Abb. 18 A und B (CNL-Daten) ver-
deutlichte, dass die AAP-MA (311.2_12.86) bzw. das AAP-MA-Sulfoxid (327.1_9.76) nur in der
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exponierten Gruppe detektiert wurde. Die Fluktuation der Linie kennzeichnete inter-individuelle

Unterschiede des Acetaminophen-Metabolismus.
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Abb. 18: Time series plots (y-Achse skaliert) der 20 Proben aus der Acetaminophen-Hoch-
dosisstudie (Exposition mit 500 mg Acetaminophen): (A) Acetaminophen-Merkaptursiure
(311.2_12.86), (B) Acetaminophen-Merkaptursidure-Sulfoxid (327.1 9.76); Schliissel: m, méinn-
licher Proband; w, weiblicher Proband.

Bei genauerer Betrachtung zeichnete sich eine gewisse Tendenz beziiglich eines geschlechts-
pezifischen Unterschieds bei der Metabolisierung und Ausscheidung von AAP-MA ab. So wiesen
drei der fiinf weiblichen Probanden deutlich hohere AAP-MA Konzentrationen im Urin auf als
die fiinf ménnlichen Probanden. Allerdings konnte dieser Trend fiir das AAP-MA-Sulfoxid nicht

beobachtet werden.
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3.3.5 Identifizierung der selektierten Marker

Das [M — H]-Ion mit m/z = 311.2 und einer Retentionszeit von 12.9 min korrespondierte mit der
erwarteten Merkaptursdure des Elektrophils N-Acetyl-p-Benzochinonimin, dem reaktiven Meta-
boliten von Acetaminophen. Bei den Signalen m/z =312.2 und 313.1 handelte es sich um Isotope
der Acetaminophen-Merkaptursdure (AAP-MA), wie durch Vergleich der EPIs mit einem
authentischen Standard bestitigt werden konnte. Der potentielle Marker mit m/z =327.1 zeigte
ein der AAP-MA dhnliches EPI-Spektrum. Die Massendifferenz zwischen den beiden Signalen
betrug 16 Da und deutete auf ein zusétzliches Sauerstoffatom hin. Der Metabolit wurde anhand
eines authentischen Standards als Acetaminophen-Merkaptursdure-Sulfoxid identifiziert. Die

Formeln der beiden identifizierten ,,Biomarker sind in Abb. 19 dargestellt.

(A) 0 (B) 0
HN)k HNJ\
o) o)
S OH S OH
OH HN OH O HN
Y Y

Abb. 19: Formeln der identifizierten ,,.Biomarker* (m/z_RT): (A) Acetaminophen-Merkaptur-
sdure (311.2_12.86), (B) Acetaminophen-Merkaptursdure-Sulfoxid (327.1 9.76).

3.4 Acetaminophen-Niedrigdosisstudie (50 mg Exposition) als proof-of-concept

3.4.1 PLS-DA des CNL-Datensatzes

Zur weiteren Evaluierung des Merkaptursdurescreenings, wurde eine zweite Expositionsstudie
(Niedrigdosisstudie) durchgefiihrt. Verglichen mit der ersten Studie (Hochdosisstudie) wurde die
Acetaminophendosis um den Faktor 10 reduziert, so dass die 25 Studienteilnehmer (10 mannliche
und 15 weibliche) nur noch 50 mg des Arzneistoffs (entsprechend einem Zehntel der thera-
peutischen Dosis) einnahmen. Um die Sensitivitdt der Methode zu testen, wurde der Urin vor der
Messung nicht aufkonzentriert sowie das Injektionsvolumen um den Faktor 4 reduziert.
Abb. 20 A zeigt den PLS-DA score plot (CNL-Methode) nach pareto scaling. Die AusreiBer
einer zuvor durchgefiihrten PCA wurden nicht ausgeschlossen, da die Robustheit des PLS-DA

Modells getestet werden sollte.
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Abb. 20: (A) PLS-DA score plot (PC1 vs. PC2) der 25 pre- und 25 postdose-Proben aus der
Acetaminophen-Niedrigdosisstudie (50 mg Acetaminophen) nach pareto scaling, (B) PLS-DA
weight plot (w*cl vs. w*c2), der Marker fiir die Dosisgruppe (Acetaminophen-Merkaptursdure
311.100 13.03) ist rot markiert, (C) time series plot (y-Achse skaliert) der Variablen
311.100 13.03; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, € exponierte Gruppe.
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PC1 (R*X = 0.178) trennte die beiden Cluster ohne Uberlappung. Die zweite Hauptkomponente
war nicht signifikant, wurde aber zur besseren Veranschaulichung in das Modell mit aufge-
nommen. R*Ypc; und szc1 deckten jeweils 52.9 % und 26.5 % der Gesamtvarianz ab. Wie in der
PCA der Hochdosisstudie streuten die Proben der Dosisgruppe auch hier weiter als die Proben
der Kontrollgruppe. Dem zugehorigen loading plot (Abb. 20 B) konnte die AAP-MA eindeutig
als potentieller Marker entnommen werden. Das AAP-MA-Sulfoxid wurde nur in ungefdhr der
Hilfte der Proben detektiert, wobei die Signale zum Teil Intensititen an der Nachweisgrenze
aufwiesen. Die entsprechende Variable war demzufolge nicht in der Peripherie des loadings plots
lokalisiert und stellte keinen potentiellen Marker fiir das Niedrigdosismodell dar. Wie die Proben
der Hochdosisstudie zeigten auch die Proben der Niedrigdosisstudie im time series plot
(Abb. 20 C) die charakteristische Treppenform fiir die Variable der AAP-MA. Dariiber hinaus
zeichnete sich erneut ein geschlechtsspezifischer Trend ab. So wiesen die Urinproben der
weiblichen Probanden, verglichen mit den ménnlichen Probanden, deutlich hdhere Gehalte an

AAP-MA auf.

3.4.2 Validierung des PLS-DA Niedrigdosismodells

Da bei PLS-DA Modellen generell die Gefahr des overfitting besteht [230], wurde neben der
standardmiBig in SIMCA-P durchgefiihrten Cross-Validierung (Berechnung von Q%) mit der
validate model-Funktion das Interzept der Parameter R und Q* untersucht. Dieses ist ein MaB fiir
die statistische Signifikanz des pridiktiven Potentials eines Modells. Fiir den Faktor R? sollte der
Wert kleiner als 0.4, fir Q kleiner als 0.05 sein [162, 231]. Die PLS-DA der Acetaminophen-
Niedrigdosisstudie lieferte fiir 200 Permutationen fiir R* und Q? ein Interzept von 0.396 bzw.
-0.159. Die Werte deuteten nicht auf ein overfitting des PLS-DA Modells hin. Dennoch wurde
das Modell zusétzlich durch ein manuelles Verfahren validiert. Hierzu wurde zufillig ein Drittel
der Daten ausgewéhlt und von der weiteren Analyse ausgeschlossen (Testset, n = 16). Mit den
verbleibenden zwei Dritteln der Daten (Trainingsset, n = 34) wurde ein pareto-skaliertes PLS-DA
Modell erstellt. Die Pradiktion des Testsets erfolgte sodann auf der Grundlage des Trainingssets.
Die Gruppenzugehorigkeit wurde graphisch in einem scatter plot (Probenbezeichnung vs. berech-
neter Y-Wert) bestimmt. Hierzu wurde ein cut-off von 0 und ein Skalierungsfaktor von 1 defi-
niert. Jedem Modell wurden drei Komponenten zugrunde gelegt. Eine Probe aus dem Testset
wurde demnach als ,,Kontrolle* oder Klasse 1 definiert, wenn ihr berechneter Y-Wert zwischen
-1 und 0 lag und als ,,exponiert oder Klasse 2 bei einem Y-Wert zwischen 0 und 1 (Abb. 21).

Vereinzelt konnen Proben auBlerhalb dieser Limits liegen. Entscheidend fiir die Klassenzu-
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ordnung ist dann das Vorzeichen des berechneten Y-Wertes (negativ = Kontrollgruppe,
positiv = Dosisgruppe). Auf diese Weise wurden nacheinander fiinf unabhéngige Trainings- und
Testsets generiert. Die Gruppenzugehorigkeit des Testsets wurde jeweils auf der Grundlage des

entsprechenden Trainingssets berechnet.
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Abb. 21: Scatter plot (Probennummer vs. Pradiktion von Y) zur Identifizierung der Gruppenzu-
gehorigkeit von Trainings- und Testsetproben (Validierungsset mit n = 34 bzw. n = 16, PLS-DA
Modell #3). Aus dem cut-off von 0 und dem Skalierungsfaktor von 1 resultiert die Zuordnung zu
Klasse 1 (Kontrollgruppe) fiir Y <0 und entsprechend zu Klasse 2 (50 mg Acetaminophen
Exposition) fiir Y > 0. Fiir dieses Modell ergab sich eine Pradiktionsrate von 93.8 % (15 von 16
korrekte Testset Klassifizierungen) mit insgesamt 98.0 % korrekten Klassifizierungen (49 von 50
korrekte Zuordnungen zu Kontroll- und Dosisgruppe); Schliissel: ¢ Trainingsset Kontrollgruppe,

Testset Kontrollgruppe, € Trainingsset 50 mg Acetaminophen-Exposition, < Testset 50 mg
Acetaminophen-Exposition.

Die fiinf generierten PLS-DA Modelle zeigten Pridiktionsraten (korrekte Klassifizierung der
Testsetproben = SD) von 75.0 — 100 % (0.91 £ 0.11). Wurde fiir jedes der fiinf PLS-DA Modelle
die Gesamtheit aller Proben betrachtet, so ergaben sich 92.0 — 100 % (0.97 +0.03) korrekte
Klassifizierungen, d. h. korrekte Zuordnungen zur Kontroll- bzw. Dosisgruppe. Zur weiteren
Evaluierung wurden die Test- und Trainingssets jeweils vertauscht (Cross-Validierung). Analog
konnten so Pridiktionsraten von 82.4 —91.2 % (0.87 £ 0.05) und eine korrekte Klassifizierung
aller Proben von 88.0 —94.0 % (0.91 £ 0.03) ermittelt werden.
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3.4.3 Anwendung des orthogonal signal correction-Datenfilters

Orthogonal signal correction (OSC) stellt eine chemometrische Technik zur Datenfiltration dar
und eignet sich besonders fiir Datensitze, wie sie in Metabonomics-, metabolite profiling- und
metabolic fingerprinting-Ansitzen generiert werden. OSC filtert orthogonale und damit un-
korrelierte Information aus der X-Matrix der urspriinglichen PCA bzw. PLS-DA Modelle.
Variabilitit, die auf allgemeine Storfaktoren (Confounder) wie Geschlecht, Alter, Korpergewicht,
genetische Defekte, Gesundheitszustand, Lebenswandel, Umweltfaktoren usw. zuriickgeht und
die unabhingig von der Klassifizierung (Kontrolle vs. exponierte Gruppe) im score plot ist, bleibt
dann bei der Erstellung des jeweiligen Modells unberiicksichtigt. Aus der Entfernung irrelevanter
Varianz, die flir die Diskriminierung nicht von Belang ist, resultiert im Allgemeinen eine bessere
Trennung der Gruppen in den score plots, folglich steigt die Aussicht auf die Identifizierung
potentieller Biomarker. OSC hat einen interessanten Nebeneffekt. Der Filter unterteilt den Daten-
satz in zwei Subsets: die filtrierte X-Matrix und die orthogonale, unkorrelierte Information, die
anschliefend jeweils separat analysiert werden konnen. Anhand der orthogonalen Datenmatrix
wurde der weitere Informationsgehalt der Urinprofile untersucht. Hierzu wurden aus der
X-Matrix zwei orthogonale Komponenten (Winkel 89.99° und 90.00°) entfernt. Die verbleiben-
den Quadratsummen (sum of squares) betrugen 79.4 % und 67.9 %, d. h. 20.6 % (oPC1) und
11.5% (oPC2) der gesamten Varianz entfielen auf Hintergrundinformation. Tatséchlich
verbesserte sich die Klassifizierung der Proben aus der Niedrigdosisstudie nach OSC im pareto-
skalierten PLS-DA score plot erheblich (Abb. 22 A). Dies spiegelte sich auch in den Kennzahlen
R”Y und Q” fiir die erste Hauptkomponente wider, die mit OSC im Vergleich zum urspriinglichen
Modell von jeweils 52.9 % auf 89.8 % und von 26.5 % auf 64.7 % stiegen. In einem Plot der
ersten gegen die zweite orthogonale Komponente (0PC1 vs. oPC2), konnte man dariiber hinaus
entlang oPC2 eine Trennung der Proben aufgrund des Geschlechts (Abb. 22 B) beobachten.
Trotz einer gewissen Uberlappung der beiden Gruppen im score plot zeichnete sich dennoch ein

deutlicher Trend ab.
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Abb. 22: (A) PLS-DA score plot (PC1 vs. PC2 bzw. t[1]O vs. t[2]O) der 50 Proben aus der
Acetaminophen-Niedrigdosisstudie (Exposition mit 50 mg Acetaminophen) nach orthogonal
signal correction und pareto scaling, (B) score plot der aus der X-Matrix via OSC gefilterten und
mit der Klassifizierung (Kontroll-/Dosisgruppe) unkorrelierten, orthogonalen Komponenten
(oPC1 vs. oPC2) nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, € 50 mg Acetaminophen-
Exposition, ® Frauen, ® Ménner.

4 Diskussion

Die Ubertragung des Metabonomicskonzepts auf den Menschen stellt aufgrund groBer inter-
individueller Variabilitdt und vergleichbar niedriger Metabolitenkonzentrationen eine Heraus-
forderung dar und erfordert neue Strategien im Hinblick auf das Screening biologischer Proben

und die anschlieBende multivariate Datenanalyse. Urin ist ein komplexes Gemisch aus endogenen
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und exogenen Metaboliten. Daher ist es unmdglich, fiir alle Analyten mittels HPLC eine addquate
Basislinientrennung zu erzielen, d. h. Peaks kdnnen iibereinander liegen oder clustern, ein Effekt,
der hauptsdchlich in full scan-Spektren auftritt. Das Problem der Trennleistung bei full
scan/TOF-Ansétzen versuchte man beispielsweise durch den Einsatz neuer Sdulenmaterialien
bzw. Chromatographietechniken wie der hydrophilic interaction liquid chromatography (HILIC)
zu kompensieren [232, 233]. Denn obwohl die Mehrzahl der mit dem Urin ausgeschiedenen
Metaboliten polare bis hochpolare Eigenschaften aufweist, erfolgt das analytische Screening
meist mit reversed phase-Sdulen und geht folglich mit einem Verlust der polaren Metaboliten-
fraktion einher. Multiple Analysen mit verschiedenen Séulen stehen zwar einem hohen
Probendurchsatz entgegen, liefern dafiir aber einen realistischen metabolischen Fingerabdruck,
wie in der Arbeit zu myokardialer Ischdmie von SABATINE ET 4L. gezeigt werden konnte. Die
Analytik basierte auf drei komplementdren chromatographischen Systemen, einer Phenyl-Hexyl-
Sédule fiir Aminosduren und Amine, einer Amino-Séule fiir Zucker und Ribonucleotide sowie
einer polaren reversed phase-Séule fiir organische Sduren [103]. Dariiber hinaus konnte durch
ultra performance liquid chromatography (UPLC), d. h. dem Einsatz von 1.7 pm-S&ulenmaterial
verbunden mit hohen Driicken, die chromatographische Trennung von Metaboliten wesentlich
verbessert werden [234]. Coelution hat vermehrte lonensuppression zur Folge, die sich wiederum
auf die Empfindlichkeit, mit der ein Signal detektiert werden kann, auswirkt. Indem man sich mit
Techniken wie dem CNL-Scan auf eine Substanzklasse wie die Merkaptursiduren fokussiert, kann
dieser Effekt minimiert werden. Fiir das Merkapturséurescreening konnten aufgrund der gemein-
samen N-Acetyl-L-Cystein-Einheit und den daraus resultierenden dhnlichen chemischen Eigen-
schaften, die chromatographischen und massenspektrometrischen Parameter optimiert werden.
Dies ist bei full scan-Ansitzen nicht moglich, da die analysierten Metaboliten sich chemisch zu
inhomogen verhalten. Es miissen daher Kompromisse beziiglich Empfindlichkeit und chromato-
graphischer Trennleistung gemacht werden. In Ubereinstimmung damit resultierte aus der PCA
der Proben aus der Hochdosisstudie fiir den full scan/TOF-Ansatz verglichen mit der merkaptur-
saurespezifischen CNL-Methode eine deutlich schlechtere Diskriminierung von Kontroll- und
Dosisgruppe.

Die Identifizierung von substanzbezogenen Metaboliten gelingt am besten anhand von pareto-
skalierten weight plots [235]. Aber nur fiir die CNL-Methode konnte die Acetaminophen-
Merkaptursdure (AAP-MA) eindeutig als ,,Biomarker* aus dem PLS-DA weight plot extrahiert
werden. Dariliber hinaus demonstrierte die Identifizierung des Acetaminophen-Merkaptursdure-
Sulfoxids (AAP-MA-SO) die Leistungsfahigkeit des gewéhlten Metabonomicsansatzes. Dies ist

insofern hervorzuheben, als das Sulfoxid der AAP-MA erst kiirzlich als Acetaminophen-
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Metabolit in der Literatur beschrieben wurde [121]. Eine Metabonomicsstudie an Mausen, die auf
die Identifizierung neuer, mit Acetaminophen-Toxizitdt assoziierter Marker abzielte, konnte mit
einer UPLC full scan/TOF-Methode zwar die Acetaminophen-Merkaptursdure identifizieren,
nicht aber das entsprechende Merkaptursaure-Sulfoxid. Dabei lag die verabreichte Acetamino-
phendosis mit 400 mg/kg Korpergewicht (KG) sogar deutlich hoher als in der durchgefiihrten
Humanstudie mit einer ca. 5 — 10 mg/kg KG entsprechenden Dosis von 500 mg/Person [235]. Es
ist allerdings ebenfalls denkbar, dass die Metabolisierung der Acetaminophen-Merkaptursidure
zum Sulfoxid bei Méusen nicht stattfindet.

Des Weiteren konnten die mit der merkaptursdurespezifischen CNL-Methode analysierten
Proben der Niedrigdosisstudie trotz der geringen Dosis von 50 mg Acetaminophen/Person (ca.
0.5 — 1 mg/kg KG) im score plot des PLS-DA Modells ohne Uberlappung getrennt werden. Der
entsprechende weight plot identifizierte ebenfalls eindeutig die AAP-MA als Marker fiir die
exponierte Gruppe. Dieses proof-of-concept ist insofern wichtig, als PLS-DA Modelle durch
thren supervised-Charakter leicht zu einem overfitting neigen. WESTERHUIS ET AL. gingen sogar
soweit und behaupteten, dass es nahezu mit jedem beliebigen Metabonomicsdatensatz gelingen
mag, via PLS-DA zwei zufillig ausgewdhlte Gruppen zu diskriminieren [236]. Vor diesem
Hintergrund ist es umso wichtiger, PLS-DA Modelle einer sorgfiltigen Evaluierung zu unter-
ziehen. Die Validierung und Cross-Validierung erfolgte jeweils anhand von fiinf unabhédngigen
Trainings- und Testsets. Die erzielten Pridiktionsraten (korrekte Zuordnung des Testsets) von
091+ 0.11 bzw. 0.87 = 0.05 untermauerten die hohe Sensitivitdt und Robustheit des PLS-DA
Niedrigdosismodells und insbesondere der zugrunde liegenden CNL-Screeninganalytik.

Der time series plot der AAP-MA-Variablen lieferte dariiber hinaus sowohl fiir die Hochdosis-
als auch fiir die Niedrigdosisstudie einen Hinweis auf einen geschlechtsspezifischen Meta-
bolismus von Acetaminophen. Dieser Effekt ist aus der Literatur bekannt und beruht wahr-
scheinlich auf einer vom Geschlecht abhingigen Verschiebung der Konjugations- und
Oxidationsreaktionen [237]. Des Weiteren wurde ein Einfluss von oralen Kontrazeptiva auf den
Acetaminophen-Metabolismus beschrieben [237].

Orthogonal signal correction ist ein Verfahren, mit dem Information, die nicht mit dem
untersuchten Effekt korreliert ist (Tageszeiteinfliisse, analytische Verschiebungen, physio-
logische und inter-individuelle Variation), aus der X-Matrix gefiltert werden kann. Ziel ist es, die
zugrunde liegenden Modelle hinsichtlich des untersuchten Effekts zu optimieren, um so die
Aussichten auf die Identifizierung charakteristischer Marker zu erhdhen. In separaten Plots kann
die herausgefilterte Hintergrundinformation sodann untersucht werden. Unabhéngig von der

AAP-Exposition konnte in einem OSC-gefilterten Modell der Einfluss des Geschlechts auf das
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Metabolitenprofil gezeigt werden. Fiir klassische NMR- und full scan/TOF-Metabonomics-
ansitze wurde diese Klassifizierung bereits beschrieben [177, 216, 238]. Die Screeningtechniken
basierten auf der Erfassung aller im Urin bzw. Plasma detektierbaren Verbindungen, also
vorwiegend Zuckern, organischen Siuren, Aminosduren, Kreatin/Kreatinin und Lipiden. Eine
Publikation stiitzte die Vorhersage des Geschlechts ferner auf die metabolische Glucuronid-
signatur der Probanden [188]. Eine geschlechtsspezifische Klassifizierung von Urinproben auf
der Grundlage von Merkaptursdureprofilen ist der Literatur bisher nicht bekannt und wurde im
Rahmen der vorliegenden Arbeit erstmals beschrieben. Eine Interpretation und Validierung des
Modells hinsichtlich potentieller Marker erschien allerdings nicht sinnvoll, da es sich nicht um
ein primdres (PCA bzw. PLS-DA), sondern um ein sekundédres Modell ,,Ménner vs. Frauen
handelte, das durch ,,OSC-Manipulation® des Niedrigdosismodells erstellt wurde. Hinzu kam die
Uberlappung der beiden Gruppen im score plot, der aber dennoch eine deutliche Tendenz
erkennen lie. Da die geschlechtsspezifischen Unterschiede als durchaus komplex erachtet

wurden, wurde dieser Confounder nachfolgend in einer extra dafiir angelegten Studie untersucht.
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PROJEKT 3: Integrativer Metabonomicsansatz zur Evaluierung von
Confoundern

1 Einleitung

Humane Metabonomicsstudien erweisen sich aufgrund der groflen Variabilitdt und Flexibilitit
des menschlichen Organismus sowohl in der Durchfiihrung als auch in der Interpretation als
duBerst komplex. Confounder wie Geschlecht, Alter, Hormonhaushalt, Tageszeit, Gesundheits-
status, Lebenswandel, Didt etc. erschweren im Vergleich zu Tierstudien die Definition von
,Kontrollgruppen‘ sowie die Charakterisierung von ,,normalen* bzw. ,,abnormalen‘ metabolisch-
en Profilen [56, 238, 239]. Allerdings kann das Ziel des humanen Metabonomics — die Detektion
von Risikofaktoren und damit die frithe Vorhersage von Krankheiten ebenso wie eine personali-
sierte Erndhrung und Medizin — erst erreicht werden, wenn die Grenzen normaler biologischer
Variation definiert sind [240]. Denn erst wenn feststeht, welchen Schwankungen ein ,,normales*
biologisches Metabolitenprofil unterliegt, kann dazu {libergegangen werden, nach individuellen
Suszeptibilitdtsfaktoren zu suchen. Erschwerend kommt hinzu, dass anders als in Tierstudien,
Probanden in Humanstudien in der Regel nicht als ihre eigene Kontrolle dienen konnen. Daher
sind generell groBBere Gruppen erforderlich [42]. Kiirzlich wurde gezeigt, dass das Verhéltnis aus
Beobachtungen (Studienteilnehmer) zu Variablen (Metaboliten) einen entscheidenden Faktor bei
der Validierung der multivariaten Modelle darstellt, und dass die Fehlerquote fiir die Pridiktion
von unabhingigen Testsetproben in gleichem Mafle steigt, wie die Anzahl Beobachtungen im
zugrunde liegenden PLS-DA Modell sinkt [230].

Im Gegensatz zu Plasma, das unter normalen physiologischen Bedingungen wenig Variabilitit
aufweist, erfordert der Vergleich von Spontanurinen einen Normalisierungsschritt, da Verdiinn-
ungsfaktoren durchaus in der GréBenordnung von 10 — 50, in Einzelféllen sogar dariiber liegen
konnen [58]. Eine Standardmethode fiir 'H-NMR-Ansitze ist die Normalisierung der einzelnen
ppm-Fenster auf die Gesamtsumme aller Signale im Spektrum [40, 52]. Neben dem gidnzlichen
Verzicht auf eine Normalisierung wird diese Strategie zunehmend auch fiir LC-MS-Datensétze
verfolgt [232, 241], ist aber mit einer Reihe von Problemen verbunden. So versagt diese Normali-
sierungstechnik hiufig bei Anwesenheit von prominenten Metabolitensignalen, die auf die verab-
reichte Ausgangssubstanz zuriickzufiihren sind [242]. In konventionellen quantitativen Appli-
kationen ist die Normalisierung auf Kreatinin bzw. Gesamturinvolumen gingige Praxis. Fiir
Metabonomicsansitze ist sie dagegen nicht etabliert und wurde nur vereinzelt beschrieben [188].
Aufgrund der komplexen Zusammensetzung von Urin gestaltet sich das Metabolitenscreening

mitunter als schwierig. Fiir die im Vergleich zu NMR-Analysen schlechtere Reproduzierbarkeit
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von LC-MS-Applikationen sind in der Hauptsache Matrixeffekte verantwortlich, die zu Ionen-
suppression flihren. Dies gilt insbesondere fiir full scan-Methoden in Kombination mit der
Elektrosprayionisierung. Um dem Problem der Matrixeffekte Rechnung zu tragen, konnen
Metaboliten zum einen extrahiert [104, 107] oder es kann alternativ auf neue Sdulenmaterialen
bzw. Chromatographietechniken wie die hydrophilic interaction liquid chromatography (HILIC)
[232, 233] oder die ultra performance liquid chromatography (UPLC) [241] zuriickgegriffen
werden. Fiir das Screening der Urinproben der vorliegenden Studie wurde eine alternative
Strategie verfolgt. Diese bestand aus einer on-line-Festphasenextraktion der Merkaptursduren
unter Verwendung einer Sdulenschaltung. Da Analyten zugleich angereichert und Matrix-
bestandteile abgetrennt werden, resultiert eine verminderte lonensuppression, die wiederum zu
hoheren Signal-zu-Rausch-Verhiltnissen und folglich zu einer grofleren Anzahl an Signalen pro
Probe fiihrt. Da die Probenaufarbeitung on-line erfolgt, arbeitet das System sehr rationell und ist
deshalb fiir einen hohen Probendurchsatz geeignet. Methoden mit Saulenschaltung werden in der
Regel zielgerichtet, d. h. fiir quantitative Analysen einzelner Analyten, wie Arzneistoffe oder
deren Phase-I und Phase-1I-Metaboliten, entwickelt [243]. Solche Methoden werden als targeted
bezeichnet im Gegensatz zu den untargeted Metabonomics- und metabolic profiling-Ansétzen,
fiir die diese Technik allerdings noch nicht angewendet wurde.

Zusitzlich kann der pH-Wert der Urinproben die Analyse negativ beeinflussen, da die Struktur
einer Verbindung und damit die Affinitdt zu den aktiven Gruppen der analytischen Sdule stark
vom Milieu einer Probe abhidngt. Als Konsequenz dessen kann es wiederum zu Schwankungen
der Signalintensititen und insbesondere zu Retentionszeitverschiebungen kommen. Interne
Standards konnen derlei Matrixeffekte kompensieren, aber im Gegensatz zu klassischen quantita-
tiven Analysen ist im Bereich des Metabonomics der Bezug der mit dem Screeningverfahren
erfassten Analyten auf geeignete interne Standards keine géingige Praxis.

Ein wichtiger, wenn nicht sogar der entscheidende Schritt bei der Prozessierung von LC-MS-
Daten ist die Dekonvolution der Chromatogramme. Obwohl die verfiigbaren Programme auf
unterschiedlichen Algorithmen basieren, ist das Grundprinzip der Datenextraktion gleich. Es
muss eine Vielzahl an Parametern festgelegt werden, die definieren, ob ein Signal als Variable in
die resultierende Datenmatrix aufgenommen wird. Aber trotz zahlreicher Initiativen wie die
Metabolomics Standards Initiative (MSI1) [244], das Architecture for Metabolomics (ArMet)
Projekt [245, 246] oder die Standard Metabolic Reporting Structures Group (SMRS) [247], die
sich fiir die Etablierung einheitlicher Standards bei der Auswertung von Metabonomicsdaten
einsetzen, bleiben die Schritte, die zur Generierung der Datenmatrices fithren, hdufig undurch-

sichtig. Eine Optimierung der Softwareparameter wurde bisher nur vereinzelt beschrieben.
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Ein weiteres Problem, das es im Zusammenhang mit groBangelegten (epidemiologischen)
Metabonomicsstudien zu 16sen gilt, ist die sogenannte batch-to-batch-Problematik [208, 230,
248]. Aufgrund der Tatsache, dass jedes einzelne Signal einer Probe in die multivariate Daten-
analyse eingeht, ist die Fusion von unterschiedlichen Messreihen (different-batch-Daten) bzw.
von Daten, die unter abweichenden Bedingungen (unterschiedliche Laboratorien, Gerite, Zeit-
punkte, Sdulen, Probengefile, Lagerbedingungen etc.) generiert wurden, zu einem integrativen
Datensatz mit grolen Schwierigkeiten verbunden [217, 249]. Dies gilt insbesondere fiir die
LC-MS-Screeningplattform mit ihrer vergleichbar schlechteren Reproduzierbarkeit. Um Unter-
schiede und Verschiebungen (Shifts) zwischen einzelnen Messungen zu evaluieren, kdnnen
Validierungsproben (Quality Control Proben) unter die eigentlichen Proben eingestreut werden.
Inwieweit dieser Ansatz auf unabhingige Metabonomicsmessreihen iibertragen werden kann,
wurde bisher noch nicht untersucht [248].

Vor diesem Hintergrund wurde eine humane Kontrollstudie angelegt, die in erster Linie der
weiteren Optimierung und Validierung der analytischen und statistischen Verfahren sowie der
Datenextraktion dienen sollte. Neben geeigneten Skalierungs- und Normalisierungsverfahren
sollte dariiber hinaus mittels Merkaptursdurescreening die normale biologische Variabilitit
gesunder, nicht exponierter Probanden untersucht werden. Hierzu wurde der merkaptursdure-
spezifische CNL-Scan in einen multiple reaction monitoring-Scan transformiert und mit einer
Sdulenschaltung kombiniert. Die Dekonvolution erfolgte mittels MarkerView Software 1.1, in die
ein neuer Algorithmus fiir diskrete Datenstrukturen integriert wurde. Neben den konventionellen
PCA und PLS-DA Modellen kam mit der orthogonalen partial least squares-Diskriminanz-
analyse (OPLS-DA) ein neues multivariates Verfahren zur Anwendung, das dhnlich dem
OSC-Filter konfundierende Faktoren aus einer Datenmatrix filtern kann. Ferner wurde getestet,
inwieweit der erweiterte und optimierte Ansatz dazu dienen kann, different-batch-Daten zu einem
integrativen Datensatz zu kombinieren. Die Studie sollte zunichst als weiteres proof-of-concept-

Projekt und weniger der Identifizierung neuer Biomarker dienen.

2 Material und Methoden

2.1 Chemikalien

Chemikalien wurden, soweit nicht anders beschrieben, von Sigma-Aldrich (Taufkirchen,
Deutschland) erworben. Alle verwendeten Losungsmittel entsprachen HPLC-Qualitit und
wurden von der Firma Roth (Karlsruhe, Deutschland) bezogen. Ameisensiure (98 — 100 %) und

Salzsdure (25 %) in analytischer Qualitit stammten von Merck (Darmstadt, Deutschland), der
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interne Merkaptursidurestandard (MA-Standard) S-Phenyl-MA von Toronto Research Chemicals
(North York, Kanada). D;-Acrylamid-MA wurde gemif der kiirzlich in der Literatur be-
schriebenen Vorschrift synthetisiert und charakterisiert [209]. Die Synthese von 4-tert-Butyl-
benzyl-MA erfolgte nach dem in DEKANT ET 4L. publizierten Protokoll aus 4-tert-Butylbenzyl-
bromid und N-Acetyl-L-Cystein [210].

2.2 Interner Standardmix

Es wurde eine wissrige Losung aus den folgenden drei Merkaptursdurestandards hergestellt:
ds3-Acrylamid-MA (100.0 mg/L), S-Phenyl-MA (10.0 mg/L) sowie 4-tert-Butylbenzyl-MA
(1.0 mg/L).

2.3 Design der humanen Kontrollstudie

30 Probanden (10 ménnliche und 20 weibliche, Alter 21 — 62) nahmen an der dreitdgigen Studie
teil. Das Protokoll sah fiir jeden der drei aufeinanderfolgenden Versuchstage zwei achtstiindige
Urinsammelperioden vor (,,iiber Nacht* bzw. ,,am® 23 —7 Uhr und ,,tagsiiber” bzw. ,pm* 7 —
15 Uhr). Daraus resultierte ein Datensatz von 3 x 60 = 180 Urinproben. Das Gesamturinvolumen
wurde fiir jede Sammelperiode bestimmt und entsprechende Aliquots bis zur Analyse bei -20 °C
aufbewahrt. In einem Fragebogen vermerkten die Studienteilnehmer Diédt (einschlieBlich
eventueller Arzneimitteleinnahmen) und Freizeitaktivitidten. Diesbeziigliche Einschrankungen
wurden nicht gemacht. Alle Probanden waren entweder Nichtraucher oder lediglich Gelegen-
heitsraucher und hatten ihr schriftliches Einverstindnis zur Teilnahme an der Studie gegeben. Die
Studie wurde von der Ethikkommission der Universitdt Wiirzburg genehmigt und geméal der

Deklaration von Helsinki durchgefiihrt.

2.4 Klinische Chemie der Urinproben

Der Kreatiningehalt der Urinproben wurde im Labor des Universititskrankenhauses Wiirzburg

mittels einer enzymatischen Routinemethode bestimmt.

2.5 Vorbereitung der Urinproben

Die tiefgefrorenen Proben wurden zunédchst bei Raumtemperatur aufgetaut. Nach dem Zentri-
fugieren (14000 g, 4 °C, 10 min) wurden 1.0 mL Urin in ein Autosamplervial transferiert, mit
5 uL Salzsdure (25 %) und 10 pL interner Standardlosung versetzt und nach dem Vortexen direkt

zur LC-MS/MS-Analyse eingesetzt. Zur Herstellung der Quality Control Probe (QC-Probe),
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wurde eine beliebige Urinprobe herausgegriffen und 22-mal in einem unabhingigen Ansatz auf-

gearbeitet.

2.6 Chromatographische Parameter

Zur chromatographischen Trennung der Urinmetaboliten kam eine Sdulenschaltung (Abb. 23)
zur Anwendung. Diese umfasste eine binidre (Pumpe 1) und eine quaternire (Pumpe 2), einen
Autosampler mit einer 900 pL Probenschleife, sowie ein softwaregesteuertes elektrisches Valve.
Die Funktionsweise lisst sich wie folgt beschreiben: In einem ersten Schritt wird die Probe auf
die Trap-Sédule geladen, die Analyten werden reteniert und angereichert. Es folgt ein Auf-
reinigungsschritt, bei dem die Trap-Sdule mehrmals gespiilt wird, um unerwiinschte Matrix-
komponenten wie Salze zu entfernen (Laden, Position 1 in Abb. 23). Nach dem softwarege-
steuerten Drehen des Ventils dndert sich die Flussrichtung und die angereicherten Analyten
werden zuriick auf die analytische Sdule gespiilt, von der sie durch einen linearen Gradienten
eluiert werden (Elution, Position 2 in Abb. 23). Mit dieser Anordnung kénnen bis zu 900 pL

einer Probe aufgegeben werden.

HPLC-Anlage: Bindre und quaternidre Pumpe Serie 1100 mit Autosampler Serie
1100 (Agilent, Waldbronn, Deutschland)

Software: Analyst 1.4.1 (Applied Biosystem/MDS Sciex, Concord, ON,
Kanada)

Trap-Séule: ReproSil-Pur Ci3-AQ, 5.0 um, 33 x 3 mm (Dr. Maisch, Ammer-
buch, Deutschland)

Analytische Saule: ReproSil-Pur C;3-AQ, 3.0 um, 150 x 2 mm (Dr. Maisch)

FlieBmittel A: 0.1 % Ameisensdure (0.1 % FA)

FlieBmittel B: Acetonitril (ACN)

Fluss: 0.200 mL/min (analytische Sdule)
0.750 mL/min (Trap-Siule)

Injektion: 400 pL

Elektrisches Valve: 2.00 min Position 1 (Laden)

15.00 min Position 2 (Elution)
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Gradient analytische Sdule:  Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.200 95 5
2.00 0.200 95 5
25.00 0.200 50 50
27.00 0.200 10 90
29.00 0.200 10 90
31.00 0.200 95 5
40.00 0.200 95 5
Gradient Trap-Séule: Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.750 100 0
2.00 0.750 100 0
2.10 0.000 100 0
14.90 0.000 100 0
15.00 0.750 100 0
17.00 0.750 10 90
25.00 0.750 10 90
27.00 0.750 100 0
40.00 0.750 100 0

analytische Saule

Position 1
MS

Autosampler

Abfall

Position 2 analytische Saule

Abb. 23: Schematische Darstellung einer Sdulenschaltung zur on-line-Festphasenextraktion von
Analyten in komplexer Matrix. In Position 1 werden die Analyten auf die Trap-Saule geladen und
diese mehrmals gespiilt, um Matrixbestandteile zu entfernen. In Position 2 werden die ange-
reicherten Analyten riickwérts von der Trap-Sédule auf die analytische Sdule gespiilt, auf der
schlieBlich die Gradientenelution stattfindet.
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2.7 Massenspektrometrische Parameter

Als Massendetektor kam eine mit einer TurbolonSpray®-Quelle ausgestattete Triple Quadrupol
gekoppelte lineare lonenfalle (QTRAP® 2000, Applied Biosystem/MDS Sciex) zum Einsatz. Das
Gerit operierte im negativen lonisationsmodus. Allgemeine Quellen- und Gaseinstellungen,
sowie die Parameter fiir die lineare Ionenfalle waren im Einzelnen: ionspray voltage -4.2 kV,
vaporizer temperature 400 °C, nebulizer gas (N») 45 psi, turbo gas (N2) 50 psi, curtain gas (N»)
30 psi und collision gas (N,) medium, declustering potential (DP) -50 V, entrance potential (EP)
-10 'V, collision energy (CE) -20 V und collision cell exit potential (CXP) -2 V. Bei DP, EP, CE

und CXP handelte es sich jeweils um offset-Spannungen.

2.8 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode

Als survey scan diente ein dem constant neutral loss-Scan (CNL-Scan) dhnliches multiple
reaction monitoring (MRM), hier theoretisches MRM (thMRM) genannt (Abb. 24). Fiir den
merkaptursdurespezifischen CNL von 129 Da wurden im Bereich von m/z =200 — 450 insgesamt
251 theoretische Uberginge der Form m/z — m/z-129 Da (200.1 — 71.1, 201.1 — 72.1,
202.1 — 73.1,...,449.3 — 320.2, 450.3 — 321.2) berechnet. Theoretischer Ubergang bedeutet
hierbei, dass es sich nicht um Uberginge handelt, die mittels authentischer Verbindungen im
tuning-Modus erhalten wurden. Fiir den ds;-Acrylamid-MA Standard wurde der Ubergang
236.1 — 104.1 aufgezeichnet, da das Molekiil die Isotopenmarkierung an der N-Acetyl-Gruppe
trigt und folglich einen CNL von 132 Da aufweist. Die dwell time fiir jeden Ubergang betrug
5.0 ms bei einer mass range pause von 5.0 ms. Das Gerit operierte im profile-Modus bei unit-

Auflosung fiir den ersten Quadrupol (Q1) und niedriger (low) Auflosung fiir den dritten
Quadrupol (Q3).

@ NL
A o @
00
@o )
Q1 Q2 Q3

Abb. 24: Schema des aus dem merkaptursdurespezifischen constant neutral loss-Scan (CNL
129 Da) abgeleiteten theoretischen multiple reaction monitoring. Die Merkaptursdure (MA) wird
durch Stickstoff (N,) vermitteltes collision induced dissociation in ein Neutralteilchen (NL) von
129 Da und mehrere Produktionen (PI) gespalten. Q1 und Q3 werden so aufeinander abgestimmt,
dass im Q3 nur das zu einem bestimmten m/z gehdrende Fragment m/z-129 Da detektiert wird.
Auf diese Weise konnen theoretische Ubergénge der Form m/z — m/z-129 Da berechnet werden.
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2.9 Analyseprotokoll

Aus einem Vial wurden jeweils zwei 400 uL Injektionen vorgenommen: die erste fiir die one-
batch-Messung, die zweite fiir die different-batches-Messung (siche Abb. 27). Fiir die one-batch-
Messung wurden die 3 x 60 Proben aus der Studie in einer einzigen batch (3d one-batch-Daten-
satz) gemessen. Die different-batches-Messung sah die Analyse der 180 Proben in drei einzelnen
batches zu je 60 Proben vor, wobei eine batch jeweils einem Studientag entsprach (3d different-
batches-Datensatz). Die drei batches wurden unabhéngig voneinander iiber einem Zeitraum von
14 Tagen analysiert.

Jeder batch wurden zwei QC-Proben vorangestellt. Die Analyse der Proben erfolgte in randomi-
sierter Reihenfolge, wobei jede zehnte Probe eine QC-Probe darstellte. Zwischen den beiden
Messungen wurden die Proben bei -20 °C aufbewahrt. Vor der zweiten Analyse wurden alle
Proben zunichst bei Raumtemperatur aufgetaut und anschlieBend abzentrifugiert (14000 g, 4 °C,

10 min). Vor und zwischen den jeweiligen Messungen wurde das Gerit routinemafig gereinigt.

2.10 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse

2.10.1 Generieren der Datenmatrices

Peakdetektion, Datenfiltration und Alignment der thMRM-Daten sowie Skalierungen (auf interne
Standards) und Normalisierungen (auf Kreatinin oder Gesamturinvolumen) wurden mit
MarkerView Software Version 1.2.0.0 (Applied Biosystems/MDS Sciex) durchgefiihrt.
Folgende Einstellungen wurden in dem Programm vorgenommen: smoothing half-width 1 point,
baseline subtraction window 1.0 min, noise percentage 50 %, peak-splitting factor 4, minimum
required intensity 500, minimum peak width 3 points, minimum signal-to-noise 5.0, maximum
number of peaks 500, retention time (RT) tolerance 1.0 min. Die lineare Retentionszeitkorrektur
und das Skalieren der Proben wurde mit Hilfe von drei internen Merkaptursdurestandardvariablen
(m/z_m/z-129 RT bzw. m/z_m/z-132_RT) durchgefiihrt. Die Multiplikation von Skalierungs- und
Normalisierungsfaktoren erfolgte mittels Excel 2002 (Microsoft, UnterschleiBheim, Deutsch-
land).
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2.10.2 Multivariate Datenanalyse
2.10.2.1 Allgemeine Vorgehensweise

Chemometrische Analysen — PCA, PLS-DA und OPLS-DA — wurden mit SIMCA-P Software
Version 11.0 (Umetrics, Umeé, Schweden) durchgefiihrt. Die Daten wurden zuvor zentriert und
auf Einheitsvarianz skaliert (autoscaling). Signifikante Komponenten wurden mittels sieben-
facher Cross-Validierung (Standardeinstellung in SIMCA-P) bestimmt. Die Qualitdt und
Pridiktivitit der Modelle wurde durch die Faktoren R*X, R*Y und Q? charakterisiert.

2.10.2.2 Orthogonale partial least squares-Diskriminanzanalyse

Die orthogonale partial least squares bzw. projection to latent structures-Diskriminanzanalyse
(OPLS-DA) stellt eine erst kiirzlich neu entwickelte Modifikation der konventionellen, auf dem
non-linear interative partial least squares-Algorithmus (NIPALS-Algorithmus) basierenden,
PLS-DA dar [175]. Die OPLS-DA griindet auf der Idee, dass sich die systematische Variation der
X-Matrix (n Beobachtungen x & Variablen) aus zwei Teilen zusammensetzt. Der eine Teil ist
direkt mit der Y-Matrix (den Gruppen bzw. der Response) korreliert, der andere Teil steht nicht
in Relation zur Y-Matrix, ist folglich orthogonal zu Y. Der orthogonale Part der (bekannten und
unbekannten) systematischen Variation wird auch als strukturiertes Rauschen bezeichnet. Die
Partitionierung der X-Matrix erdffnet die Moglichkeit, die mit den definierten Gruppen

korrelierte und unkorrelierte Information jeweils getrennt voneinander zu untersuchen.

SIMCA-P berechnet fiir jedes OPLS-DA Modell eine mit Y korrelierte, pradiktive Komponente
(PC1 bzw. tl1P) und eine (oPCl bzw. tl1O) oder mehrere unkorrelierte, orthogonale
Komponenten. Die Anzahl signifikanter PCs wird dabei durch siebenfache Cross-Validierung
bestimmt. Analog der PLS-DA sind score und loading plots verfligbar. Die Besonderheit des
OPLS-DA score plot ist, dass durch Rotation des score-Vektors der ersten Komponente die
Trennung der (beiden) Gruppen immer entlang PC1 erfolgt, was die Interpretation der Modelle
im Vergleich zur konventionellen PLS-DA erleichtert (Abb.25). Die allgemeinen
Modellcharakteristika RZX, R%Y und Q2 werden fur OPLS-DA Modelle um den Faktor R2Xp
erganzt. R*Xp kennzeichnet die auf die pradiktive Komponente (PC1) entfallende Variation in der

X-Matrix und ist ein MaB3 flir Unterschiede zwischen den untersuchten Gruppen.
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Abb. 25: Schematische Klassifizierung zweier Gruppen im score plot mittels: (A) PLS-DA, fiir
die Diskriminierung der Gruppen sind zwei Hauptkomponenten (PC1, PC2) notwendig, (B)
OPLS-DA, durch Rotation des score-Vektors erfolgt die Diskriminierung entlang PC1, der
pradiktiven Hauptkomponente. Die orthogonale Komponente (oPC1) charakterisiert lediglich
inter-individuelle Unterschiede.

3 Ergebnisse und Diskussion

3.1 Theoretisches multiple reaction monitoring

In der initialen Modellstudie mit Acetaminophen-Exposition hat sich das Merkaptursdure-
screening mittels CNL-Scans als erfolgversprechend erwiesen. Als problematisch stellte sich
hierbei allerdings die kontinuierliche Datenstruktur, die die relativ hohe Rauschschwelle in CNL-
und full scan-Datensétzen bedingt, heraus. Die softwaregestiitzte Peakextraktion gestaltete sich
daher oft als schwierig und nicht immer konnten die Extraktionsparameter so gewéhlt werden,
dass die resultierende Datenmatrix die chromatographische Information korrekt wiedergab. Mit
der Integration eines neuen Algorithmus in die bestehende MarkerView Software war es nun
erstmals mdglich, auch diskrete Datenstrukturen zu prozessieren. Ziel war es daher, den konti-
nuierlichen CNL-Scan durch eine diskrete (rauschidrmere) Methode zu ersetzen.

Neben der fiir Merkaptursduren spezifischen CNL-Methode wurde in SCHOLZ ET 4L. [197] eine
alternative Scantechnik beschrieben. Diese basiert auf dem sogenannten theoretischen multiple
reaction monitoring (thMRM). Jeder konstante Neutralverlust wird dabei durch einen definierten
Masseniibergang beschrieben, d. h. der CNL von 129 Da wird in einen MRM-Ubergang der Form
m/z — m/z-129 Da {berfiihrt. Fiir den Bereich von m/z =200 —450 konnen so 251 thMRMs
berechnet werden.

In Vorversuchen erwies sich der thMRM-Scan bei sonst gleichen Bedingungen als ebenso
leistungsfihig wie die CNL-Methode. In nativem Humanurin konnten eine Vielzahl exogener und

endogener Merkaptursduren detektiert werden. Im thMRM-Modus wiesen die Signale im Ver-
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gleich zur CNL-Methode im Mittel eine geringere absolute Intensitédt auf. Allerdings konnte das
Hintergrundrauschen circa um den Faktor 4 reduziert werden, so dass sich fiir beide Methoden
dhnliche Signal-zu-Rausch-Verhéltnisse (S/N-Ratios) ergaben. Bei der softwaregestiitzten
Peakextraktion zeigte sich die Reduzierung des Rauschens indes als klarer Vorteil: in identischen
Proben konnten mit der thMRM-Methode bis zu viermal mehr Signale detektiert werden als mit
der CNL-Methode. Fiir den ds-Acrylamid-MA Standard wurde analog der Ubergang
236.1 — 104.1 aufgezeichnet, da das Molekiil die Isotopenmarkierung an der N-Acetyl-Gruppe
tragt und folglich einen CNL von 132 Da aufweist.

3.2 LC-MS/MS-Analyse mittels Sdulenschaltung

Grundlage jeder Metabonomicsstudie bildet ein geeignetes Screeningverfahren, mit dessen Hilfe
ein Maximum an, vorerst meist noch unbekannten Metaboliten, gleichzeitig erfasst werden kann.
Mit der Ubertragung des CNL survey scans auf thMRM konnte die Zahl der durch die Software
erfassbaren Analyte bereits vervierfacht werden. Angesichts der geringen Konzentrationen, mit
denen bei endogenen Merkaptursduren zu rechnen war, erschien jedoch ein weiterer
Anreicherungsschritt sinnvoll.

Mit neuen analytischen Kopplungstechniken wie der Sdulenschaltung steht ein leistungsfahiges
Verfahren zur Verfligung, das es erlaubt, Analyten mittels on-line-Festphasenextraktion selbst
aus komplexen Matrices (Urin, Plasma, Faeces...) sehr spezifisch und effektiv anzureichern. Die
optimierte thMRM-Methode wurde daher mit einer S&ulenschaltung gekoppelt. Mit dieser
Anordnung konnen bis zu 900 uL einer Probe aufgegeben werden. Verglichen mit Injektions-
volumina von 5 —50 pL fiir konventionelle Screeningmethoden bedeutete dies theoretisch eine
18- bis 180-fache Steigerung bei gleichzeitiger Reduktion von Matrixeffekten.

In Vorversuchen mit und ohne Séulenschaltung (250 pL und 20 pL Injektionsvolumen bei sonst
gleichen Bedingungen) konnte gezeigt werden, dass unter Verwendung der sdulenschaltung-
gekoppelten thMRM-Methode signifikant hohere S/N-Ratios erzielt werden konnten. Dies
spiegelte sich auch in der Anzahl der durch die MarkerView Software detektierten Peaks wider:
aus Messungen mit on-line-Anreicherung wurden fast doppelt so viele Signale extrahiert wie aus
den konventionellen thMRM-Chromatogrammen. Die Methode wurde anhand der internen
Standards optimiert. Hierzu wurden die Schaltzeitpunkte fiir das elektrische Ventil und die
Injektionsvolumina jeweils variiert. Eine maximale Peakanzahl sowie maximale Signal-
intensitéten ergaben sich, wenn nach 2.0 min von der Lade- auf die Elutionsposition umgeschaltet
und mit einem Injektionsvolumen von 400 puL. gearbeitet wurde. Zudem wurde dazu iiber-

gegangen, eine analytische Sdule mit kleinerem Packungsmaterial (3 pm statt 5 pum) und folglich
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hoherer Trennleistung zu verwenden. Dies hatte bei gleichem Sdulenmaterial fiir eine Vielzahl
von Signalen schirfere Peaks sowie eine verbesserte Basislinientrennung zur Folge, so dass vor
allem Peakcluster besser aufgeldst und von der Software zuverldssiger erkannt wurden.

Ein charakteristisches LC-ESI-MS/MS-Totalionenstromchromatogramm (TIC der 252 thMRMs)
zeigt Abb. 26 A. Es ist ersichtlich, dass mit der beschriebenen Versuchsanordnung ein breites
Spektrum an Merkaptursduren angereichert und detektiert werden konnte. In Abb. 26 B sind
die Uberginge der drei internen Standards (ds-Acrylamid-MA 236.1 — 104.1, RT 7.5 min,
S-Phenyl-MA 238.1 — 109.1, RT 20.7 min und 4-tert-Butylbenzyl-MA 308.2 — 179.1, RT
30.1 min) extrahiert. Die Konzentrationen der internen Standards wurden so gewéhlt, dass sie die
durchschnittliche Intensitit der unbekannten Merkaptursduren in der entsprechenden Region des

Chromatogramms reprisentierten.
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Abb. 26: (A) LC-ESI-MS/MS-Totalionenstromchromatogramm der 252 merkaptursdurespezi-
fischen thMRM-Ubergiinge, (B) extrahierte Ubergiinge der drei internen MA-Standards d3-Acryl-
amid-MA (236.1 — 104.1, RT 7.5 min), S-Phenyl-MA (238.1 — 109.1, RT 20.7 min) und 4-fert-
Butylbenzyl-MA (308.2 — 179.1, RT 30.1 min).

Acrylamid-MA ist ein bekannter Metabolit des Acrylamids, das im Back- und Rostprozess
starkehaltiger Lebensmittel wie Kndckebrot, Pommes Frites, Lebkuchen oder Kaffeebohnen
entsteht [250]. Die isotopenmarkierte Acrylamid-MA wurde aus zwei Griinden als interner
Standard ausgewaihlt: ausschlaggebend war zum einen das ubiquitdre Vorkommen von Acrylamid
und zum anderen die hohe Polaritit der entsprechenden Merkaptursdure, die den Anfang des
chromatographischen Laufs markierte. S-Phenyl-MA entsteht durch Bioaktivierung von Benzol,
einem toxischen organischen Losungsmittel, das u. a. auch in Tabakrauch enthalten ist [122,

161]. An der hier vorgestellten Studie nahmen nur Nichtraucher bzw. Gelegenheitsraucher teil.
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Da selbst in den Urinen der Gelegenheitsraucher kein Signal fiir S-Phenyl-MA nachgewiesen
werden konnte, wurde die Merkaptursdure als interner Standard fiir den mittelpolaren Bereich der
Chromatogramme gewdhlt. Fiir 4-fert-Butylbenzyl-MA wurde bisher keine natiirliche Quelle
nachgewiesen. Sie wurde mit dem Ziel synthetisiert, als interner Standard die eher unpolare

Region am Ende der Chromatogramme zu charakterisieren.

3.3 Studien- und Analysedesign

Die Humanstudie wurde als Kontrollstudie ohne Interventionen angelegt, demzufolge unterlagen
die Probanden wihrend der drei Studientage (3d) keinen Einschriankungen beziiglich Didt oder
Freizeitaktivititen. Urinproben der 10 ménnlichen und 20 weiblichen Teilnehmer wurden zwei-
mal taglich iiber einen Zeitraum von jeweils 8 h gesammelt, wobei die erste Sammelperiode (iiber
Nacht) als ,,am*, die zweite (tagsiiber) als ,pm* bezeichnet wurde. Die 180 Proben der Studie
wurden zusammen mit 22 QC-Proben nach zwei unterschiedlichen Protokollen analysiert: gemaf
dem ersten Analyseprotokoll wurden die 202 Proben in einer einzigen batch (3d one-batch-
Datensatz) gemessen. Das zweite Protokoll sah die Analyse der Proben in drei einzelnen batches
vor, wobei eine batch einem Studientag entsprach (3d different-batches-Datensatz). Das Studien-

bzw. Analysedesign ist in Abb. 27 skizziert und sollte der Evaluierung folgender Punkte dienen:

(1) Test des merkaptursidurespezifischen thMRM survey scans

(11) Integration der Saulenschaltung in die Screeningmethode

(i)  Optimierung der MarkerView 1.1 Software

(iv)  Einsatz interner Standards zur Optimierung der Skalierung und des Alignments

(v) Vergleich geeigneter Normalisierungstechniken

(vi)  Einsatz von QC-Proben zur Uberpriifung der analytischen Reproduzierbarkeit

(vil)  Abschitzung der normalen biologischen Variation in den Merkaptursdureprofilen von
Minnern und Frauen

(viii) Tageszeitabhéngigkeit der Merkaptursédureprofile

(ix)  Kinetik der Merkaptursdureprofile iber den Studienverlauf

(x) Leistungsfahigkeit neuer Verfahren zur multivariaten Datenanalyse

(xi)  Strategie zur Fusion von unabhédngigen Datensétzen (different-batch-Daten)
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| Tag 1 || Tag 2 || Tag 3 |
1am | 1 pm - 2am | 2pm - 3am | 3 pm - m
23-7Uhr | 7-15Uhr |15-23 Uhr[]23 -7 Uhr | 7-15Uhr [15-23 Uhr[] 23 -7 Uhr | 7-15Uhr (15— 23 Uhr
one-batch (n = 180) »3d one-batch®

Abb. 27: Schematische Ubersicht iiber das Studien- und Analysedesign der dreitigigen Human-
studie ohne Intervention.

3.4 Optimierung der Datendekonvolution und Datenfilter

Um den Optimierungsprozess der Datenextraktion (Dekonvolution) zu vereinfachen, wurden nur
QC-Proben aus der one-batch-Messung herangezogen. Die der batch vorangestellte QC-Probe
wurde aufgrund des untypischen chromatographischen Verhaltens von der weiteren Analyse aus-
geschlossen. Dieser Effekt wird hédufig beobachtet und ist auf eine Konditionierung der
analytischen Sdule mit Matrixkomponenten zuriickzufiihren. Die Urinmatrix tritt in Wechsel-
wirkung mit den polaren Gruppen des Sdulenmaterials und kann diese zum Teil belegen,
wodurch sich die Trennleistung der Séule veridndert [248]. Die Optimierung erfolgte anhand der
verbleibenden 21 QC-Proben.

Die meisten der MarkerView Softwareparameter wurden intuitiv nach eingehender Untersuchung
typischer thMRM-Chromatogramme gewdhlt. Die durchschnittliche Basispeakbreite lag bei 0.3 —
0.8 min, das baseline subtraction window wurde daher auf 1.0 min gesetzt. Innerhalb dieses
Fensters wird fiir jedes Signal eine individuelle Basislinie berechnet. Hierzu wird das Minimum
(das Rauschen) auf der linken und rechten Seite eines Peaks bestimmt, die Punkte miteinander
verbunden und diese Basislinie von dem entsprechenden Signal subtrahiert. Der peak splitting
factor definiert, ob ein Peakcluster in einzelne Peaks aufgeteilt wird oder nicht. Ein Faktor von
beispielsweise 4 bedeutet, dass in einem Cluster von einem lokalen Minimum zum néchsten
Maximum mindestens 4 Datenpunkte vorhanden sein miissen. Nach Untersuchung unterschied-
licher Cluster erwies sich dieser Wert als praktikabel. Die minimale Intensitdt wurde nach Abzug
des Rauschens auf 500 cps gesetzt, das minimale Signal-zu-Rausch-Verhiltnis auf 5.0, da dies
Mindestanforderungen sind, die allgemein an quantitative Analysen gestellt werden. Da es sich
bei dem Signal des 4-tert-Butylbenzyl-MA Standards um einen sehr schmalen Peak handelte,
wurde die minimale Basispeakbreite auf 3 Punkte festgelegt. Fiir die Parameter smoothing half
width und noise percentage wurden die voreingestellten Standardwerte von einem Punkt (leichtes
Glatten) und 50 % iibernommen. Diese beiden Werte bilden laut Softwarespezifikation die

LC-MS/MS-Datenstruktur am zuverlissigsten ab.
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Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Datenmatrices durch Variation der oben be-
schriebenen Parameter (einzeln oder in unterschiedlichen Kombinationen) im Allgemeinen wenig
beeinflusst wurden. Dagegen erwiesen sich die Wahl der Retentionszeittoleranz und der maximal
zuldssigen Anzahl an Peaks als entscheidend fiir die Qualitit der generierten Matrices. Obwohl
die Retentionszeiten (RTs) iiber die 201 Proben sowohl fiir interne Standards als auch fiir
unbekannte Metaboliten um weniger als 0.5 min variierten, zeigte sich, dass eine RT-Toleranz
von 0.5 min wiederholt zu inkorrektem Peakalignment fiihrte. Bei der manuellen Inspektion der
Datenmatrices wurde festgestellt, dass vor allem der ds-Acrylamid-MA Standard mehrmals mit
jeweils leicht unterschiedlichen RT erfasst wurde, d. h. derselbe interne Standardpeak wurde von
der Software als mehrere verschiedene Variablen registriert. Die Spezifitdt der Matrix war somit
nicht mehr gewihrleistet. Erst bei einer RT-Toleranz von 1.0 min resultierte eine korrekte Peak-
liste. Derartige Missalignments miissen so weit wie moglich eliminiert werden, anderenfalls
sinken die Aussichten auf valide Modelle und damit auf die Identifizierung neuer Biomarker
drastisch. Da die dreidimensionale Struktur massenspektrometrischer Daten sehr komplex ist,
muss allerdings ein gewisser Fehler bei der automatisierten Datenextraktion in Kauf genommen
werden. Vorrangigstes Ziel war daher die Minimierung und sorgféltige Evaluierung derartiger
Effekte. Dies gelang mit Hilfe der internen Standards sowie einem wiederholten Abgleich von
Rohdaten und prozessierten Daten. Die Erhohung der RT-Toleranz von 0.5 min auf 1.0 min hatte
einen weiteren positiven Effekt: bei 500 zuldssigen Peaks sank die Anzahl der Nullen in der
Matrix von 29 % auf 24 %. Aus der schrittweisen Reduzierung der maximal zuldssigen Peak-
anzahl von 10.000 auf 250 resultierte parallel eine Abnahme der Anzahl an Nullen von 63 % auf
11 %. Es erschien erstrebenswert, das Ausmal} an Nullen in den Zellen zu minimieren. Daten-
sdtze, in denen gehduft Nullen auftreten, beinhalten hiufig zuféllige Variation (Varianz) und
generieren in der Folge mitunter fehlerhafte Modelle bzw. Klassifizierungen (vgl. Projekt 4). Die
maximale Peakanzahl wurde daher auf 500 Peaks (24 % Nullen) oder zwei Peaks pro Ubergang
beschriankt. Diese Einschrankung hat den Nachteil, dass kleine Signale mitunter nicht registriert
werden. Jedoch stellte sich durch manuelle Inspektion der Variablen der internen Standards bzw.
der gesamten Matrix heraus, dass dies der beste Weg war, die Rohdaten abzubilden. Um sicher zu
stellen, dass die gewéhlten Einstellungen nicht nur auf die QC-Proben anwendbar sind, wurden

die optimierten Parameter anschlieBend auf den 3d one-batch-Datensatz iibertragen.

3.5 Optimierung der Alignment-, Skalierungs- und Normalisierungstechniken

Um RT- und Detektorschwankungen zu evaluieren wurden jeder Probe drei interne Standards

(3IST) zugesetzt. Derartige Schwankungen sind meist auf Matrixeffekte bzw. Ionensuppression
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zuriickzufithren und werden hdufig bei der Analyse von Urinproben beobachtet, die einen
unterschiedlichen Salzgehalt oder pH-Wert aufweisen. Zur Minimierung der Effekte wurden alle
Proben auf einen einheitlichen pH-Wert eingestellt und einer on-line-Festphasenextraktion in
Form einer Saulenschaltung zugefiihrt. Die folgenden Alignment- und Skalierungstechniken

wurden getestet:

(1) keine RT-Korrektur/kein Skalieren auf interne Standards
(i1) RT-Korrektur
(i11))  Skalieren auf interne Standards

(iv)  RT-Korrektur in Kombination mit der Skalierung auf interne Standards

Die RT-Korrektur wurde auf der Basis einer linearen Regression vorgenommen, indem fiir jede
Probe ein Korrekturvektor aus den RT-Abweichungen der drei internen Standards berechnet
wurde. Fiir die 3d one-batch-Messung betrugen die relativen Standardabweichungen fiir die
Retentionszeiten der internen Standards ds;-Acrylamid-MA, S-Phenyl-MA und 4-tert-Butyl-
benzyl-MA in den 21 QC-Proben jeweils 0.6 %, 0.2 % und 0.0 %, in den 180 Proben der Studie
entsprechend 0.8 %, 0.2 % und 0.0 %. Zur Skalierung der Variablen auf 3IST wurde ein mittlerer
globaler Skalierungsfaktor aus den Flachen der einzelnen Standards in jeder Probe berechnet, mit
dem jede Zelle der Datenmatrix anschlieend multipliziert wurde.

Im Vergleich zu Plasmaproben haben Urinproben den Nachteil, dass das Volumen {iber einen
weiten Bereich variieren kann. Dies gilt insbesondere fiir humanen Spontanurin. So betrug in der
Studie der Range des Gesamtvolumens der 180 Proben 150 — 3400 mL/8 h (725 4+ 440 mL/8 h).
Die Kreatiningehalte der 180 Urinproben ergaben sich entsprechend zu 90.8 + 58.1 mg/dL
(Range 18.4 —358.9 mg/dL). Daher ist ein Normalisierungsschritt erforderlich, wenn Meta-
bolitenspiegel in derart unterschiedlichen Proben miteinander vergleichen werden sollen. Es

wurden die folgenden Normalisierungstechniken getestet und gegeniibergestellt:

(1) keine Normalisierung
(1)  Normalisierung auf den Kreatiningehalt der Probe

(iii)  Normalisierung auf das Gesamturinvolumen der Probe

Bei Kreatinin handelt es sich um ein Stoffwechselprodukt aus dem Muskelgewebe, das relativ
konstant mit dem Urin ausgeschieden wird. Bei gesunden Erwachsenen wird von einer Aus-
scheidung von 1 g pro Tag ausgegangen. Der Kreatiningehalt einer Probe kann daher als Bezugs-
wert herangezogen werden, wenn Proben unterschiedlicher Konzentrationen miteinander ver-

glichen werden sollen [251].
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Zur Optimierung der Alignment-, Skalierungs- und Normalisierungstechniken wurde nur Tag 2
(batch 2) des 3d different-batches-Datensatzes herangezogen (jeweils 30 am und 30 pm Proben,
n = 60). Die chromatographischen Rohdaten wurden wie oben beschrieben prozessiert. Um in
den Modellen jeder Variablen das gleiche Gewicht einzurdumen, wurde mit autoscaling
gearbeitet. Nach Ausschluss der Variablen der internen Standards (inklusive ihrer Isotopen) aus
den Datenmatrices wurden in SIMCA-P verschiedene Hauptkomponentenanalysen (PCA) und
partial least squares-Diskriminanzanalysen (PLS-DA) durchgefiihrt. Zur Evaluierung der
optimalen Datenprozessierung wurden zwei endogene Effekte untersucht: das Geschlecht (ménn-
lich/weiblich — m_w) und die jeweilige Periode, in der die Urinproben gesammelt wurden (iiber
Nacht/tagsiiber — am_pm). Wihrend in den PCA Plots im Allgemeinen nur leichte Trends
erkennbar waren, konnten mittels PLS-DA die beiden Gruppen jeweils gut getrennt werden.
Indem jede Alignment- (keine RT-Korrektur, RT-Korrektur), Skalierungs- (keine Skalierung,
Skalierung auf 3IST) und Normalisierungstechnik (keine Normalisierung, Normalisierung auf
Kreatinin, Normalisierung auf Gesamturinvolumen) kombiniert wurde, wurden je zwolf m_w und
am_pm PLS-DA Modelle generiert. Signifikante Komponenten und die Pradiktivitit der Modelle
(Q*-Faktoren der siebenfachen Cross-Validierung) bildeten die Bewertungsgrundlage fiir die
Leistungsfahigkeit des jeweiligen PLS-DA Modells. Die besten Kennzahlen wurden sowohl fiir
m_w, als auch fiir am_pm Modelle bei einer Kombination aus RT-Korrektur und 3IST-Skalierung
der auf Kreatinin normalisierten Daten erhalten. Diese Kombination wurde daher auf alle
folgenden Datensitze angewendet. Fiir die Signalflichen der internen Standards in den
QC-Proben des derart prozessierten 3d one-batch-Datensatzes ergaben sich so relative Standard-
abweichungen von 9.5% (ds-Acrylamid-MA), 6.7 % (S-Phenyl-MA) und 6.0 % (4-tert-
Butylbenzyl-MA).

3.6 Biologische Variation der humanen Urinprofile

Geschlechts- (m_w) und Tageszeitunterschiede (am_pm) iiber die drei aufeinanderfolgenden
Versuchstage wurden anhand des 3d one-batch-Datensatzes untersucht. Hierzu wurden PLS-DA
und OPLS-DA Modelle generiert. Fiir einen ersten Uberblick iiber den Datensatz wurden die 180
Proben inklusive der 21 QC-Proben zunéchst mittels PCA untersucht. Die QC-Proben bildeten im
Plot ein eng umrissenes Cluster, es konnte daher auf stabile Chromatographie- und Detektorbe-

dingungen sowie auf ein korrektes Peakalignment geschlossen werden (Abb. 28).
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Abb. 28: PCA score plot (PCI1 vs. PC2) der 180 Proben aus der dreitdgigen Humanstudie
inklusive der 21 QC-Proben nach autoscaling. Die Proben wurden in einer batch gemessen, einer
RT-Korrektur unterzogen, auf die drei internen Standards skaliert sowie auf den jeweiligen
Kreatiningehalt normalisiert (3d one-batch-Datensatz); Schliissel: Proben aus der Human-
studie (n = 180), ©® QC-Proben (n = 21).

Um jeglichen Einfluss der QC-Proben auf die folgenden Modelle zu verhindern, wurde eine neue
Datenmatrix generiert, die nur noch die Proben der Studie enthielt. Abb. 29 A zeigt das am _pm
PLS-DA Modell (Tag 1-3) nach autoscaling. Fiir die Diskriminierung der beiden Klassen
bedurfte es zweier Hauptkomponenten (PC1 vs. PC2). PC1 — 3 waren signifikant und deckten
jeweils eine kumulative Varianz von R*X =0.198 und R*Y = 0.687 ab. Der Pradiktivititsfaktor
Q’ fiir die drei Hauptkomponenten betrug 0.444. Die scores der am-Proben streuen weiter als die
der pm-Proben. Auch lagen im am-Cluster deutlich mehr AusreiBer auBerhalb der Hotelling's T*
(0.95) Ellipse als im pm-Cluster (8 vs. 3). Die Untersuchung der zugehorigen analytischen Léaufe
zeigte jedoch keine Auffalligkeiten. In der Datenmatrix waren ebenfalls keine Unstimmigkeiten
bzw. Missalignments erkennbar. Daraus lie sich ableiten, dass biologische Griinde die Ursache
fiir die Position der Ausreiler waren, da analytische Probleme und inkorrektes Alignment durch
visuelle Inspektion ausgeschlossen werden konnten. Im PLS-DA Modell in Abb. 29 B zeichnete
sich eine Klassifizierung von Minnern und Frauen ab. R*X(cum) und R*Y(cum) nach sechs
signifikanten Komponenten betrugen 0.292 und 0.903 bei einem Q*(cum) von 0.645. Verglichen
mit dem am_pm-Modell lieferte das m_w-Modell weniger Ausreiller (8 am/3 pm vs. 4 m/4 w).
Bei genauerer Untersuchung der Probe in der linken oberen Ecke des am_ pm-Modells
(Abb. 29 A) fiel auf, dass die Person in der 3 am-Sammelperiode ein Acetaminophen-haltiges

Schmerzmittel eingenommen hatte. Acetaminophen fiihrt in vivo zur Bildung einer Merkaptur-
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sdure (vgl. Projekt 2). Wie aus den zugehorigen loading plots ersichtlich wurde, hatten die
Variablen des Metaboliten einen starken Einfluss auf das Modell und klassifizierten die Probe als
biologischen Ausreifler. Da es sich bei Acetaminophen um einen frei verkduflichen Arzneistoff
handelt, der somit in die Kategorie Confounder fillt, wurde die besagte Probe von den
nachfolgenden Analysen nicht ausgeschlossen. Dieselbe Probe wurde auch im m_w score plot als

Ausreil3er identifiziert (Abb. 29 B rechte untere Ecke).
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Abb. 29: PLS-DA (PC1 vs. PC2) und OPLS-DA (t[1]P vs. t[2]O) score plots der 180 Proben aus
der dreitdgigen Humanstudie nach autoscaling. Die Proben wurden in einer batch gemessen,
einer RT-Korrektur unterzogen, auf die drei internen Standards skaliert sowie auf den
Kreatiningehalt normalisiert (3d one-batch-Datensatz), (A) am pm PLS-DA, (B) m_w PLS-DA,
(C) am_pm OPLS-DA, (D) m_w OPLS-DA; Schliissel: ® am-Sammelintervall, O pm-Sammel-
intervall, € Ménner, < Frauen; der Pfeil markiert jeweils die Kinetik der Acetaminophen-MA-
Ausscheidung.

Mit dem Ziel, mogliche Verdnderungen im metabolischen Profil iiber die drei Studientage zu
verfolgen, wurde mit denselben Daten eine OPLS-DA durchgefiihrt. OPLS-DA ist eine
Projektionsmethode, die vor der Generierung der Modelle orthogonale, nicht diskriminierende
Information aus der X-Matrix filtert und somit die Korrelation zwischen der X- und der Y-Matrix
erhoht. Die am_pm und m_w OPLS-DA Modelle wurden analog den PLS-DA Modellen erstellt.
Der Datenfilter bewirkt, dass in OPLS-DA Modellen die Gruppendiskriminierung entlang der
ersten Hauptkomponente erfolgt, was die Klassifizierung, wie in Abb. 29 C und D dargestellt,
sichtlich erleichterte.
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Eine Besonderheit der OPLS-DA Modelle ist die Teilung der Varianz in einen mit der Trennung
korrelierten und einen unkorrelierten Part. Der gefilterte, unkorrelierte Anteil an der X-Matrix
wird orthogonale Varianz genannt und kann in einem separaten Modell dargestellt werden. Auf
diese Weise kann der Datensatz auf ,,Hintergrundinformation* hin untersucht werden [175]. Dies
konnen je nach Studiendesign endogene Confounder wie Geschlecht, Alter, Tageszeit, Gewicht,
Erndhrung etc. der Probanden bzw. Versuchstiere sein. Aber auch unerwiinschte Effekte wie
analytische Verschiebungen, batch-to-batch- bzw. Detektorschwankungen koénnen mit dieser
Technik charakterisiert werden.

Fiir die Probanden der Studie wurden die metabolischen Schwankungen der Merkaptursdure-
muster iiber die drei Studientage genauer untersucht. Hierzu wurde jeweils die erste gegen die
zweite orthogonale Komponente (t[2]O vs. t[3]0) des am_pm und des m_w OPLS-DA Modells
aufgetragen. Wie aus Abb. 30 A und B ersichtlich ist, sind die Symbole in den score plots
normalverteilt. Das bedeutet, dass kein Trend beziiglich der drei Studientage ausgemacht werden
konnte. Ein Tagestrend konnte auch mit keiner anderen Kombination aus orthogonalen Kompo-
nenten beobachtet werden (fiir das am_pm-Modell ergaben sich fiinf, fiir das m_w-Modell drei

signifikante orthogonale Komponenten).

Dariiber hinaus wurde versucht, PLS-DA Modelle zu erstellen, mit denen sich die drei
verschiedenen Studientage diskriminieren lassen. Doch weder mit autoscaling noch mit pareto
scaling resultierten Modelle mit signifikanten Komponenten. In biologischem Kontext bedeutet
dies, dass sich die metabolischen Urinprofile der Probanden an den drei Studientagen nur gering

unterschieden.
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Abb. 30: OPLS-DA score plots der ersten und zweiten orthogonalen Komponente
(t[2]0 vs. t[3]0) aus dem: (A) am_pm-Modell, (B) m_w-Modell; Schliissel: € Studientag 1,
Studientag 2, 4 Studientag 3.

3.7 Fusion von different-batch-Daten zu einem one-batch-Datensatz

Bis heute stellt die Fusion von LC-MS-Metabonomicsdatensédtzen eine grole Herausforderung
dar [208, 230]. Der Grund hierfiir sind Schwankungen in der chromatographischen Trennung
sowie in der massenspektrometrischen Detektion der Signale, die allesamt zu einer verminderten
Reproduzierbarkeit fiihren. Bedingt durch die multivariate Datenstruktur zeigen sich die auf
Varianzanalyse basierenden Modelle, insbesondere die PCA, als sehr storanfillig gegeniiber
derartigen FEinflussgroen [172]. Es wurde daher ein neuer Ansatz zur Kombination von

different-batch-Daten zu einem einzigen one-batch-Datensatz getestet. Als Datengrundlage



ERGEBNISSE Projekt 3 95

diente die Fusion der 3d different-batches-Daten (Messung der 180 Proben in drei batches, wobei
eine batch jeweils einen Studientag umfasste) zu einem neuen 3d one-batch-Datensatz. Ein
anschlieBender Vergleich des urspriinglichen 3d one-batch-Datensatzes (Messung der 180 Proben
in einer batch) mit dem durch Datenfusion neu generierten 3d one-batch-Set sollte den Erfolg der
Strategie demonstrierten.

In einem ersten Schritt wurden die 21 QC-Proben aus der 3d different-batches-Messung
untersucht. Trotz RT-Korrektur und Skalierung auf die drei internen Merkapturséurestandards,
war im PCA score plot nach autoscaling ein klarer Trend (QC-Proben Tag 1 — QC-
Proben Tag 2 — QC-Proben Tag 3) erkennbar (Abb. 31 A). Die entsprechende PLS-DA mit drei
dummy-Variablen fiir die einzelnen Studientage lieferte drei klar voneinander getrennte Cluster
(Abb. 31 B). Bei den QC-Proben handelte es sich jeweils um dieselbe Urinprobe. Demzufolge

konnten anhand der QC-Proben messtechnische Schwankungen evaluiert werden.

Abb. 31: Score plots der 21 QC-Proben der 3d different-batches-Messung: (A) PCA nach
globalem autoscaling, (B) PLS-DA nach globalem autoscaling, jedem der drei Studientage
wurde eine Klasse in der dummy-Matrix zugeordnet, (C) PCA nach batch-weise autoscaling;
Schliissel: € Studientag 1, A Studientag 2, @ Studientag 3.

Zur Elimination derlei Trends wurde ein Ansatz gewdhlt, bei dem jede batch (jeder Tag) ge-
sondert einem autoscaling-Prozess unterworfen wurde. Dies hatte zur Folge, dass fiir jede batch
separat Mittelwert und Standardabweichung fiir jede Variable berechnet wurden. Detektor-

schwankungen und Fluktuationen exogener und endogener Metaboliten an den einzelnen
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Studientagen gingen somit nur noch relativ und nicht wie zuvor absolut in die Modelle ein. Nach
diesem batch-weise Skalierungsprozess nivellierte sich der tagesspezifische Trend in der PCA
und die QC-Proben entsprachen augenscheinlich einer Normalverteilung (Abb. 31 C). Des
Weiteren lieferte eine entsprechende PLS-DA mit drei Klassen keine signifikanten
Komponenten. Folglich waren die Unterschiede zwischen den einzelnen Studientagen so gering,

dass sich keine Korrelation mit der dummy-Matrix ergab.

Auf der Basis dieser Vorversuche wurden die 3d different-batches-Daten einem analogen Prozess
unterworfen. Um den Erfolg des Ansatzes zu demonstrieren, wurde wie folgt vorgegangen. Es

wurden insgesamt vier Datensétze generiert:

1) 3d one-batch: globales autoscaling der drei Studientage
i1) 3d one-batch: tageweise autoscaling der drei Studientage
1i1) 3d different-batches: globales autoscaling der drei Studientage

v) 3d different-batches: tageweise autoscaling der drei Studientage

Das Set ii) wurde integriert, um einen Vergleich mit iv) ziehen zu kénnen. Fiir jeden der vier
aufgefiihrten Ansédtze wurden anschlieBend PLS-DA Trainings- und Testsets erstellt. Fiir die
Klassifizierung von am_pm- und m_w-Proben bestand das Trainingsset aus jeweils zwei Studien-
tagen. Das resultierende Modell diente als Basis fiir die Pridiktion des jeweils verbleibenden
dritten Studientages, der das Testset darstellte. Die Qualitdt der drei Trainings- und Testsets
wurde durch Mittelwert und Standardabweichung korrekter am_pm- bzw. m_w-Klassifizierungen
ausgedriickt. Fiir die Modelle wurden nur signifikante Komponenten zugelassen. Tab. 2 fasst die
Ergebnisse zusammen. Bei der Betrachtung der 3d one-batch-Resultate fiel zundchst auf, dass die
tageweise Skalierung mit 97.5 % (am_pm) und 97.2 % (m_w) korrekter Klassifizierungen fiir das
Trainingsset und 88.9 % (am_pm) und 83.9 % (m_w) korrekter Vorhersagen fiir das Testset die
besten Modelle hervorbrachte. Entsprechende Klassifizierungs- bzw. Pradiktionsraten ergaben
sich mit 95.8 % (am_pm) und 95.3 % (m_w) fiir das Trainingsset sowie mit 83.9 % (am_pm) und
81.1 % (m_w) fiir das Testset bei globaler Skalierung aller drei Studientage. Die 3d different-
batches-Daten folgten einem sehr dhnlichen Trend. Die Klassifikationsraten der am pm-
Trainingssets unterschieden sich mit 95.0 % (globales Skalieren) und 94.2 % (tageweise
Skalieren) kaum. Fiir das m_w-Modell ergaben sich die Klassifikationsraten mit 96.7 % (globales
Skalieren) und 96.9 % (tageweise Skalieren) entsprechend. Allerdings verbesserten sich die
Pradiktionsraten bei der tageweise Skalierung im Vergleich zur globalen Skalierung deutlich. So

stieg die Pradiktionsrate fiir das am pm-Testset von 73.5 % auf 83.4 % und fiir das m_w-Testset



ERGEBNISSE Projekt 3 97

von 81.1 % auf 84.4 %. Betrachtete man die Standardabweichungen der Klassifizierungs- und
Pridiktionsraten, so fielen bei dhnlichen Werten fiir die jeweiligen Trainingssets die niedrigeren

Werte fiir die Vorhersage des Geschlechts im Vergleich zur Vorhersage der Tageszeit auf.

Tab. 2: Korrekte Klassifizierungen (Trainingsset, bestehend aus jeweils zwei Studientagen) und
Pradiktionsraten (Testset, bestehend aus dem verbleibenden dritten Studientag) der am pm und
m_w PLS-DA Modelle in Abhédngigkeit vom Analyseprotokoll (one-batch- bzw. different-
batches-Messung) und der Skalierungstechnik (globales bzw. tageweise autoscaling). Die Werte
sind als Mittelwert und Standardabweichung dreier Klassifikationen bzw. Pradiktionsmodelle
angegeben.

3d one-batch PLS-DA Trainingsset (2 Tage) PLS-DA Testset (1 Tag)
am_pm m_w am_pm m_w
globale Skalierung der 3 Studientage 95.8+£2.2 953£2.9 83.9+6.3 81.1+£2.6
tageweise Skalierung der 3 Studientage 97.5+0.8 97.2+2.5 889+7.5 83.9+3.5
3d different-batches PLS-DA Trainingsset (2 Tage) PLS-DA Testset (1 Tag)
am_pm m_ w am_pm m_w
globale Skalierung der 3 Studientage 95.0+£2.2 96.7 £2.5 73.5+12.8 81.1£2.6
tageweise Skalierung der 3 Studientage 942 +£3.6 969 £ 1.7 83.4+7.6 84.4+4.2

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass mit der Technik des batch-weise Skalierens aus
den 3d different-batches-Daten ein Datensatz generiert werden konnte, der hinsichtlich korrekter

Klassifizierungen und Vorhersagen mit dem originalen 3d one-batch-Datensatz vergleichbar war.

3.8 PCA des originalen und des neu generierten one-batch-Datensatzes

Als proof-of-concept wurde die Belastbarkeit des neu generierten 3d one-batch-Datensatzes (in
drei batches analysiert, anschlieBend fusioniert) im Vergleich zu dem originalen 3d one-batch-
Datensatz (alle drei Studientage in einer batch gemessen) getestet. Fiir beide Sets wurde jeder
Versuchstag einem separaten autoscaling-Prozess unterworfen und anschliefend eine PCA
durchgefiihrt. Wie aus Abb. 32 ersichtlich ist, lagen dieselben Proben im score plot dicht
beisammen. Die geringen Differenzen verdeutlichten, dass die untersuchten Unterschiede

zwischen dem originalen und dem neu generierten Datensatz sehr klein ausfielen.
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Abb. 32: PCA score plot des originalen und des aus dem 3d different-batches-Set generierten
3d one-batch-Datensatzes. Die Ellipsen markieren jeweils dieselbe Probe; Schliissel: O originaler
3d one-batch-Datensatz, B durch Fusion aus dem 3d different-batches-Datensatz generierter
neuer 3d one-batch-Datensatz.

Ferner gelang weder mit PLS-DA noch mit OPLS-DA die Diskriminierung der beiden one-batch-
Sets. Aufgrund einer Korrelation zwischen X (Variablenmatrix) und Y (originaler bzw. neuer
Datensatz) von fast null, konnten keine signifikanten Komponenten generiert und Modelle erstellt

werden.

4 Diskussion

Durch Transformation des merkaptursidurespezifischen constant neutral loss-Scans (CNL-Scan)
in einen diskreten theoretischen multiple reaction monitoring-Scan (thMRM-Scan) und Kopplung
der Methode mit einer Sdulenschaltung konnte das Spektrum an detektierbaren Merkaptursauren
in Humanurin stark erweitert werden. Bei der Analyse der Proben wurde versucht, fiir das
Screening &dhnliche Standards zu setzten wie fiir klassische quantitative analytische Frage-
stellungen. Eingestreute Quality Control Proben sowie die Verwendung von drei internen
Standards fiir die polare, mittelpolare und tendenziell unpolare Region der Chromatogramme
ermoglichten die Optimierung der Methode. Somit konnte sichergestellt werden, dass mit dem
Screening auch unbekannte exogene und endogene Metaboliten mit dhnlichen Eigenschaften
erfasst werden konnen. Zwei Prinzipien konnten mit der neuen Technik kombiniert werden: eine

spezifische und effektive Extraktion der gewiinschten Metaboliten bei gleichzeitiger Reduzierung
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von Matrixeffekten. Die Saulenschaltung ermdglichte dabei einen hohen Probendurchsatz bei
geringem Material- und Zeitaufwand. Sowohl die Verminderung der Ionensuppression durch on-
line-Festphasenextraktion (Siulenschaltung) als auch die Ubertragung des CNL- auf den
thMRM-Scan fiihrten zu mehr detektierten Signalen sowie zu signifikant hoheren Signal-zu-
Rausch-Verhiltnissen. Folglich bestand eine bessere Ausgangsbasis fiir die anschlieBende soft-
waregesteuerte Dekonvolution der chromatographischen und massenspektrometrischen Infor-
mation. Ahnliche Beobachtungen wurden fiir die ultra performance liquid chromatography
(UPLC) gemacht, fiir die im Vergleich zu einer konventionellen stationdren Phase bei zehnfacher
Geschwindigkeit der Analyse flir einige Signale eine drei- bis fiinffache Sensitivitétssteigerung
erzielt werden konnte. Gleichzeitig konnten durch Dekonvolution der UPLC-Chromatogramme
20 % mehr Variablen extrahiert werden als aus vergleichbaren HPLC-Chromatogrammen
derselben Probe [241, 252].

Bedingt durch die modifizierten chromatographischen Bedingungen sowie durch die Optimierung
der Dekonvolutionsparameter konnte das Peakalignment verbessert und eine deutliche Reduzier-
ung der Anzahl Nullen in der Datenmatrix erreicht werden. Das gehiufte systematische Auftreten
von Nullen in einer Datenmatrix geht vielfach mit zufélligen Korrelationen in den nachfolgenden
multivariaten Modellen einher und ist vor diesem Hintergrund auf ein Minimum zu begrenzen
[230]. Eine in der Literatur beschriebene Strategie, die Anzahl missing values in einer Daten-
matrix zu reduzieren umfasste die Analyse von duplikaten Proben. Aber trotz zahlreicher
manueller Korrekturen und Ausschlusskriterien resultierten fiir die in BIULSMA ET AL. be-
schriebene Lipidomicsdatenmatrix 11 % Nullen [208]. Ein Wert von 11 % Nullen konnte fiir die
Proben der dreitdgigen Humanstudie zwar mit der Beschrankung auf maximal 250 Peaks erreicht
werden, es erschien aber dennoch erstrebenswert, einen Wert von 24 % Nullen in Kauf zu
nehmen und dafiir zwei statt einem Peak pro theoretischem Masseniibergang zuzulassen. Denn
im Gegensatz zu Lipidomics, das sich vornehmlich auf den quantitativen Vergleich von Plasma-
lipiden stiitzt, wurde fiir das Merkaptursdurescreening erwartet, dass vermehrt qualitative Unter-
schiede in den inter-individuellen Metabolitenprofilen auftreten. Eine Null in der entsprechenden
Zelle bedeutet dann vielmehr, dass die jeweilige Merkapturséure in der analysierten Probe nicht
vorhanden war, als dass es zu einem Versagen des softwaregestiitzten Alignments kam. Dariiber
hinaus sind duplikate Messungen sowie manuelle Alignmentverfahren mit dem automatisierten
Hochdurchsatzgedanken des Metabonomics nicht vereinbar.

In Vorversuchen zur Optimierung der Alignment-, Skalierungs- und Normalisierungsstrategie
stellte sich heraus, dass die Rohdaten bei einer Kombination aus linearer Retentionszeitkorrektur

(RT-Korrektur), Skalierung auf die mittlere Response der drei internen Standards sowie
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Normalisierung auf den Kreatiningehalt der Proben am besten erfasst wurden. In der Literatur
wird sowohl von linearen Retentionszeitinterpolationen [208] als auch von Softwarelésungen
berichtet, die differenziertere Korrekturalgorithmen beinhalten [202, 214]. Die verwendete
MarkerView Software sah allerdings nur die lineare RT-Korrektur vor. Da die Peaks in den 201
Proben nur leichten RT-Schwankungen (RSD <1 %) unterlagen und sich die Matrices mit und
ohne RT-Korrektur kaum unterschieden, stellte diese Vorgehensweise einen guten Kompromiss
dar.

Fir full scan/TOF-Ansitze gestaltet sich aufgrund des breiten Analytenspektrums die Wahl
geeigneter interner Standards mitunter als schwierig. Hingegen stehen fiir das metabolic profiling
von Substanzklassen in der Regel mehrere (isotopenmarkierte) Standards zur Verfligung, die zur
Uberpriifung der Analytik eingesetzt werden konnen. Neben der RT-Korrektur kénnen interne
Standards als Bezugsgrofen herangezogen werden, um Unzuldnglichkeiten in der Proben-
vorbereitung und Analytik zu kompensieren. Eine Skalierung der Variablen auf die mittlere
Response der drei internen Merkaptursdurestandards in jeder Probe ist nicht optimal. Theoretisch
ist es denkbar, dass die drei internen Standards gegenldufigen Trends (Signalunterdriickung bzw.
Signalverstdrkung) unterliegen [190]. Eine Unterteilung der Chromatogramme in mehrere
RT-Fenster mit einem reprisentativen Standard pro Abschnitt bietet dagegen den Vorteil, dass
den Eigenschaften der unbekannten Analyten in einem Fenster besser Rechnung getragen werden
kann als mit einem globalen Skalierungsfaktor [208]. Die Moglichkeit zur Skalierung von
Variablen nach RT-Fenstern war in der verwendeten MarkerView Software nicht gegeben. Ein
manuelles Verfahren wire denkbar gewesen, erschien allerdings vor dem Hintergrund des
Metabonomicsgedanken — hoher Probendurchsatz und automatisierte, softwaregesteuerte Daten-
prozessierung — wenig sinnvoll und die Skalierung der Signale mittels eines durchschnittlichen
Faktors als guter Mittelweg.

In der Literatur wird hiufig eine Normalisierung auf die Summe aller detektierbaren Signale
beschrieben. Sie wird vorwiegend auf NMR-Daten [40, 52], neuerdings aber auch in Kombi-
nation mit full scan LC-MS-Daten angewendet [232, 241]. Bei dieser Vorgehensweise geht man
davon aus, dass die Summe aller detektierbaren Metaboliten Aufschluss tiber die Konzentration
bzw. Verdiinnung einer Probe gibt. Da sich die entwickelte Screeningmethode auf die Substanz-
klasse der Merkaptursduren konzentrierte, deren Summe eher von der elektrophilen Belastung
einer Person als von der Konzentration bzw. Verdiinnung der entsprechenden Urinprobe abhéngt,
wurde dieses Verfahren nicht getestet. Stattdessen wurde auf zwei Normalisierungsverfahren

zurlickgegriffen, wie sie in der klinischen Praxis Anwendung finden. Die Normalisierung der
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Proben auf den Kreatiningehalt erwies sich hierbei als optimal und ihr wurde im Vergleich zur
Normalisierung auf das Gesamturinvolumen den Vorzug gegeben.

Fiir Tierstudien, die unter streng definierten Standardbedingungen durchgefiihrt werden, ist eine
relativ geringe inter-individuelle Variabilitdit zu erwarten. Fiir Metabonomicsstudien sind
Gruppengroflen von fiinf bis zehn Tieren daher in der Regel ausreichend. Dagegen wurden in der
Humanstudie keine Einschrankungen beziiglich Nahrungsaufnahme oder Freizeitaktivitdten
gemacht. Da nicht nur eine grofle biologische Variabilitidt erwartet wurde, sondern auch ein
overfitting der multivariaten Modelle durch ein zu kleines Verhiltnis aus Beobachtungen zu
Variablen verhindert werden sollte [230], wurden die Probandengruppen entsprechend grof3
gewahlt. Im Optimierungsprozess wurde bereits erkennbar, dass unsupervised-Techniken wie die
PCA fiir die Untersuchung der humanen Merkaptursdureprofile im Urin wenig geeignet sind, da
sie aufgrund der groBen biologischen Variabilitdt zu unzureichenden Klassifizierungen in den
score plots filhrten. Aus der Literatur ist dieses Phinomen sowohl fiir NMR- als auch fiir fu/l
scan/TOF-Screeningansidtze bekannt [177, 253]. Die tageszeit- und geschlechtsspezifischen
Einfliisse wurden daher anhand von supervised PLS-DA und OPLS-DA Modellen untersucht.
Beide Methoden lieferten signifikante Modelle und konnten sowohl die Tageszeit als auch das
Geschlecht eindeutig klassifizieren. Die relevanten Modellcharakteristika des am_pm PLS-DA
Modells betrugen R*Y =0.687 und Q®= 0.444, die des m_w Modells R’Y =0.903 und
Q*= 0.645 und lagen damit deutlich besser, als die fiir einen NMR-Ansatz beschriebenen
Kennzahlen fiir ein analoges PLS-DA Tageszeitmodell (R*Y =0.25, Q*=0.16) bzw. fiir ein
PLS-DA Modell zur Klassifizierung des Geschlechts (R*Y =0.53, Q*=0.49) [216]. Trotz der
unterschiedlichen Screeningplattformen wurde mit beiden Verfahren iibereinstimmend
beobachtet, dass das Geschlecht einen groBeren Einfluss auf das Ausscheidungsprofil hat, als die
jeweilige Tageszeit, zu der die Probe gesammelt wurde.

Dariiber hinaus konnte sowohl fiir das am_pm- als auch fiir das m_w-Modell anhand einer Probe,
die Acetaminophen-Merkaptursdure enthielt, gezeigt werden, dass es mit der beschriebenen
Technik mdglich war, Proben herauszufiltern, die sich biologisch gesehen von der ausgewahlten
Kontrollgruppe unterschieden. Neben der Detektion von solchen Ausreiflern konnen in den score
plots Eliminationskinetiken beobachtet werden, d. h. es kann verfolgt werden, ab wann sich eine
nauffillige* Probe wieder ,,normal* verhélt und durch das Kontrollmodell beschrieben wird.

Die Diskriminierung der beiden Gruppen gelang mit OPLS-DA Modellen deutlich besser als mit
den entsprechenden PLS-DA Modellen. Da sich der modifizierte NIPALS-Algorithmus bei der
OPLS-DA noch stirker als bei der PLS-DA auf die Diskriminierung von Klassen fokussiert,

eignen sich entsprechende Modelle insbesondere fiir humane Metabonomicsdaten, die eine hohe



102 Projekt 3 ERGEBNISSE

biologische Hintergrundvarianz aufweisen [254]. Verglichen mit der OSC-Methode unterliegen
OPLS-DA Modelle weniger dem Phdnomen des overfitting und weisen daher hdohere
Pradiktivitdten auf [175]. Auch kann der unkorrelierte, orthogonale Anteil der X-Matrix leichter
untersucht werden als mit dem OSC-Filter. Fiir die Proben der Humanstudie wurde mittels
OPLS-DA evaluiert, inwieweit sich die Merkaptursduresignaturen iiber die drei Studientage
unterschieden. Hierzu wurde der mit der am_pm- bzw. m_w-Klassifizierung unkorrelierte Part
der X-Matrix ndher betrachtet. Die score plots orthogonaler Komponenten lieferten keinen
Hinweis auf einen Trend beziiglich der einzelnen Studientage. Die Ergebnisse zeigten, dass die
endogenen Merkaptursdureprofile nur geringen Schwankungen unterlagen, die sich mit multi-
variaten Verfahren nicht abbilden lieen. Dies ist eine wichtige Voraussetzung fiir die Umsetzung
zukiinftiger Metabonomicsprojekte. Denn nur bei einem relativ stabilen Hintergrund — einer
biologisch gut charakterisierten, homogenen Kontrollgruppe — kann die Identifizierung abnormer
Signaturen und im weiteren Verlauf spezifischer Marker gelingen.

Zum Aufbau von charakteristischen Profildatenbanken ist es unerldsslich, eine Vielzahl an
biologischen Proben zu analysieren und entsprechende Signaturen zu katalogisieren. Dies ist in
der Praxis mit gewissen Schwierigkeiten verbunden. Aufgrund der gro3en Probenzahlen kdénnen
Proben vielfach nicht in einer batch analysiert werden, sondern miissen auf unterschiedliche
Messreihen aufgeteilt werden [208, 230]. Fiir die NMR-Plattform stellt dies weiter kein Problem
dar. Studien zur Evaluierung der NMR-Technik ergaben eine ausgezeichnete Reproduzierbarkeit
der Messungen verbunden mit nur kleinen analytischen Abweichungen (RSD <10 %) fiir
einzelne Signale [255]. So ergab sich fiir einen Datensatz an Proben, fiir den die Proben jeweils
hadlftig in zwei unterschiedlichen Labors gemessen wurden, nach Kombination eine lediglich
3 %ige Differenz in den PCA scores. Eine PLS-DA vermochte die Proben zwar zu trennen, die
Varianz der diskriminierenden Komponente belief sich aber auf nur 4 % [169]. Dariiber hinaus
konnte fiir die QC-Proben einer groBangelegten epidemiologischen Studie mittels PLS keine
Korrelation mit dem Zeitpunkt der Analyse festgestellt werden [255].

Die QC-Proben des 3d one-batch-Datensatzes bildeten in einer initialen PCA ein eng umrissenes
Cluster. Die Messung erfiillte damit die Voraussetzungen, die SANGSTER ET 4L. in der kiirzlich
vorgeschlagenen Strategie an die intra-day-Prézision von Metabonomicsanalysen stellte [248].
Dagegen verzeichneten die QC-Proben des 3d different-batches-Datensatzes trotz stabiler
analytischer Verhéltnisse in der PCA einen deutlichen Trend. Aufgrund der randomisierten
Messreihenfolge konnte angenommen werden, dass die Proben der Humanstudie keinem, durch
die Analytik bedingten, systematischen Trend folgten. Der beobachtete Trend konnte durch ein

batch-weise (tageweise) Skalierungsverfahren der Variablen eliminiert werden. Mit einer
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analogen Strategie konnte aus dem 3d different-batches-Daten ein Datensatz generiert werden,
der hinsichtlich korrekter Klassifizierung und Préadiktivitdt mit dem originalen 3d one-batch-
Datensatz vergleichbar war. Ahnlich wie fiir den Datensatz geteilter NMR-Proben ergaben sich
so fiir die beiden Datensdtze nur geringe Differenzen in den PCA scores. Die Technik des batch-
weise Skalierens wurde zuvor schon in dhnlichem Kontext von SHURUBOR ET AL. [214]
beschrieben: Da ein Austausch der analytischen Sdule sich negativ auf die folgende multivariate
Datenanalyse auswirkte, wurde sowohl der Datensatz vor, als auch nach dem Wechsel, einem
separaten Skalierungsprozess unterworfen. Durch diese Strategie 16sten sich die beiden distinkten
Cluster im PCA score plot auf und eine anschliefend durchgefiihrte PLS-DA vermochte die
beiden Datensédtze nicht mehr zu trennen [214]. Analog ermoglichte ein Verfahren, das alle
Variablen eines Probanden einem aufoscaling-Prozess unterwarf, die inter-individuelle Variation
in dem Probandenkollektiv zu reduzieren, so dass metabolische Zeitprofile erstellt werden
konnten [208].

Die in der vorliegenden Arbeit beschriebene Strategie zur Datenfusion ist ein wichtiger Schritt
hin zu einer Routineanwendung der Metabonomicstechnik, beispielsweise in der klinischen
Praxis. Zukiinftig sollte es moglich sein, Patientenproben zu einem beliebigen Zeitpunkt zu

sammeln und sie dann mit Urinprofilen einer zuvor etablierten Datenbank zu vergleichen.
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PROJEKT 4: Tierexperimentelle Modellstudie zur Untersuchung von
oxidativem Stress in vivo

1 Einleitung

Der Zusammenhang zwischen oxidativem Stress und adversen Effekten auf die Gesundheit ist
seit langem bekannt und wird insbesondere fiir Herz-Kreislauf-, Atemwegs- und neurologische
Erkrankungen diskutiert [256, 257]. Daneben wird die Schadigung korpereigener Strukturen wie
Lipiden, Proteinen oder der DNA durch freie Radikale allgemein mit dem Alterungsprozess in
Zusammenhang gebracht [258, 259]. Die Aktivitit freier Radikale kann in vivo mit Elektronen-
spinresonanz bestimmt werden. Allerdings ist diese Technik aufgrund der erforderlichen Verab-
reichung sogenannter spin traps auf Studien im Versuchstier beschrinkt [260]. Die Abschétzung
einer oxidativen Schiadigung des Menschen durch Radikale muss daher indirekt anhand von
Reaktionsprodukten erfolgen. Fiir das Biomonitoring miissen spezifische und sensitive Biomarker
identifiziert werden, die selektiv und nicht-invasiv in biologischen Proben wie Urin oder Blut
gemessen werden konnen. Dieses Ziel wird unter anderem in der Biomarkers of Oxidative Stress
Study (BOSS) verfolgt [261].

Eine Modellsubstanz, die in Zusammenhang mit oxidativem Stress vielfach Anwendung findet,
ist Tetrachlorkohlenstoff (CCls). Dieses wird in der Leber reduktiv via Cytochrom P 450 2E1 zu
Radikalen (¢CCl;, *OOCCI3, *CO,, **CCl,, *Cl) dehalogeniert [262, 263]. Die metabolisch ge-
bildeten radikalischen Intermediate sind extrem kurzlebig und provozieren sekundidre Reaktions-
kaskaden wie die Lipidperoxidation. Der Mechanismus, bei dem initial Wasserstoffatome aus
polyungesittigten Membranlipiden abstrahiert werden, ist dullerst komplex und fiihrt zu Briichen
oxidierter Lipidketten. Auf diesem Weg kann eine breite Palette reaktiver 4-Hydroxyaldehyde
sowie zahlreicher Folgeprodukte entstehen [263]. Elektrophile Intermediate wie das 4-Hydroxy-
2-nonenal (HNE) konnen in der Leber durch Konjugation mit Glutathion entgiftet werden bzw.
durch enzymatische Reduktion in weniger reaktive Spezies wie das 1,4-Dihydroxynonen (DHN)
tiberfiihrt werden. Der oxidative Weg fiihrt zur 4-Hydroxy-2-nonenséure, die iiber die S-Oxi-
dation abgebaut werden kann. Daneben wurden in vivo die Metaboliten CO,, CHCl; (Chloro-
form), CCI;CCl; und O=CCl, (Phosgen) nachgewiesen [262]. Effekte nach CCls-Exposition
werden hauptsichlich in der Leber beobachtet. Toxische Dosen fiihren zur Akkumulation von
Lipiden (Fettleber), zu centrilobulidren Nekrosen, Fibrosen und Zirrhosen. Der LDsp-Wert in der
Ratte wird bei oraler Verabreichung mit 6.4 mL/kg KG (10 g/kg KG) angegeben [264].

Der Zusammenhang zwischen radikalischen Metaboliten und der Bildung von Glutathion-

Addukten, sekunddr durch Lipidperoxidation entstandener reaktiver Intermediate, bildete den
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Hintergrund fiir eine weitere proof-of-concept-Studie. Mit dem Ziel, Biomarker fiir oxidativen
Stress zu identifizieren, wurden in einer Modellstudie mannliche F344 Ratten mit zwei nicht-
letalen CCly-Dosen exponiert. Neben der Dosisabhingigkeit sollte die Kinetik der Urinprofile
untersucht werden. Um das Ausmal der biologischen Variabilitit und den Einfluss von dufleren
Stresstaktoren zu charakterisieren, wurden die Tiere bereits fiinf Tage vor Dosierung beobachtet.
Sowohl klassische Metabolismusstudien als auch NMR-basierte Metabonomicsstudien weisen
darauf hin, dass Effekte in Folge von CCly in den ersten 48 h nach Dosierung auftreten [167, 221,
260, 261]. Um den Stand der Regeneration zu iiberpriifen, wurden fiir fiinf Tage postdose und fiir
weitere zwei Tage (Tag 10 und 11 postdose) Urinproben gesammelt. In einem iterativen Ver-
fahren sollten hierbei unterschiedliche multivariate Strategien gegeniibergestellt und dahingehend
optimiert werden, aussichtsreiche Merkaptursduremarker bzw. -muster fiir oxidativen Stress zu
identifizieren. Eine kiirzlich publizierte Metabonomicsstudie konnte zeigen, dass unterschiedliche
Stressoren eine dhnliche systemische Antwort provozieren und dies anhand der Metaboliten-
profile im Plasma von Ratten nachweisbar ist [54]. Eine Ubertragung des Ansatzes auf den
Menschen konnte in Zukunft dazu dienen, ein Biomonitoring fiir Krankheiten zu entwickeln, die
im Verdacht stehen, durch oxidativen Stress ausgelost zu werden bzw. diesen sekundir

auszulOsen.

2 Material und Methoden

2.1 Chemikalien

Chemikalien wurden, soweit nicht anders beschrieben, bei Sigma-Aldrich (Taufkirchen,
Deutschland) erworben. Alle verwendeten Losungsmittel entsprachen HPLC-Qualitit und
wurden von der Firma Roth (Karlsruhe, Deutschland) bezogen. Ameisensiure (98 — 100 %) und
Salzsdure (25 %) in analytischer Qualitit stammten von Merck (Darmstadt, Deutschland).
Ds-Acrylamid-MA wurde gemdll der kiirzlich in der Literatur beschriebenen Vorschrift
synthetisiert und charakterisiert [209]. Die Synthese des Hydrochinon-Cysteinkonjugates erfolgte
nach CALLEMAN ET 4L. [265] aus Benzochinon und L-Cystein. Abweichend von dieser Vorschrift
wurde die wissrige Losung mehrmals mit Dichlormethan (mit HCI 25 % auf pH = 2 eingestellt)
extrahiert und die H,O-Phase gefriergetrocknet. Das isolierte Hydrochinon-Cysteinkonjugat
wurde nach KELLERT ET 4L. [209] mit ds-Acetanhydrid versetzt und die d;-Hydrochinon-MA mit
Ethylacetat extrahiert. Das Losungsmittel wurde anschliefend unter Vakuum abgezogen. Aus den
Edukten S-Benzyl-L-Cystein und ds-Acetanhydrid wurde analog der interne Standard
d3-Benzyl-MA synthetisiert. Die Synthese und Charakterisierung von 4-tert-Butylbenzyl-MA
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erfolgte nach dem in DEKANT ET 4L. [210] publizierten Protokoll aus 4-tert-Butylbenzylbromid
und N-Acetyl-L-Cystein. Die Merkaptursduren von 4-Hydroxy-2-nonenal und 1,4-Dihydroxy-
nonen, HNE-MA und DHN-MA, wurden von der Firma Hoffmann-La Roche (Basel, Schweiz)

synthetisiert, vollstdndig charakterisiert und freundlicherweise zur Verfiigung gestellt.

2.2 Interner Standardmix

Es wurde eine wissrige Losung aus den folgenden vier Merkaptursdurestandards hergestellt:
ds-Acrylamid-MA (50.0 mg/L), ds;-Hydrochinon-MA (100.0 mg/L), ds-Benzyl-MA (5.0 mg/L)
und 4-tert-Butylbenzyl-MA (1.0 mg/L).

2.3 Standardlosung fiir die Markeridentifizierung

Fiir den HNE-MA Standard wurde eine 0.1 uM, fiir den DHN-MA Standard eine 1.0 uM
wiassrige Losung hergestellt. Es wurde jeweils 1.0 mL der Standardlésung mit 10 uLL HCI (25 %)

versetzt und analog den Urinproben vermessen.

2.4 Design der tierexperimentellen Studie mit Tetrachlorkohlenstoff-Exposition

Mainnliche F344 Ratten (Harlan Winkelmann GmbH, Borchen, Deutschland, Gewicht 200 —220 g
bei der Ankunft) wurden zufillig in drei Gruppen (Kontrollgruppe, Niedrigdosisgruppe,
Hochdosisgruppe) zu je fiinf Tieren aufgeteilt und bis Versuchsbeginn in Makrolon-Kéifigen bei
einem 12 h Licht-/Dunkelzyklus (7 — 19 Uhr hell, 19 — 7 Uhr dunkel) gehalten. Standardfutter
(ssniff® R/M-H, ssniff Spezialdiditen GmbH, Soest, Deutschland) und autoklaviertes Wasser
standen zu jeder Zeit ad libitum zur Verfiigung. Die durchschnittliche Temperatur im Tierhaus
betrug 22 + 2 °C bei 50 — 60 % relativer Luftfeuchte. Nach drei Tagen Akklimatisierung wurden
die Tiere in Metabolismuskéfige umgesetzt. Den Versuchsablauf zeigt Abb. 33: Ohne Exposition
wurden zundchst fiir fiinf Tage (-120—-0h predose) 12 h-Urine in eisgekiihlte Vorlagen
gesammelt (predose-Phase, Tag 1—5). Am Morgen des sechsten Versuchstages erhielt die
Hochdosisgruppe 1.0 mL/kg KG (1600 mg/kg KG), die Niedrigdosisgruppe 0.1 mL/kg KG
(160 mg/kg KG) Tetrachlorkohlenstoff (CCls) in Maiskeimol peroral via Schlundsonde. Die
dritte Gruppe diente als Kontrollgruppe, ihr wurde nur der Olvektor (4 mL/kg KG) verabreicht.
Es wurden fiir weitere fiinf Tage (0 — 120 h postdose) 12 h-Urine gesammelt (postdose-Phase 1,
Tag 6 — 10) und die Tiere im Anschluss gruppenweise in Makrolon-Kifige zurlickgesetzt. An
Studientag 16 wurden die Ratten erneut in Metabolismuskafige iiberfiihrt und fiir weitere zwei
Tage (240 —288 h postdose) 12 h-Urine gesammelt (postdose-Phase II, Tag 16—17). Der
Versuch wurde nach Mallgabe des Tierschutzgesetzes durchgefiihrt.
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C 4.0 mL Ol/kg KG
L 0.1 mL CCl,/kg KG
H 1.0 mL CCl kg KG
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Abb. 33: Schematische Ubersicht iiber den Versuchsablauf. Die Exposition der Tiere mit 4.0 mL
Olvektor/kg KG (Kontrollgruppe, n=5), 0.1 mL CCly/kg KG (Niedrigdosisgruppe, n = 5) bzw.
1.0 mL CCly/kg KG (Hochdosisgruppe, n =5) erfolgte am Morgen des sechsten Versuchstages;
Schliissel: C, Kontrollgruppe; L, Niedrigdosisgruppe; H, Hochdosisgruppe; C, predose; D, post-

dose.

Zur Vereinfachung werden im Text die folgenden Abkiirzungen verwendet: Die drei Gruppen
werden mit C (control, Kontrollgruppe), L (low-dose, Niedrigdosisgruppe) und H (high-dose,
Hochdosisgruppe), die predose-Proben mit C, die postdose-Proben mit D bezeichnet. Gruppen-
und Dosisbezeichnung werden stets verkniipft (z. B. CC, LC, HC bzw. CD, LD, HD). Ein
Schrégstrich hinter dem Versuchstag zeigt an, ob es sich um die erste oder die zweite 12 h-
Sammelperiode am entsprechenden Versuchstag handelt (z. B. 7/1 bzw. 7/2). Werden Gruppen,
Versuchstage bzw. Sammelperioden in Plots oder t-Tests gegeniibergestellt, wird dies durch
einen Unterstrich (z. B. CD 6/1 —7/2_HD 6/1 — 7/2) dargestellt. Die einzelnen Tiere einer Gruppe
werden jeweils mit R1 bis RS abgekiirzt. Um die Ubersichtlichkeit der Plots zu verbessern, wurde
die Kontrollgruppe immer in grau, die Niedrigdosisgruppe in dunkelblau und die

Hochdosisgruppe in rot gehalten.

Die Tiere wurden insgesamt sechsmal gewogen: bei ihrer Ankunft, vor Versuchsbeginn, vor der
Sondierung, nach postdose-Phase I sowie nach postdose-Phase II. Fiir jede Urinprobe wurde am
Ende der Sammelperiode das Gesamtvolumen bestimmt. Nach dem Aliquotieren wurden die
Proben bei -20 °C eingefroren. Wiahrend des Versuchs wurden die Metabolismuskéfige regel-
méBig mit klarem Wasser gereinigt und mit demineralisiertem Wasser nachgespiilt. Nach
Versuchsende wurden die Ratten mit CO, schmerzfrei getdtet und beide Nieren sowie die Leber
(nach Perfusion mit physiologischer Kochsalzlosung) entnommen. Die Organe wurden gewogen,

in fliissigen Stickstoff getaucht und anschlieBend bei -80 °C tiefgefroren.
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2.5 Klinische Chemie

Der Kreatiningehalt und die Osmolalitdt der Urinproben wurden routineméfBig im Labor des
Universititskrankenhauses Wiirzburg bestimmt. Die spezifische Dichte der Urinproben wurde

mittels eines Handrefraktometers (DRC-200, PCE Group, Meschede, Deutschland) ermittelt.

2.6 Vorbereitung der Urinproben fiir die erste Messung (Versuchstage 1—17,
Verdiinnungsfaktor 5)

Die Urinproben wurden zunichst bei Raumtemperatur aufgetaut. Nach dem Zentrifugieren
(14000 g, 4 °C, 10 min) wurden 200 uL Urin in ein Eppendorf Cap transferiert, mit 800 uL H,O,
10 uL HCI (25 %) sowie 10 puL interner Standardldsung versetzt und nach dem Vortexen bei
-20 °C eingefroren. Vor der LC-MS/MS-Analyse wurden die vorbereiteten Proben aufgetaut,
erneut zentrifugiert (14000 g, 4 °C, 10 min) und in Autosamplervials iiberfiihrt. Die Probenvor-
bereitung erfolgte randomisiert.

Aus 50 beliebig herausgegriffenen Urinproben wurde ein Poolurin hergestellt. Zur Herstellung
der Quality Control Probe (QC-Probe) wurden anschlieBend 10 mL Poolurin mit 40 mL H,O,
500 uL. HCI1 (25 %) sowie 500 puL internem Standardmix versetzt, in 48 Eppendorf Caps

aufgeteilt und fortan wie die restlichen Proben behandelt.

2.7 Vorbereitung der Urinproben fiir die zweite Messung (Versuchstage 6 und 7,
Verdiinnung auf einheitliche spezifische Dichte)

Fiir die zweite Messung wurde ein frisches Aliquot der Versuchstage 6 und 7 (n = 20 fiir jede
Gruppe) verwendet. Die Urinproben wurden randomisiert, bei Raumtemperatur aufgetaut und bei
14000 g und 4 °C fiir 10 min zentrifugiert. Die mittels des Handrefraktometers ermittelte
spezifische Dichte der Proben wurde als Ausgangspunkt fiir die Verdiinnung herangezogen. Alle
Proben wurden im Eppendorf Cap mit H,O auf den niedrigsten Messwert der Serie (spezifische
Dichte 1.008, Urinprobe: HD 6/2 R4) verdiinnt. Dabei wurde die Menge an Urin und H,O so
berechnet, dass sich ein Gesamtvolumen von 800 pL ergab. Nach Zugabe von 8 pL. HCI (25 %)
und 8 pL interner Standardldsung wurden die Proben gevortext und zur Zwischenlagerung bei
-20 °C eingefroren. Vor der Messung wurden die vorbereiteten Proben aufgetaut, erneut
zentrifugiert (14000 g, 10 min, 4 °C) und in Autosamplervials iiberfiihrt.

Fiir Validierungszwecke wurden zusétzlich QC-Proben bendtigt. Hierzu wurde aus den 60 Proben
ein Poolurin hergestellt, das zundchst ebenfalls auf eine spezifische Dichte von 1.008 verdiinnt

wurde. Durch Zugabe der entsprechenden Mengen an HCI (25 %) und Standardlésung wurden
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daraus elf QC-Proben hergestellt, die bis zur eigentlichen Messung bei -20 °C zwischengefroren

wurden.

2.8 Vorbereitung der Urinproben fiir die Markeridentifizierung
Fiir die Markeridentifizierung wurden fiir die Sammelperioden HD 6/1, HD 6/2, HD 7/1 und

HD 7/2 die Urinproben der fiinf Versuchstiere jeweils gepoolt. Es wurden zwei Serien hergestellt:
Fiir das erste Set an Poolurinen wurden aus den Autosamplervials der 1:5-verdiinnten Proben
jeweils 100 pL in ein neues Vial iiberfiihrt. Entsprechend wurde fiir die zweite Serie mit den auf

einheitliche spezifische Dichte verdiinnten Proben verfahren.

2.9 Chromatographische Parameter

Zur chromatographischen Trennung der Urinmetaboliten kam eine Sdulenschaltung zur
Anwendung (siche Abb. 23). Diese umfasste eine bindre und eine quaterndre Pumpe, einen Auto-

sampler mit einer 900 uL Probenschleife, sowie ein softwaregesteuertes elektrisches Valve.

HPLC-Anlage: Bindre und quaterndre Pumpe Serie 1100 mit Autosampler Serie
1100 (Agilent, Waldbronn, Deutschland)

Software: Analyst 1.4.1 (Applied Biosystem/MDS Sciex, Concord, ON,
Kanada)

Vorséule: Ci13 ODS, 4 x 3 mm (Phenomenex, Aschaffenburg, Deutschland)

Trap-Saule: ReproSil-Pur Ci3-AQ, 5.0 pm, 33 x 3 mm (Dr. Maisch, Ammer-
buch, Deutschland)

Analytische Saule: ReproSil-Pur C;3-AQ, 3.0 um, 150 x 2 mm (Dr. Maisch)

FlieBmittel A: 0.1 % Ameisensédure (0.1 % FA)

FlieBmittel B: Acetonitril (ACN)

Fluss: 0.200 mL/min (analytische Saule)
1.000 mL/min (Trap-Saule)

Injektion: 300 uL

Elektrisches Valve: 1.1 min Position 1 (Laden)

10.0 min Position 2 (Elution)
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Gradient analytische Sdule:  Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.200 95 5
2.00 0.200 95 5
25.00 0.200 50 50
27.00 0.200 10 90
29.00 0.200 10 90
31.00 0.200 95 5
40.00 0.200 95 5
Gradient Trap-Saule: Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 1.000 100 0
1.10 1.000 100 0
1.20 0.000 100 0
28.00 0.000 100 0
28.10 1.000 100 0
29.00 1.000 10 90
30.00 1.000 10 90
31.00 1.000 100 0
40.00 1.000 100 0

2.10 Massenspektrometrische Parameter

Als Massendetektor kam eine mit einer TurboIonSpray®-Quelle ausgestattete Triple Quadrupol
gekoppelte lineare Ionenfalle (QTRAP® 2000, Applied Biosystem/MDS Sciex) zum Einsatz. Das
Gerdt operierte im negativen lonisationsmodus. Allgemeine Quellen- und Gaseinstellungen,
sowie die Parameter filir die lineare Ionenfalle waren im Einzelnen: ionspray voltage -4.2 kV,
vaporizer temperature 400 °C, nebulizer gas (N3) 45 psi, turbo gas (N2) 50 psi, curtain gas (Ny)
30 psi, collision gas (N;) medium (thMRM)/high (EPI), declustering potential (DP) -50V,
entrance potential (EP) -10 V, collision energy (CE) -20 V (thMRM) bzw. -30 V (EPI) und
collision cell exit potential (CXP) -2 V. Bei DP, EP, CE und CXP handelte es sich jeweils um
offset-Spannungen.

2.11 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode

Im profile-Modus wurde der theoretische multiple reaction monitoring (thMRM) survey scan
(m/z — m/z-129 Da) im Bereich von m/z =170 — 450 durchgefiihrt. Der erste Quadrupol (Q1)
operierte mit unit, der dritte Quadrupol (Q3) mit niedriger Auflésung (low). Die internen
Merkaptursdurestandards ds-Acrylamid-MA, ds;-Hydrochinon-MA und ds;-Benzyl-MA wiesen
jeweils eine isotopenmarkierte N-Acetyl-L-Cystein-Einheit auf, daher wurden die einem CNL
von 132 Da entsprechenden theoretischen Ubergiinge 236.1 — 104.1, 273.1 — 141.1 und

255.1 —» 123.1 berechnet. Insgesamt ergaben sich somit 284 merkaptursdurespezifische
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Masseniiberginge (284 thMRMs). Die dwell time pro Ubergang betrug je 5.0 ms bei einer mass

range pause von 5.0 ms.

2.12 ThMRM-IDA-EPI-Methode zur Identifizierung der selektierten Marker

Fiir die Identifizierung der Marker kam eine selektive thMRM-IDA-EPI-Methode (vgl. Projekt 3,
Abschnitt 2.8) zur Anwendung. Hierzu wurden die Uberginge 318.2 — 189.1 und 320.2 — 191.1
fiir den HNE-MA und DHN-MA Standard (dwell time pro Ubergang 50.0 ms, mass range pause
5.0 ms) mit den folgenden IDA-Kriterien gekoppelt: fiir alle Signale, die im thMRM-Scan den
Schwellenwert von 2000 counts/s iiberschritten, wurde ein EPI aufgezeichnet. Uberschritten
mehrere m/z gleichzeitig den Grenzwert, wurde automatisch der intensivste Peak ausgewihlt.
Alle Ionen, von denen bereits ein EPI aufgenommen wurde, wurden anschlieBend fiir mindestens
15 s von der Detektion ausgeschlossen. Die Massentoleranz betrug 250 mmu.

Die EPIs wurden im negativen Ionisationsmodus bei einer Kollisionsenergie von -30 V (collision
energy spread -2 V) aufgenommen. Dabei wurden jeweils zwei Scans aufsummiert. Gebildete
Fragmente wurden bei einer scan rate von 4000 amu/s, sowie einer Q3 entry barrier von 8 V fiir

20 ms in der Ionenfalle gesammelt (fixed fill time) und im Bereich von m/z = 50 — 350 detektiert.

2.13 Analyseprotokoll der ersten Messung

Die Proben (n=360) wurden randomisiert und in vier batches mit ungeféhr gleicher Proben-
anzahl aufgeteilt. Um die Verweildauer der Proben im Autosampler moglichst gering zu halten,
wurden die Proben einer batch nochmals geteilt und die zweite Hélfte erst unmittelbar vor der
Messung aufgearbeitet. Einer batch wurden jeweils zwei Leerldufe (H,O) sowie zwei QC-Proben
vorangestellt. Jede zehnte Probe stellte eine QC-Probe dar. Vor Beginn einer neuen batch wurde
die Messung gestoppt, die curtain plate grindlich gereinigt und die analytische Saule fiir 20 min
gespiilt (Acetonitril/0.1 % Ameisensdure 50/50 vol/vol). Im Anschluss wurde die Sdule auf Aus-
gangsbedingungen zuriickgespiilt und fiir mindestens 20 min dquilibriert. Zudem wurde nach
ungefdhr der Hilfte der Proben die Vorsdule gewechselt, nach etwa zwei Dritteln der Proben

wurde die Trap-Saule ersetzt.

2.14 Analyseprotokoll der zweiten Messung

Die randomisierten Proben wurden in einer batch vermessen. Zunichst wurde nur die Hilfte der
Proben aufgearbeitet, um die Verweildauer im Autosampler mdglichst gering zu halten. Die

Vorbereitung der restlichen Proben erfolgte erst unmittelbar vor Beendigung der ersten Hélfte der
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batch. Der Messung wurden zwei Leerldufe (H,O) sowie fiinf QC-Proben vorangestellt. Nach

jeder zehnten Probe wurde eine QC-Probe vermessen.

2.15 Datenverarbeitung und chemometrische Datenanalyse

Peakdetektion, Datenfilterung und Alignment der thMRM-Daten sowie Skalierungen (auf interne
Standards) und Normalisierungen (auf Gesamturinvolumen, Kreatiningehalt, Osmolalitit bzw.
spezifische Dichte) wurden mit MarkerView  Software Version 1.2.0.1 (Applied Biosystems/
MDS Sciex) durchgefiihrt. Folgende Softwareparameter wurden gewéhlt: smoothing half-width
1 point, baseline subtraction window 1.0 min, noise percentage 50 %, peak-splitting factor 4,
minimum required intensity 500, minimum peak width 2 points, minimum signal-to-noise 3.0,
maximum number of peaks 500, retention time (RT) tolerance 1.0 min. Die Proben wurden
anhand eines globalen Faktors skaliert, der aus der Response der vier internen Merkaptursiure-
standardvariablen (m/z_m/z-129 RT bzw. m/z_m/z-132_RT) berechnet wurde. Chemometrische
Analysen — PCA, PLS-DA und OPLS-DA — wurden mit SIMCA-P+ Software Version 11.5
(Umetrics, Umed, Schweden) durchgefiihrt. Die Variablen wurden vor Erstellung der Modelle
zentriert und skaliert (autoscaling bzw. pareto scaling). Signifikante Komponenten wurden
mittels siebenfacher Cross-Validierung (Standardeinstellung in SIMCA-P+) bestimmt. Die
Qualitit (Pradiktivitit) der Modelle wurde durch den Faktor Q* (vgl. Projekt 2 Abschnitt 2.8.5.2)
charakterisiert. Die klassische Evaluierung der identifizierten Marker erfolgte mit Excel 2002

(Microsoft, UnterschleiBheim, Deutschland).

3 Ergebnisse und Diskussion

3.1 Parameter der Versuchstiere

Da Metabonomicsstudien gegeniiber Confoundern sehr storanfillig sind, wurden die Gewichts-
zunahme der Tiere sowie die klinischen Parameter der Urinproben iiber den Studienverlauf
beobachtet. Zudem wurden das Gewicht der linken und rechten Niere sowie der Leber
post mortem untersucht. Das Ziel der Studie stellte die Untersuchung von oxidativem Stress
in vivo dar. Der Fokus lag dabei auf der Ausscheidung von stressbedingten Merkaptursduren mit
dem Urin. Da der mit einer Blutentnahme fiir die Tiere einhergehende Stress vermieden werden
sollte, wurde auf eine klinische Chemie des Blutes verzichtet. Da nur Trends und St6érfaktoren
identifiziert werden sollten, wurde zur besseren Ubersicht in den Diagrammen lediglich der
Mittelwert der fiinf Versuchstiere ohne Angabe von Standardabweichungen dargestellt. Bei

signifikanten Unterschieden wurden die p-Werte des entsprechenden t-Tests angegeben. Dabei
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erfolgte die Gegeniiberstellung der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe sowie der Kontroll- und

Hochdosisgruppe jeweils unabhingig voneinander.

3.1.1 Gewichtsverlauf

Die Tiere wurden insgesamt sechsmal gewogen; bei ihrer Ankunft im Labor (Versuchstag -3),
vor Versuchsbeginn (Beginn der Sammelperiode 1/1, Versuchstag 1), unmittelbar vor der
Sondierung (Beginn der Sammelperiode 6/1, Versuchstag 6), nach postdose-Phase I (Ende der
Sammelperiode 10/2, Versuchstag 11), vor postdose-Phase 11 (Beginn der Sammelperiode 16/1,
Versuchstag 16) sowie nach postdose-Phase Il (Ende der Sammelperiode 17/2, Versuchstag 18).
Der mittlere Gewichtsverlauf der fiinf Versuchstiere ist in Abb. 34 fiir jede Gruppe dargestellt.

300.0 .
predose ; postdose

. 250.0 - i
> |
- 1 *x—-C
_: 1
L 4 <L
§ i —>—H

200.0 :

0.0 - ' J
3 1 6 1 16 18
Versuchstag

Abb. 34: Mittlerer Gewichtsverlauf der fiinf F344 Ratten in den drei Gruppen wéhrend der
Studie. Die Dosierung mit 4.0 mL Olvektor/kg KG (C, Kontrollgruppe), 0.1 mL CCly/kg KG (L,
Niedrigdosisgruppe) bzw. 1.0 mL CCls/kg KG (H, Hochdosisgruppe) erfolgte am Morgen des
sechsten Versuchstages.

Bis zur Dosierung mit Tetrachlorkohlenstoff (Versuchstag 6) verliefen die Gewichtskurven der
drei Gruppen parallel. Finf Tage nach Exposition (Versuchstag 11) waren die grofBten
Unterschiede zu verzeichnen. Wihrend die Niedrigdosisgruppe eine dhnliche Gewichtszunahme
wie die Kontrollgruppe =zeigte, stagnierte das Gewicht der Hochdosisgruppe (t-Test
CD 10/2_ HD 10/2: p<0.05). Ab Versuchstag 16 verliefen die Kurven wieder nahezu parallel,
wobei sowohl die Gewichtszunahme der Niedrigdosisgruppe als auch die der Hochdosisgruppe
leicht unter der der Kontrollgruppe lag. Gewichtsabnahmen in Folge der Verabreichung toxischer

Substanzen wurden vielfach in der Literatur beschrieben, so auch fiir CCly [212] und kénnen nur



114 Projekt 4 ERGEBNISSE

durch aufwindige, paarweise Fiitterungsversuche kompensiert werden. Derlei Effekte miissen
jedoch vor dem Hintergrund multivariater Datenanalysen kritisch gesehen werden. Es ist
allerdings anzunehmen, dass das gewdhlte Monitoring durch die Fokussierung auf die
Expositionsmarkerklasse der Merkaptursduren in geringerem Mal3e als klassische full scan/TOF-
Ansitze durch Confounder beeinflusst werden, die auf eine unterschiedliche Nahrungsaufnahme

der Tiere zuriickzufithren sind.

3.1.2 Verlauf der klinischen Parameter im Urin

Der Verlauf der klinischen Parameter Gesamturinvolumen, spezifische Dichte, Kreatiningehalt
sowie Osmolalitit ist in Abb. 35 A — D dargestellt. Es zeichnete sich in allen vier Zeitverlaufen
ein dhnlicher Trend ab. An den Versuchstagen 6 und 7 zeigten die Tiere der Hochdosisgruppe im
Vergleich zur Kontroll- bzw. Niedrigdosisgruppe eine deutlich erhéhte Urinausscheidung. Dem-
entsprechend lagen die Werte fiir die spezifische Dichte, den Kreatiningehalt und die Osmolalitit

der Proben niedriger.
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Abb. 35: Mittlerer Verlauf (Mittelwerte der fiinf Versuchstiere) der klinischen Parameter der
Urinproben: (A) Gesamturinvolumen, (B) spezifische Dichte, (C) Kreatiningehalt und (D)
Osmolalitdt iiber den Zeitraum der 17 Studientage in Abhdngigkeit von der Dosisgruppe;
Schliissel: — Kontrollgruppe, — Niedrigdosisgruppe, — Hochdosisgruppe.
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Der t-Test CD_HD lieferte fiir die Sammelperioden 6/1 und 6/2 (0 —24 h postdose) fir alle
Parameter jeweils signifikante (p < 0.05) bis hochsignifikante (p < 0.01) Unterschiede. Durch die
groBe Streuung der klinischen Parameter an Versuchstag 7 waren die augenscheinlichen Unter-
schiede nicht signifikant. Kontroll- und Niedrigdosisgruppe unterschieden sich nur in Sammel-
periode 6/2 beziiglich der spezifischen Dichte und der Osmolalitét.

Toxizitdten sind in den seltensten Fillen auf ein Organ beschrinkt, meist treten Effekte an
mehreren Zielorganen auf oder es werden systemische Verdnderungen festgestellt. Neben der
Leber konnen nach CCly-Exposition in der Niere adverse Effekte (Oligurie, Anurie, Proteinurie,
Nekrosen im proximalen Tubulus) auftreten. Allerdings sind die histologischen und funktionalen
Verdanderungen selbst bei Dosen von 4000 mg CCly/kg KG reversibel. Fiir eine Dosis von
160 mg CCly/kg KG, wie sie den Tieren der Niedrigdosisgruppe verabreicht wurde, wurden fiir
die Ratte keine adversen Effekte beschrieben [212]. In beiden Sammelperioden des sechsten
Versuchstages wurde fiir die Tiere der Hochdosisgruppe eine signifikant erhohte Harnaus-
scheidung registriert. Ob es sich bei der Polyurie um eine voriibergehende physiologische
Verinderung (Diurese) oder um eine reversible Schddigung der Niere handelte, konnte an dieser

Stelle nicht eindeutig geklart werden.

3.1.3 Organgewichte

Niere links/rechts: Bei Versuchsende war das auf das Korpergewicht der Ratten bezogene
relative Organgewicht der linken Niere in der Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe
signifikant erhdht (t-Test: p < 0.05). Fiir das relative Gewicht der rechten Niere konnten dagegen
keine Unterschiede ermittelt werden. Ein Vergleich der entsprechenden relativen Organgewichte
der Kontroll- und der Niedrigdosisgruppe ergab sowohl fiir die linke als auch fiir die rechte Niere
keine signifikanten Unterschiede. Des Weiteren konnten hinsichtlich der mittleren absoluten
Organgewichte der linken und rechten Niere im t-Test keine signifikanten Unterschiede zwischen

den drei Gruppen festgestellt werden.

Leber: Sowohl das absolute als auch das relative durchschnittliche Gewicht der Leber lag bei
Versuchsende in der Hochdosisgruppe signifikant hoher als in der Kontrollgruppe (t-Test:
p <0.01). So wiesen die Tiere der Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe fast
dreifach hohere relative Organgewichte auf. Dieser Unterschied konnte bei einem Vergleich der
Niedrigdosisgruppe mit der Kontrollgruppe nicht festgestellt werden. Eine zusammenfassende

Ubersicht iiber die Organgewichte gibt Tab. 3.
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Tab. 3: Mittlere absolute und relative (bezogen auf das Korpergewicht) Organgewichte der fiinf
F344 Ratten in der Kontroll-, Niedrigdosis- und Hochdosisgruppe bei Versuchsende. Werte sind
als Mittelwert + Standardabweichung angegeben. Die Gegeniiberstellung der Kontroll- und
Niedrigdosisgruppe sowie der Kontroll- und Hochdosisgruppe erfolgte jeweils unabhingig
voneinander mittels t-Test. (*p < 0.05 und **p < 0.01).

absolute Organgewichte [g] relative Organgewichte [%]
Leber Niere links Niere rechts Leber Niere links Niere rechts
Kontrollgruppe 147+22 096+0.07 0.98+0.09 5.57+0.78 0.36+0.03 0.37+0.03
Niedrigdosisgruppe 145+25 092+0.06 0.93+0.07 5.61 +£1.05 0.35+0.02 0.36=+0.03
Hochdosisgruppe 18.4+0.7** 1.01 £0.05 1.00+0.05 16.09 £5.12** 0.40+0.01* 0.39+0.01

Die Zunahme des absoluten und relativen Gewichts der Leber in den Tieren der Hochdosisgruppe
stimmte mit dem toxischen Mechanismus von CCly iiberein und deutete auf massive Schidigung-
en des Organs hin. Die hohe Ubereinstimmung der Werte fiir die Kontroll- und Niedrigdosis-
gruppe lieferte hierbei einen ersten Hinweis beziiglich der Dosisabhidngigkeit der verabreichten

Substanz.

3.2 Erste Messung: Merkaptursidurescreening mit einheitlich verdiinnten Urin-
proben

3.2.1 Theoretisches multiple reaction monitoring mit Sdulenschaltungkopplung

Aufgrund der bereits diskutierten Vorteile wurden die Proben mittels theoretischem multiple
reaction monitoring (thMRM) analysiert. Der Massenbereich des survey scans wurde nach unten
hin erweitert, um auch Metaboliten wie Methyl-MA oder Ethyl-MA, endogene Merkaptursduren,
erfassen zu kdnnen. Der S-Phenyl-MA Standard, der bisher die mittelpolare Region der Chroma-
togramme charakterisierte, wurde durch zwei isotopenmarkierte Merkaptursdaurestandards,
ds-Hydrochinon-MA (RT 15.3 min) und d;-Benzyl-MA (RT 24.3 min), ersetzt. Der ds-Acryl-
amid-MA (RT 7.3 Min) sowie der 4-tert-Butylbenzyl-MA (RT 32.2 min) Standard wurden
beibehalten. Fiir die deuterierten Standards wurden die Ubergange m/z — m/z-132 Da berechnet
und in den survey scan mit aufgenommen. Aus den vormals zwei wurden so drei
Retentionszeitfenster mit einer Breite von jeweils 8 — 9 Minuten generiert (Abb. 36). Die internen
Standards wurden zum einen zur Evaluierung der Messung, zum anderen zur Skalierung der
unbekannten Signale verwendet. herangezogen. In Vorversuchen unter alleiniger Verwendung
der Trap-Saule zeigte sich, dass ein im Vergleich zur Methode fiir Humanurin erhéhter Fluss und

ein effizienterer Gradient zur Anreicherung der Rattenurinproben besser geeignet waren.
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Abb. 36: (A) Charakteristisches Totalionenstromchromatogramm der 284 thMRM-Ubergiinge
der Form m/z — m/z-129 Da (bzw. m/z — m/z-132 Da fiir die deuterierten Merkapturséure-
standards), (B) extrahierte Ubergiinge der vier internen Merkaptursiurestandards ds-Acryl-
amid-MA (236.1 — 104.1), d;-Hydrochinon-MA (273.1 — 141.1), d;-Benzyl-MA (255.1 —
123.1) und 4-tert-Butylbenzyl-MA (308.2 — 179.1).

Da sich die Zusammensetzung von Human- und Rattenurin deutlich unterscheidet, wurde in
Vorversuchen erneut das optimale Injektionsvolumen sowie ein geeigneter Verdiinnungsfaktor
fiir die Proben ermittelt. Hierzu wurden Urinproben mit unterschiedlichen Gesamturinvolumina
herangezogen. In der Literatur wird in Metabonomics- und metabolic profiling-Ansdtzen fir
Urinproben von Versuchstieren hdufig mit Verdiinnungsfaktoren von vier oder flinf gearbeitet
[241, 266]. Es wurden daher unverdiinnte Proben, 1:5- sowie 1:10-verdiinnte Proben vermessen.
Des Weiteren wurden drei unterschiedliche Injektionsvolumina getestet (200 pnL, 300 uL. und
400 pL). Die besten Resultate beziiglich der Signal-zu-Rausch-Verhéltnisse wurden bei fiinf-
facher Verdiinnung und 300 pL Injektionsvolumen erzielt. Unter Zuhilfenahme der Schaltzeit fiir
das elektrische Ventil, des Totvolumens der Trap-Sdule, des Trap-Sdulen-Flusses sowie des
optimalen Injektionsvolumens konnte berechnet werden, dass mit der optimierten Anordnung ein
circa 3.5-facher Spiileffekt erzielt werden kann, d. h. nach dem Laden der Trap-Séule wurde diese
3.5-mal vollstindig mit dem FlieBmittelgemisch gespiilt und auf diese Weise Salze und andere
storende Substanzen entfernt.

Alternative Strategien zur Reduktion von Matrixeffekten fiir Screeningmethoden auf dem Gebiet
des Metabonomics umfassen unter anderem den Einsatz der ultra performance liquid chromato-
graphy (UPLC) Technik [234, 241], der zweidimensionalen Fliissigchromatographie [267], von
Microbore-Siulen [268] und die a priori Extraktion von Metaboliten [104, 107].
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Der limitierende Faktor bei der Prozessierung von Metabonomicsdatensitzen ist die software-
gestlitzte Konvertierung der chromatographischen und massenspektrometrischen Information in
eine Datenmatrix. Um den Prozess des Alignments zeitlich zu beschleunigen erschien es sinnvoll,
die erwartete Datenmenge fiir die 400 Proben zu reduzieren. Es wurde daher in der thMRM-

Methode auf die Integration der beiden enhanced Produktionen-Scans verzichtet.

3.2.2 Datenerfassung und Datenfilter

Die Generierung der Datenmatrices wurde mit den im Rahmen der dreitigigen Humanstudie
optimierten Parametern durchgefiihrt. Abweichend hiervon wurde aufgrund der Verdiinnung der
Rattenurinproben das minimale Signal-zu-Rausch-Verhéltnis von fiinf auf drei reduziert
(S/N < 3). Die ersten beiden QC-Proben einer batch wurden nicht prozessiert und von allen
weiteren Analysen ausgeschlossen, da sie ausschlieBlich zum Zweck der Konditionierung der
Saulen mit Urinmatrix [248] vermessen wurden. Die generierte Datenmatrix umfasste daher nur
400 Zeilen (360 Proben und 40 QC-Proben). Aufgrund der minimalen Retentionszeitschwank-
ungen (relative Standardabweichungen in den 40 QC-Proben von 3.9 % fiir den ds-Acrylamid-
MA Standard und von unter 0.4 % fiir die restlichen drei internen Standards) wurde auf eine

Retentionszeitkorrektur verzichtet.

3.2.3 Analyse der generierten Datenmatrices

Zur Evaluierung der Messung und der Datenextraktion wurden die 360 Proben zunédchst
zusammen mit den 40 QC-Proben eingelesen. Trotz sorgfiltiger Optimierung der LC-MS/MS-
Analytik und der softwaregestiitzten Peakextraktion mit Hilfe der internen Merkapturséure-
standards fiel bei genauerer Betrachtung der Datenmatrix (400 Proben x 489 Variablen nach
Ausschluss der internen Standardvariablen) auf, dass die Zellen einiger Proben gehduft Nullen
beinhalteten. Ein Nulleintrag in einer Zelle tritt immer dann auf, wenn die Software das Signal in
der entsprechenden Probe nicht lokalisieren kann. Ebenso konnen bei einem nicht optimalen
Peakalignment die Zellen gehéduft Nullen beinhalten. Ein Missalignment konnte nach eingehender
Untersuchung der Datenmatrix ausgeschlossen werden. Bei den Proben, fiir die vermehrt Nullein-
trage resultierten, handelte es sich vielmehr um Urine, die in der entsprechenden 12 h-Sammel-
periode ein hohes Gesamturinvolumen aufwiesen. Aufgrund des zusétzlichen Verdiinnungs-
effekts konnten in diesen Proben mit der Screeningmethode einige Metaboliten nicht detektiert

werden, folglich ordnete die Software der Zelle eine Null zu. Dies traf vor allem auf die vier
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Zeitintervalle 0 — 48 h postdose der Hochdosisgruppe (HD 6/1 — 7/2) zu. Daher wurde fiir jede
Probe in diesem Zeitintervall (n =20 fiir jede Gruppe) die Summe der Nulleintrige (3 0)
bestimmt. Im Anschluss wurden die Mittelwerte, Mediane und (relativen) Standardabweichungen
der Summen zusammen mit der minimalen und maximalen Anzahl Nullen berechnet und
gruppenweise gegeniibergestellt. Zum Vergleich wurde mit den 40 QC-Proben analog verfahren.

Tab. 4 fasst die Ergebnisse zusammen.

Tab. 4: Ubersicht iiber die Summe der Nulleintriige (3. 0) in der generierten Datenmatrix fiir die
Kontroll-, Niedrig- und Hochdosisgruppe im Behandlungszeitraum 6/1 — 7/2 (jeweils n = 20). Die
Proben wurden vor der Messung alle 1:5 verdiinnt. Zum Vergleich wurden die 40 QC-Proben
herangezogen. Die Gegeniiberstellung der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe sowie der Kontroll-
und Hochdosisgruppe erfolgte jeweils unabhidngig voneinander mittels t-Test. (**p <0.01 fiir
t-Test gegen CD und gegen QC).

> 0 in der Matrix CD6/1-7/2 LD6/1-7/2 HD6/1-7/2 QC

489 Variablen n=20 n=20 n=20 n=40
Mittelwert 63 (12.9%) 61 (12.5%) 92 (18.8 %)** 56 (11.5 %)
Standardabweichung 17 19 31 17
relative Standardabweichung [ %] 27.1 31.0 333 30.9
Median 65(13.3%) 68(13.9%) 91(18.6%) 61 (12.5 %)
Minimum 30 (6.1 %) 29 (5.9 %) 39 (8.0%) 25(10.2 %)
Maximum 93 (19.0%) 98 (20.0 %) 155(31.7%) 87 (17.8 %)

Bei der Betrachtung der Mittelwerte bzw. Mediane der Gruppen bestitigte sich der visuelle
Eindruck. Die Zellen der Hochdosisgruppe enthielten bei &hnlicher relativer Standardabweichung
im Mittel eine hohere Anzahl Nullen als die Kontroll- bzw. Niedrigdosisgruppe (18.8 % gegen
12.9 % bzw. 12.5 %). Die t-Tests CD_HD und HD QC lieferten jeweils p <0.01. Dagegen
konnten fiir die Kontroll- und Niedrigdosisgruppe (CD _LD) keine signifikanten Unterschiede
berechnet werden. Ebenso verhielt es sich fiir den Vergleich CD_QC und LD QC.

Bei Missalignments muss generell zwischen Hypo- und Hyperalignmenteffekten unterschieden
werden. Im Fall des Hypoalignments wird derselbe Metabolit in zwei Proben in verschiedene
Variablen aufgesplittet, was mit vermehrten Nulleintrdgen einhergeht. Hyperalignmenteffekte
resultieren aus der Kombination unterschiedlicher Metaboliten zu einer Variablen, was die Dichte
der Matrix im Allgemeinen erhoht. Beide Effekte fiihren zu einer verminderten Spezifitdt der
Datenmatrix und sind daher zu minimieren. Eine Strategie zur Abschdtzung von softwarebe-
dingten Hypo- und Hyperalignmenteffekten und zur Reduktion von Nulleintrdgen beschrieben
VORST ET AL. [213]. Die Vorgehensweise wurde fiir homogene Datenmatrices entwickelt, die
beziiglich der Nulleintrdge keinem systematischen Trend unterlagen und konnte folglich auf die

bestehende Problematik nicht angewendet werden.
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Bestrebungen, durch Variation der Extraktionsparameter (maximale Peakanzahl, Intensitits-
schwellenwert, Mindestanzahl an Proben, in denen eine Variable vorkommen muss) die Null-
eintrdge in den Proben der Hochdosisgruppe zu minimieren, schlugen fehl. Dies untermauerte die
These, dass die Datenstruktur auf den Verdiinnungseffekt der Urinproben und nicht auf eine
fehlerhafte Datenextraktion zuriickzufiihren war. Da Varianzanalysen die Grundlage aller multi-
variaten Datenanalysen bilden, bediirfen Modelle, die auf Matrices dieser Art basieren, einer
sorgfaltigen und kritischen Priifung. Denn bei unsupervised-Techniken wie der principal compo-
nent analysis kann nicht ausgeschlossen werden, dass die Klassifizierungen in den score plots
nicht ausschlieBlich auf die Inhomogenitit der Datenmatrices zuriickzufiihren sind. Bei reinem
pattern recognition kann dies zu gravierenden Missinterpretationen fithren. Vor diesem Hinter-
grund erscheinen Ansétze, die die Identifizierung gruppenspezifischer Variablen zum Ziel haben,
als erfolgversprechender, da die Belastbarkeit der potentiellen Marker anschlieBend mit uni-
variaten Verfahren getestet werden kann. Im Folgenden wurde daher auf supervised-Techniken
wie der (orthogonalen) partial least squares-Diskriminanzanalyse mit dem Ziel der Identifi-

zierung klassenspezifischer Merkaptursduren gesetzt.

3.2.4 Evaluierung der Quality Control Proben

Um die Datengrundlage weiter zu evaluieren, wurden in einem ndchsten Schritt die QC-Proben
ndher untersucht. Die relativen Standardabweichungen (RSDs) der Retentionszeiten fiir die vier
internen MA-Standards in den 40 QC-Proben betrugen 3.9 % fiir d;-Acrylamid-MA, 0.1 % fiir
ds-Hydrochinon-MA, 0.4 % fir d;-Benzyl-MA und 0.1 % fiir 4-tert-Butylbenzyl-MA. Daraus
folgte, dass trotz kleiner Verdnderungen am System (Reinigung der curtain plate, Wechsel der
Vorsédule und der Trap-Séule) eine Retentionszeitstabilitit iiber alle 400 Messungen gegeben war.
Die Untersuchung der entsprechenden Peakflichen lieferte RSDs von 52.0 % fiir ds-Acryl-
amid-MA, 18.0 % fiir d;-Hydrochinon-MA, 31.5 % fiir ds-Benzyl-MA sowie von 22.2 % fiir
4-tert-Butylbenzyl-MA. In diesen Werten spiegeln sich mehrere Schwachstellen von Metabo-
nomicsansitzen wider: bei der entwickelten LC-MS/MS-Analytik handelte es sich um eine semi-
quantitative Screeningmethode, auf die die iiblichen Qualititsstandards fiir quantitative Analysen
aufgrund des breiten Analytenspektrums nicht angewendet werden konnten. So zeigte der knapp
nach der Totzeit der Sdulen eluierende d;-Acrylamid-MA Standard eine besonders hohe relative
Abweichung. In diesem Bereich ist trotz Sdulenschaltung mit gewissen Matrixeffekten zu
rechnen, die die Prizision der Messung negativ beeinflussen. In der Ionensuppression liegt wohl

auch der Grund fiir die Schwankungen des ds-Benzyl-MA Standards. In einer Vielzahl an Proben
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wurde im selben Bereich des Chromatogramms ein prominentes endogenes Signal mit m/z = 208
detektiert. Dieses iiberragte den Standard in der Regel mindestens um den Faktor 10 und fiihrte
wahrscheinlich zu einer voriibergehenden Séttigung des Detektors. Ein weiterer Grund kann in
der Effizienz der Chromatographie, insbesondere in der Kapazitit der Trap-Séule, liegen. Ist die
Ionenfracht auf der Chromatographiesdule zu hoch, konnen die Analyten nicht vollstindig
reteniert und folglich nicht quantitativ registriert werden. Dieses Phdnomen tritt vor allem bei
stark konzentrierten Urinproben auf. Derartige Effekte wiirden bei quantitativen Analysen bereits
bei der Methodenentwicklung eliminiert werden, miissen bei ungerichteten Screeningverfahren
aber in Kauf genommen werden. Die relativen Standardabweichungen fiir ds-Hydrochinon-MA
bzw. 4-tert-Butylbenzyl-MA lagen im Rahmen des fiir quantitative Analysen tolerierbaren
Bereichs [212].

Des Weiteren miissen bei der Bewertung der Standardabweichungen ,,Manipulationen® wie
Geritereinigung oder Sdulenwechsel beriicksichtigt werden. So konnte nach dem Wechsel der
Trap-Séule fiir den d;-Acrylamid-MA Standard ein deutlicher Gewinn an Empfindlichkeit ver-
zeichnet werden. Fiir 4-fert-Butylbenzyl-MA war dieser Effekt nur schwach ausgeprigt. Dies
spiegelte sich auch in den RSDs wider: zog man zum Vergleich nur die Messungen vor dem
Austausch heran, ergaben sich die entsprechenden Werte zu 39.3 % (d3-Acrylamid-MA), 19.2 %
(d;-Hydrochinon-MA), 22.2 % (ds-Benzyl-MA) und 16.7 % (4-tert-Butylbenzyl-MA) und ent-
sprachen mit Ausnahme des ersten Standards nahezu den Richtlinien der Food and Drug
Administration [212].

Um den beschriebenen Matrixeffekten zumindest teilweise Rechnung zu tragen, wurden die
Datenmatrices im Folgenden global auf die durchschnittliche Response der vier internen
Standardvariablen skaliert. Wie aus den Kurven in Abb. 35 zu entnehmen ist, unterlagen die
klinischen Parameter der Urinproben zeit- und dosisabhdngigen Schwankungen, die einen
Normalisierungsschritt notwendig machten. In Vorversuchen wurden die folgenden Normali-
sierungstechniken getestet: Normalisierung auf Gesamturinvolumen, spezifische Dichte, Kreatin-
ingehalt und Osmolalitdt der Urinproben. Das Gesamturinvolumen war als BezugsgroBe am
wenigsten geeignet, da in den Metabolismuskifigen der Urin mitunter nur unvollstindig in die
Vorlagen abflieit, die Messwerte folglich eine hohe Unsicherheit aufweisen. Kreatinin wird in
Mensch und Tier relativ konstant {iber den Tag hinweg mit dem Urin ausgeschieden [251]. Daher
findet fiir quantitative Analysen einzelner Metaboliten die Normalisierung auf Kreatinin
standardméfig Anwendung [227]. Allerdings werden infolge einer Exposition im Rahmen eines
Tierversuchs vielfach Anderungen in der Kreatininausscheidung beobachtet, die gegen eine

Verwendung von Kreatinin als Bezugsgrofle in Expositionsstudien sprechen [30, 50]. Die
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Osmolalitit gibt die Teilchenzahl osmotisch aktiver Substanzen pro Kilogramm Losungsmittel
an. Die spezifische Dichte wird auch relative Dichte genannt und bezeichnet die Dichte eines
Stoffes bezogen auf einen Bezugsstoff, meist Wasser. Damit sind beide Groflen von der Menge
der in der Probe gelosten Ionen abhidngig und eignen sich daher als Bezugsgrofle, um unter-
schiedlich verdiinnte Urine vergleichbar zu machen. Die Kurven von Osmolalitdit und
spezifischer Dichte verlaufen nahezu parallel (sieche Abb.35). Da die Bestimmung der
spezifischen Dichte sehr einfach mit einem Handrefraktometer erfolgen kann, wurde die
Normalisierung auf diesen Parameter vorgenommen. Diese kombinierte Vorgehensweise aus
Skalierung (auf interne Standards) und Normalisierung (auf spezifische Dichte) sollte die
Vergleichbarkeit der Proben — eine unbedingte Voraussetzung der multivariaten Datenanalysen —

gewdhrleisten.

3.2.5 Uberpriifung der Datenintegritit

Um einen Einfluss der QC-Proben auf die Auswertung zu verhindern, wurde eine neue
Datenmatrix erstellt, die nur die 360 Proben der Studic beinhaltete. In einem ersten Schritt
wurden die Variablen der internen Standards inklusive ihrer Isotopen aus der Datenmatrix und
damit von allen folgenden Modellen ausgeschlossen. Einen ersten Uberblick iiber die Daten-
integritit lieferte ein PCA Modell nach pareto scaling iiber alle 360 Proben. Im score plot
(PC1 vs. PC2) zeichneten sich zwei Gruppen ab, die aber weder mit den Dosisgruppen (C, L, H),
den einzelnen Versuchstieren (Ratte 1 —5), der Tageszeit (erste bzw. zweite Urinsammelperiode)
und den klinischen Parametern noch mit der Messreihenfolge der Proben korreliert werden
konnten (Abb. 37 A). Die Untersuchung des entsprechenden loading plots lieferte zwei fiir die
Diskriminierung der Gruppen verantwortliche Variablen (m/z_m/z-129 RT): 208.1 79.1 22.00
und 208.1_79.1 24.85 (Abb. 37 B). Im /ine plot (Variablen # vs. pl) wurde der Zusammenhang
zwischen den Gruppen und den beiden Variablen noch deutlicher. Die Variable
208.1 _79.1 22.00 korrelierte mit der ersten Gruppe positiv, wohingegen 208.1 79.1 24.85 mit
derselben Gruppe negativ korrelierte (Abb. 37 C). Umgekehrt ergab sich fiir 208.1 79.1 24.85
eine positive Korrelation sowie fiir 208.1 79.1 22.00 eine negative Korrelation mit der zweiten

Gruppe.
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Abb. 37: Plots zur Uberpriifung der Datenintegritit: (A) initialer PCA score plot (PC1 vs. PC2)
der 360 Proben nach pareto scaling, (B) korrespondierender loading plot, (C) line plot
(Variablen # vs. p1) zu (A).

Da sich beide Variablen nur in der Retentionszeit unterschieden, lag der Schluss nahe, dass es
sich bei den Variablen um nur einen Metaboliten handelte, dessen korrektes Alignment aufgrund
von Retentionszeitschwankungen fehlschlug. Die Extraktion des Ubergangs 208.1 — 79.1 aus
verschiedenen Chromatogrammen und der Vergleich der Retentionszeiten mit der des internen
d3-Benzly-MA Standards (RT 24.3 min) ergab allerdings, dass es sich bei den bisher noch nicht
identifizierten Signalen um verschiedene Metaboliten handelte. Die dhnlichen Retentionszeiten
der Variablen und die anscheinend zufillige Gruppenbildung im score plot deuteten auf Isomere
desselben Metaboliten hin, beziiglich derer es inter-individuelle Unterschiede zwischen den
Versuchstieren zu geben scheint. Vermeintlich zufallige Unterschiede in den Metabolitenmustern
von nicht exponierten Sprague Dawley Ratten wurden bereits in der Vergangenheit in
Metabonomicsstudien beobachtet. Die mit 'H-NMR gescreenten Urinproben lieBen sich via PCA
in zwei Subpopulationen unterteilen. Der entsprechende loading plot wies der ersten Gruppe
hohe Hippursdure-Level zu, wohingegen die zweite Gruppe durch hohe Gehalte an Chlorogen-
sdaure-Metaboliten gekennzeichnet war. Als Ursache fiir die Bildung dieser Subpopulationen
wurden inter-individuelle Unterschiede in der Darmflora diskutiert [79, 98]. Ziel der durch-
geflihrten CCls-Studie war die Identifizierung von Markern fiir oxidativen Stress. Dies bedarf
robuster, d. h. priadiktiver Modelle, weshalb die beiden konfundierenden Variablen (inklusive

ihrer Isotopen) von den weiteren Analysen ausgeschlossen wurden.
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3.2.6 Metabolische Trajektorien: Kinetik und Dosisabhingigkeit der Merkaptursiure-
profile

3.2.6.1 PCA iber alle 360 Proben

Nach Ausschluss der internen Standardvariablen und der beiden konfundierenden Variablen
208.1 79.1 22.00 und 208.1 79.1 24.85 wurde erneut ein pareto-skaliertes PCA Modell iiber
alle 360 Proben generiert. Die score plots PC1 vs. PC2 (Abb.38 A) und PC2vs. PC3
(Abb. 38 B) zeigten einen ersten Trend beziiglich eines Dosiseffekts: Die postdose-Proben 0 —
12h, 12—-24 h, 24 - 36 h und 36 — 48 h der Hochdosisgruppe (HD 6/1 — 7/2) setzten sich klar
vom Hauptcluster ab. Dagegen waren die restlichen Zeitpunkte (pre- und postdose) sowie alle
Proben der Niedrigdosisgruppe nicht von der Kontrollgruppe zu unterscheiden. Ein ,, Tagestrend®,
d. h. eine Anordnung der Proben in der Reihenfolge der Versuchstage, war nicht ersichtlich. Dies
gab einen ersten Hinweis auf eine mdgliche Kinetik der Merkaptursduremuster im Urin der
Versuchstiere als Folge einer CCls-Exposition.

Die Beobachtungen waren konsistent mit Metabonomicsstudien, in denen CCly in &hnlichen
Dosierungen an Wistar bzw. Sprague Dawley Ratten appliziert wurde. Sowohl die mit NMR
[167, 269] als auch die mit full scan LC-MS [221] erfassbaren Metabolitenprofile im Urin der
Versuchstiere deuteten jeweils darauf hin, dass in der Hochdosisgruppe (0.5 mL CCly/kg KG) die
grofiten Verdnderungen innerhalb der ersten 48 h postdose auftreten. In der Studie, in der eine
entsprechende Niedrigdosisgruppe (Exposition ebenfalls mit 0.1 mL CCls/kg KG) mitgefiihrt
wurde, konnten in der PCA keine Unterschiede zu einer time-matched-Kontrollgruppe festgestellt

werden [167].

Aufgrund der zahlreichen Nullen in der Datenmatrix und der damit verbundenen, bereits
diskutierten Problematik um Nulleintrdge in der Datenmatrix bedurften die mit dem Merkaptur-
siurescreening identifizierten Trajektorien jedoch einer weiteren und umfangreicheren Uber-

priifung.
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Abb. 38: PCA score plots nach pareto scaling und nach Ausschluss der konfundierenden
Variablen 208.1 79.1 22.00 und 208.1 79.1 24.85: (A) PClvs.PC2, (B) PC2vs.PC3;
Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, ¢ Niedrigdosisgruppe, € Hochdosisgruppe, die Ziffern neben dem
Symbol markieren den Versuchstag (1 — 17, Exposition an Tag 6) und die Urinsammelperiode
(1 bzw. 2).

3.2.6.2 OPLS-DA Modelle fiir die Kontroll- und Hochdosisgruppe
3.2.6.2.1 OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 — 17

Da die Trajektorien in der PCA am deutlichsten in der Hochdosisgruppe hervortraten, wurde
zundchst mit dieser Gruppe weiter verfahren. Abb. 39 zeigt ein CD_HD OPLS-DA Modell der
postdose-Proben (Versuchstage 6 — 17) nach pareto scaling (CD: Y =0, HD: Y = 1).



126 Projekt 4 ERGEBNISSE

@062
2000

@ 06/2

®o7n1
1000

@072

e Lo

t[2]0

& 06/1

&0
N 006/1010/1 .~ MOGI§W11
'4\15/1 _308/7 4 12
0 ;i) %Da 70¥1" ’2
o S a0 Gl ﬁﬁ%gu
@ 0920812 009/2 ?
@ 09/1 @012

09/2

-600 -500 -400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500 600
t[1]P

Abb. 39: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) der Kontroll- und Hochdosisgruppe nach pareto
scaling. Den Proben der Kontrollgruppe wurde in der dummy-Matrix Y = 0, der Hochdosisgruppe
Y=1 zugeordnet; Schliissel: Kontrollgruppe 6/1 —17/2, ® Hochdosisgruppe 6/1—7/2,
@ Hochdosisgruppe 8/1 — 10/2, © Hochdosisgruppe 16/1 — 17/2, die Ziffern neben dem Symbol
markieren den Versuchstag (1 — 17, Exposition an Tag 6) und die Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

Neben der diskriminierenden Komponente (PC1 bzw.t1P) waren weitere vier orthogonale
Komponenten signifikant und lieferten kumulative Varianzen von R*X = 0.437, R*Y = 0.801 und
Q*=0.591. Die Varianz fiir die diskriminierende, pridiktive Komponente ergab sich zu
R*Xp = 0.045. Wihrend in der Kontrollgruppe alle Zeitpunkte ungefihr einer Normalverteilung
entsprachen, zeichneten sich innerhalb der Hochdosisgruppe drei Cluster ab: entlang PC1 hoben
sich die Versuchstage 16 und 17 von den Tagen 6 — 10 ab. Des Weiteren streuten die Tage 6 und
7 entlang PC2 und setzten sich deutlich von den Tagen 8 — 10 ab. Dabei fiel auf, dass die HD-
Proben der Tage 16 und 17 teilweise mit CD-Proben iiberlappten. Daraus konnte geschlossen
werden, dass sich die Merkaptursdureprofile der Ratten bis zu fiinf Tage postdose von den
Signaturen der Kontrollgruppe unterschieden, dass aber bereits zehn Tage nach Gabe von
1.0 mL CCls/kg KG eine Regeneration stattgefunden hatte, die zu einer Angleichung der Merkap-
tursduremuster von Kontroll- und Hochdosisgruppe fiihrte. Diese Beobachtungen deckten sich
wiederum mit den bereits diskutierten Metabonomicsstudien. Mittels PCA und PLS-DA
Modellen lieBen sich hier bis zu 72 h (drei Tage) postdose Unterschiede zur Kontrollgruppe
feststellen [269], wohingegen nach zehn Tagen postdose die Trajektorie der Hochdosisgruppe
(0.5 mL CCly/kg KG) vollstandig zum Cluster der Kontrollgruppe zuriickkehrt war [167].

Ganz anders verhielt es sich mit den Tagen 6 und 7, deren scores sich in der ersten orthogonalen

Komponente befanden, d. h. die Urine der Versuchstiere wiesen deutliche Unterschiede zu der
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entsprechenden Kontrollgruppe und zu den restlichen Sammelperioden der Hochdosisgruppe auf.
Diese galt es in weiteren Schritten zu untersuchen. Allerdings waren auch hier vier von fiinf
Proben der zweiten Sammelperiode des siebten Versuchstages (HD 7/2) schon wieder mehr in
der Mitte des score plot angesiedelt und entsprachen in ihren Eigenschaften eher den Versuchs-
tagen 16 und 17. Es schien auch hier bereits zu einer gewissen Regeneration des Stoffwechsels
und damit zu einer Angleichung der Metabolitenmuster an die Kontrollgruppe gekommen zu

sein.

3.2.6.2.2 OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 und 7

Innerhalb der Hochdosisgruppe wurden zunichst die Versuchstage 6 und 7 (0 — 24 h postdose)
weiter untersucht, da sich hier in den vorausgegangenen Modellen die grofiten Unterschiede zur
Kontrollgruppe gezeigt hatten. Da die OPLS-DA zu einem overfitting neigt und daher mindestens
fiinf, besser noch zehn Beobachtungen pro Gruppe erfordert, wurden die Zeitpunkte 6/1 —7/2
gemeinsam ausgewertet. Dariiber hinaus wurde durch diese Vorgehensweise ein stabiles Ver-
hiltnis aus Beobachtungen zu Variablen (ca. 1:25) erzielt, das sich wiederum positiv auf die
Pradiktivitdt der Modelle auswirkte [236].

Eine OPLS-DA (pareto scaling) mit CD 6/1 —7/2 als Gruppe 1 (Y =0) und HD 6/1 —7/2 als
Gruppe 2 (Y = 1) ergab ein Modell mit zwei signifikanten Komponenten (kumulative Varianzen:
R*X =0.338, R*Y =0.898 und Q*=0.863), welches die beiden Gruppen ohne Uberlappung
diskriminieren konnte (Abb. 40). Fiir die erste, pradiktive Hauptkomponente ergab sich eine
Varianz von R*Xp = 0.197. Eine Kinetik innerhalb dieser vier Zeitintervalle zeichnete sich nicht
ab. Dennoch strebten auch in diesem Plot vier der fiinf HD 7/2 scores tendenziell néher an die
Kontrollgruppe heran. Dieses Modell entsprach den allgemeinen Anforderungen an pridiktive
Metabonomicsmodelle (|R2Y - Qzl <0.2-0.3, Q*>0.5 [162]) und diente im Folgenden als

Grundlage fiir die Identifizierung potentieller Marker.
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Abb. 40: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) der Kontroll- und Hochdosisgruppe an Tag 6 und 7
nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe 6/1 —7/2, ® Hochdosisgruppe 6/1 —7/2, die
Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7, Exposition an Tag 6) und die
Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.2.6.2.3 Alternative Strategie fiir OPLS-DA Modelle

Mit dem Ziel der Identifizierung potentieller Marker fiir CCly.induzierten oxidativen Stress wurde
eine alternative Strategie zur Erstellung von OPLS-DA Modellen verfolgt. Hintergrund bildete
die Tatsache, dass die Erfolgsaussichten bei der Markersuche mit der Qualitit der multivariaten
Datengrundlage ansteigen. In der Regel kann dies durch groBe Gruppengroflen bzw. ein stan-
dardisiertes Studiendesign erreicht werden. Beide Ansétze haben die Reduktion von intra- und
inter-individueller Variabilitdt zum Ziel und erleichtern die Detektion von gruppenspezifischen
Effekten. Im Tierversuch lassen sich einheitliche Versuchsbedingungen relativ gut herstellen,
eine Schwachstelle bildet hier meist die limitierte Anzahl an Labortieren. In der Studie wurde,
wie auch in den meisten Metabonomicsstudien, mit GruppengrofBen von fiinf Tieren gearbeitet.
Dies stellte einen Kompromiss aus statistischer Verwertbarkeit der Ergebnisse und dem
Tierschutzgedanken dar. Vor dem Hintergrund des daraus resultierenden kritischen Verhiltnisses
aus Beobachtungen zu Variablen mussten bei der Auswertung Zeitpunkte zusammengefasst
werden. Dieses Studiendesign hatte jedoch den Nachteil, dass bei einer Fokussierung auf einzelne
Studientage die Datengrundlage stark eingeschrinkt wurde. In diesem Zusammenhang sollte
daher getestet werden, ob die Bildung einer robusteren Kontrollgruppe dazu beitragen kann, die

Klassifizierung von Kontrolltieren und exponierten Tieren zu verbessern.
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Initiale PCA Analysen der predose-Proben (CC 1/1 —5/2, LC 1/1 —5/2, HC 1/1 — 5/2) zeigten,
dass selbst bei unbehandelten Kontrolltieren mit einer groBen konfundierenden Variation
gerechnet werden muss. So lieferte das Modell nach pareto scaling (Abb. 41 A) bei zehn signifi-
kanten Komponenten eine kumulative Varianz von R*X =0.711, das Modell nach autoscaling

(Abb. 41 B) fiir 13 signifikante Komponenten R*X = 0.632.
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Abb. 41: PCA (PC1 vs. PC2) score plots der predose-Proben (CC, LC, HC, jeweils 1/1 —5/2)
nach: (A) pareto scaling, (B) autoscaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, 4 Niedrigdosisgruppe,
® Hochdosisgruppe, die Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (1 —5) und die
Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

Bei genauerer Betrachtung der score plots fiel auf, dass ein Grofteil der Varianz auf die

auBerhalb der Hotelling's T° (0.95) Ellipse liegenden AusreiBer zuriickzufiihren war. Ferner war
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kein ,,Tages- bzw. Tageszeittrend“ zu beobachten, die Sammelzeitpunkte entsprachen augen-
scheinlich einer Normalverteilung. Ebenso verhielt es sich mit den unterschiedlichen Versuchs-
tieren. Auch hier konnte keine Klassifizierung aufgrund der einzelnen Individuen festgestellt
werden. Derartige inter-individuelle Unterschiede wirken sich in der Regel nachteilig auf
anschlieBende Modelle der Form Kontroll- vs. Dosisgruppe aus, da sie die Validitdt und
Pradiktivitdt der Analysen negativ beeinflussen. Es wurde daher versucht, die Varianz der time-
matched-Kontrollgruppe (CD 6/1 — 17/2) zu minimieren, um so eine bessere Basis fiir den nach-
folgenden Vergleich mit den beiden Dosisgruppen zu schaffen. Hierzu wurde zunéchst eine PCA
(pareto scaling) tber alle postdose-Kontrollproben (CD 6 — 17, n=70) erstellt. Drei Proben
lagen auBerhalb der Hotelling’s T° (0.95) Ellipse (Abb. 42 A). Nach Ausschluss der AusreiBer
wurde die PCA wiederholt. Diesmal lagen alle Proben innerhalb der Ellipse (Abb. 42 B). Wie
auch in den initialen PCA Modellen, konnte im score plot kein ,,Tagestrend* beobachtet werden,
die scores waren beziiglich der Studientage offensichtlich normalverteilt. Dies bildete die
Grundlage fiir die weitere Vorgehensweise. Da die verbleibenden 67 Kontrollproben sich nicht
voneinander unterscheiden lieBen, war es das Ziel, aus ihrer Gesamtheit in mehreren Schritten
eine ,,durchschnittliche Kontrollgruppe* zu generieren, die schlielich den 20 Hochdosisproben
(HD 6/1 —7/2) gegeniibergestellt werden sollte. Eine derart konstruierte durchschnittliche
Kontrollgruppe hat gegeniiber der time-matched-Kontrollgruppe (CD 6/1 — 7/2) den Vorteil, dass
sie auf einer grofleren Anzahl Tiere bzw. Sammelperioden basiert und folglich robuster ist. Da
OPLS-DA Analysen ungefdhr gleich starke GruppengroBen voraussetzen, musste die Anzahl der
Proben, die spéter die durchschnittliche Kontrollgruppe bilden sollten, sukzessive von 67 auf
circa 20 reduziert werden. Hierzu wurden zunichst die Versuchstage 16 und 17 ausgeschlossen
(n=20), da die Tiere vor der erneuten Uberfiihrung in Metabolismuskifige fiinf Tage in
normalen Kéfigen verbracht hatten, was unter Umstinden zu Verdnderungen in den Urinprofilen
und damit zu mehr Varianz fithren kann. Tatséchlich unterschieden sich die beiden PCA Modelle
beziiglich ihrer Kennzahlen kaum. Die PCA CD 6/1 — 17/2 (n = 67) lieferte nach neun Kompo-
nenten R*X =0.689 und Q*=0.268 (Abb. 42 B), das CD 6/1 — 10/2 Modell (n=47) bei drei
signifikanten Komponenten entsprechend R*X = 0.459 und Q* = 0.292 (Abb. 42 C). Aus den 47
scores des CD 6/1 —10/2 Plots wurden nun rein zuféllig 23 herausgegriffen. Diese Proben
bildeten den ersten Teil der durchschnittlichen Kontrollgruppe (dCD_Teil 1), die verbleibenden
24 Proben entsprechend den zweiten Teil (dCD_Teil 2). Eine Reduktion von Kontrolltieren mit
dem Ziel, anndhernd gleich groe GruppengroBen zu erhalten, ist auf dem Gebiet des
Metabonomics gingige Praxis und wurde unter anderem in der Studie von BECKONERT ET AL.

beschrieben [269].
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Abb. 42: PCA score plot (PC1 vs. PC2) der time-matched-Kontrollproben nach pareto scaling:
(A) CD 6/1 —17/2, (B) CD 6/1 — 17/2 nach Ausschluss der drei starken Ausreifler aus (A), (C)
CD 6/1 — 10/2 nach Ausschluss der drei starken Ausreifler aus (A); Schliissel: die Ziffern neben
dem Symbol markieren den Versuchstag (6 — 17) und die Urinsammelperiode (1 bzw. 2).
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Sowohl Teil 1 als auch Teil 2 der durchschnittlichen Kontrollgruppe (dCD) wurden anschlieBend

in zwei separaten OPLS-DA Analysen den 20 Hochdosisproben (HD 6/1 —7/2) gegeniiber-
gestellt, wobei der dCD-Gruppe jeweils Y =0 und der HD-Gruppe entsprechend Y =1 zuge-
wiesen wurde (Abb. 43 A und B).
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Abb. 43: OPLS-DA score plots (t1P vs. t20) der Proben der durchschnittlichen Kontrollgruppe
gegen die Proben der Hochdosisgruppe von Versuchstag 6 und 7 nach pareto scaling: (A)
(dCD Teil 1 vs. HD 6/1 —7/2), (B) (dCD _Teil 2 vs. HD 6/1 — 7/2); Schliissel: durchschnitt-
liche Kontrollgruppe Teil 1 bzw. Teil 2, € Hochdosisgruppe 6/1 — 7/2, die Ziffern neben dem

Symbol markieren den Versuchstag (6 — 10, Exposition an Tag 6) und die Urinsammelperiode (1
bzw. 2).

Es resultierten jeweils zwei signifikante Komponenten. Bei zwei nicht iiberlappenden Gruppen

ergaben sich die kumulativen Kennzahlen der OPLS-DA zu R*X =0.374, R*Y =0.898 und
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Q” = 0.863 fiir das erste Modell (dCD_Teil 1 vs. HD 6/1 — 7/2) und zu R*X = 0.364, R*Y = 0.896
und Q*=0.860 fiir das zweite Modell (dCD_Teil 2 vs. HD 6/1 —7/2). Die Varianzen der
diskriminierenden Hauptkomponente ergaben sich entsprechend zu R’Xp=0.207 und zu
R*Xp =0.184.

Eine vergleichbare Strategie zur Generierung eines Kontrollkollektivs wurde im Rahmen des
COMET-Projekts verfolgt. Aus der Datenbank, die iiber 6000 NMR-Spektren von predose-
Tieren umfasste, wurde in einem iterativen Verfahren ein durchschnittliches PCA Modell gen-
eriert, das als Referenz diente, um abnorme Profile (beispielsweise als Folge der Verabreichung
toxischer Substanzen) zu erkennen. Fiir ein robustes Kontrollmodell mussten im Optimierungs-
prozess allerdings circa ein Drittel aller Beobachtungen ausgeschlossen werden [21].

Sowohl das OPLS-DA Standardmodell (CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2) als auch die auf einer
groBBeren Anzahl von Kontrolltieren basierenden OPLS-DA Modelle dCD_Teil 1 vs. HD 6/1 —
7/2 und dCD_Teil 2 vs. HD 6/1 — 7/2 lieferten in den jeweiligen score plots zwei distinkte Cluster
ohne Uberschneidung. Beziiglich ihrer statistischen Kennziffern ergaben sich bei jeweils zwei
signifikanten Komponenten keine relevanten Unterschiede zwischen dem urspriinglichen und den
zwei neuen Modellen. Als Zwischenergebnis kann folglich festgehalten werden, dass der
alternative OPLS-DA Ansatz bei der Diskriminierung der beiden Gruppen (Kontroll- vs.
Hochdosisgruppe) und der Pradiktivitdt der Modelle keinen entscheidenden Vorteil gegeniiber
der klassischen Vorgehensweise bot. Fiir die Untersuchung der verbleibenden Trajektorien

(Versuchstage 8 — 10 und 16 — 17) wurde daher das OPLS-DA Standardverfahren beibehalten.

3.2.6.2.4 OPLS-DA Modelle der Versuchstage 8§ — 10 und 16 — 17

Fiir die beiden verbleibenden Trajektorien — die Versuchstage 8 — 10 sowie 16 — 17 — wurden
analog der fiir die Versuchstage 6 —7 beschriebenen Strategie OPLS-DA Standardmodelle
(Kontroll- vs. Hochdosisgruppe) generiert. Bei drei signifikanten Komponenten ergaben sich die
statistischen KenngroBen fiir das CD 8/1 —10/2 vs. HD 8/1 — 10/2 Modell zu R*X =0.345,
R*Y =0.911 und Q* = 0.805. Wie aus Abb. 44 A ersichtlich ist, trennten sich die beiden Gruppen
ohne Uberlappung entlang der ersten Hauptkomponente (R*Xp = 0.075).

Das CD 16/1 —17/2 vs. HD 16/1 — 17/2 Modell lieferte bei vier signifikanten Komponenten zwei
distinkte Cluster bei Modellcharakteristika von R*X=0.540, R*Y =0.893 und Q’=0.607
(Abb. 44 B). R*Xp ergab sich zu 0.047. Die beiden OPLS-DA Modelle erfiillten die Anforder-
ungen an pridiktive Modelle (JR?Y - Q% <0.2-0.3, Q*>0.5) und dienten wie auch das ent-
sprechende CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 Modell als Grundlage fiir die anschlieBende Marker-

identifizierung.
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Abb. 44: OPLS-DA score plots (PC1 vs. PC2) der Kontroll- und Hochdosisgruppe nach pareto
scaling: (A) Versuchstage 8 —10, (B) Versuchstage 16— 17; Schliissel: time-matched-
Kontrollgruppe 8/1 — 10/2 bzw. 16/1 — 17/2, ® Hochdosisgruppe 8/1 — 10/2, < Hochdosisgruppe
16/1 —17/2, die Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (8 — 17, Exposition an
Tag 6) und die Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.2.6.2.5 Vergleichende Gegeniiberstellung der zeitabhdngigen OPLS-DA Trajektorien fiir die
Kontroll- und Hochdosisgruppe

Bei der Interpretation der Modelle darf nicht auBBer Acht gelassen werden, dass es sich bei der
OPLS-DA um ein sogenanntes supervised-Verfahren handelt, d. h. die Information iiber die
Gruppenzugehdrigkeiten geht in die Analyse mit ein und die Modelle werden im Hinblick auf
eine Diskriminierung optimiert. Insofern ist eine rein visuelle Auswertung der drei OPLS-DA

score plots CD 6/1 —7/2vs. HD 6/1 -7/2, CD 8/1-10/2vs.HD 8/1 -10/2 und CD 16/1 -
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17/2 vs. HD 16/1 —17/2 mitunter ungeeignet, Verldufe in den Metabolitenprofilen zu inter-
pretieren, da Klassifizierungen in der Regel auch bei sehr kleinen Varianzen erzielt werden
konnen. Aussagekriftiger ist hier eine Gegeniiberstellung der statistischen Modellkriterien.

Beziiglich der pridiktiven Komponente R*Xp fiir die OPLS-DA Modelle der drei Trajektorien
wurde ein negativer Trend beobachtet, d. h. die Diskriminierung der beiden Gruppen beruhte auf
zunehmend kleineren Varianzen der X-Matrix. Betrug RZXP fur die 6/1 —7/2 Periode noch
19.7 %, so fiel der Wert fiir die 8/1 — 10/2 Periode auf 7.5 % ab. Fiir die 16/1 — 17/2 Sammel-
periode verzeichnete R*Xp nur noch 4.7 %, die Varianz der pridiktiven Komponente war damit
circa um den Faktor 5 niedriger als fiir das 6/1 — 7/2 Modell. Dies spiegelte sich auch in Q* wider,
das mit einer Pradiktivitdt von 60.7 % deutlich unter den Werten der beiden anderen Modelle lag
(86.3 % bzw. 80.5 %). Die beiden OPLS-DA Modelle, die mit Hilfe der durchschnittlichen
Kontrollgruppe generiert wurden, entsprachen hinsichtlich ihrer Werte fiir R*Xp, R*Y und Q*
nahezu dem klassischen CD 6/1 — 7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 Modell, das unter Verwendung der time-
matched-Kontrollgruppe erstellt wurde. Eine Zusammenfassung der statistischen Kennzahlen der

drei zeitabhédngigen Trajektorien zeigt Tab. 5.

Tab. 5: Zusammenfassung der statistischen Kennzahlen der Kontroll- vs. Hochdosisgruppe
OPLS-DA Modelle (pareto scaling) der drei zeitabhéngigen Trajektorien.

zeitabhiingige Trajektorien R*X R*X, RY Q’ signifikante PCs
CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2 0.338 0.197 0.898 0.863 1+1
CD 8/1 —10/2 vs. HD 8/1 —10/2 0.345 0.075 0.911 0.805 1+2
CD 16/1 -17/2 vs. HD 16/1 - 17/2 0.540 0.047 0.893 0.607 1+3
dCD_Teil 1 vs. HD 6/1 - 17/2 0.374 0.207 0.898 0.863 1+1
dCD_Teil 2 vs. HD 6/1 — 7/2 0.364 0.184 0.896 0.860 1+1

Aus der Gegeniiberstellung der Modellcharakteristika konnte gefolgert werden, dass die Effekte
0 — 48 h nach Gabe von 1.0 mL CCly/kg KG am deutlichsten ausgeprigt waren und sich mit fort-
schreitender Studiendauer zunehmend abschwéchten. Nach einem anfénglichen Ungleichgewicht,
ausgelost durch radikalvermittelten oxidativen Stress, schien sich das Merkaptursdureprofil nach
einiger Zeit zu nivellieren und sukzessive dem Normalzustand anzundhern. Diese Beobacht-
ungen, die fiir die drei separaten OPLS-DA Modelle gemacht wurden, deckten sich zudem mit
dem integrativen OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 — 17 (vgl. Abb. 39). Auch hier zeich-
neten sich eine zeitabhidngige Regenerierung der Signaturen und eine Angleichung an die

Kontrollgruppe ab.
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3.2.6.3 OPLS-DA Modelle fiir die Kontroll- und Niedrigdosisgruppe

Mit den Proben der Niedrigdosisgruppe wurde entsprechend der Hochdosisgruppe verfahren. Fiir
das integrative OPLS-DA Modell der Versuchstage 6 — 17 (CD 6/1 —17/2 als Y =0 vs. LD 6/1 —
17/2 als Y = 1) ergaben sich nach pareto scaling acht signifikante Komponenten sowie die Kenn-
gréBen R?X = 0.558, RY = 0.912 und Q* = 0.600. Die pridiktive erste Hauptkomponente lieferte
R’Xp =0.022. Aus Abb. 45 ist die vollstindige Trennung der beiden Gruppen entlang PCl
ersichtlich. Im Gegensatz zur Hochdosisgruppe formierten sich fiir die Niedrigdosisgruppe weder
in PC1 noch in PC2 vergleichbare zeitabhidngige Trajektorien, die Verteilung der scores von

Kontroll- und Dosisgruppe folgten einer zufalligen statistischen Verteilung.
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Abb. 45: OPLS-DA score plot (t1P vs.t20) der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe fiir die
Versuchstage 6 — 17 nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe 6/1 —17/2, 4 Niedrig-
dosisgruppe 6/1 —7/2, # Niedrigdosisgruppe 8/1 — 10/2, ® Niedrigdosisgruppe 16/1 — 17/2, die
Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (1 — 17, Exposition an Tag 6) und die
Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

Die Varianz von PC1 war mit 2.2 % sehr gering und stand fiir kleine Verdnderungen der
postdose-X-Matrix im Vergleich zur Kontrollmatrix. Der Wert lag circa um den Faktor 2
niedriger als der Wert, der fiir das entsprechende Hochdosismodell (CD 16/1 —17/2 vs.
HD 16/1 — 17/2) ermittelt wurde.

Ubertragen auf die Wirkung des Tetrachlorkohlenstoffs im Niedrigdosisbereich wies dies auf
einen sehr geringen Effekt auf die metabolischen Profile der Versuchstiere hin. Der Metabolis-
mus der Ratten schien in der Lage zu sein, den Fremdstoff gut umsetzen und entgiften zu koénnen,

so dass es kaum zu einer messbaren Anderung des Merkaptursiureprofils kam. Ein derartiges
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Ungleichgewicht hitte beispielsweise durch einen Anstieg an Merkaptursduren hervorgerufen
werden kdnnen, die in Folge von oxidativem Stress aus Lipidbruchstiicken entstanden sind.

Im Gegensatz zu der in der Literatur beschriebenen Studie, in der fiir die Niedrigdosisgruppe
(0.1 mL CCly/kg KG) mittels NMR-basiertem Metabonomics keine Unterschiede zur Kontroll-
gruppe festgestellt werden konnten [167], war dies mit dem Merkaptursdureansatz moglich.
Allerdings fiel trotz nicht iiberlappender Trennung der beiden Gruppen im OPLS-DA score plot
die Varianz der klassifizierenden Komponente sehr gering aus. Das Modell erfiillte dennoch die
Pradiktivititskriterien von [R?Y - Q% <0.2—0.3 und Q*>0.5 [162]. Aufgrund der fehlenden
Kinetik des Dosiseffekts im score plot (keine zeitabhidngigen Trajektorien) wurde fiir die
Identifizierung potentieller Marker eine kollektive Auswertung aller postdose-Versuchstage (Tag

6 — 17) vorgenommen und auf die Unterteilung in separate OPLS-DA Modelle verzichtet.

3.2.7 Selektion potentieller Marker

Potentielle Marker wurden anhand von S-plots selektiert. In einem scatter plot wird die
Kovarianz (cov oder p) gegen die Korrelation (corr oder p(corr)) der zugrunde liegenden
OPLS-DA Modellvariablen aufgetragen, wodurch sich die typische S-Form ergibt. Die Kovarianz
gibt dabei an, wie grof3 der absolute Beitrag (Betrag) einer Variablen im Hinblick auf die Klassi-
fizierung im score plot ausfillt, wohingegen die Korrelation den Effekt (Unterschiede zwischen
den Gruppen) und die Belastbarkeit einer Variablen (Konfidenz) charakterisiert. Je hoher dabei
die Kovarianz und die Korrelation einer Variablen ausfallen, desto grofer ist die Wahrscheinlich-
keit, dass es sich um einen realen Marker handelt, der fiir die Diskriminierung der Gruppen im
score plot verantwortlich ist. Potentielle Marker sind demzufolge an den duBleren Enden der
S-Kurve lokalisiert.

Bei Ansitzen, die sich bei der Markerselektion auf die Kovarianz als alleiniges Entscheidungs-
kriterium beschrianken, besteht das Risiko eines Trends in Richtung Variablen mit hohen
Signalintensititen. In diesem Zusammenhang wird auf die bereits diskutierte Problematik hin-
sichtlich der usual suspects verwiesen. Wird bei der Selektion potentieller Marker alleinig die
Korrelation zugrunde gelegt, steigt das Risiko fiir falsch positive Ergebnisse (Fehler erster Art),
da die Metaboliten zum Teil in nur sehr niedrigen Konzentrationen vorliegen. Als eine Folge
dessen konnen zufillige, durch Hintergrundrauschen bedingte Korrelationen resultieren [254].
Die Strategie bestand daher aus einer Kombination aus Kovarianz und Korrelation als
Entscheidungskriterium, d. h. es wurden die am stirksten regulierten Variablen selektiert, die

gleichzeitig die hochste Konfidenz zeigten.
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Fiir die drei zeitabhéngigen Trajektorien der Kontroll- vs. Hochdosisgruppe OPLS-DA Modelle
(CD 6/1 —7/2vs. HD 6/1 —7/2, CD 8/1 —10/2 vs. HD 8/1 —10/2, CD 16/1 —17/2 vs. HD 16/1 —
17/2) wurden jeweils separate S-plots erstellt. Potentielle Marker aus dem Vergleich von
Kontroll- und Niedrigdosisgruppe wurden aufgrund der fehlenden Kinetik aus einem S-plot
(CD6/1 —=17/2vs. LD 6/1 —17/2) extrahiert. Die Abb.46 A—-D zeigen die zu den vier
OPLS-DA Modellen gehorenden S-plofs.
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Abb. 46: S-plots (p vs. p(corr)) fiir die pareto-skalierten OPLS-DA Modelle (A) CD 6/1 —
7/2 vs. HD 6/1 -7/2, (B) CD 8/1-10/2vs. HD 8/1 —10/2, (C) CD 16/1 —17/2 vs. HD 16/1 —
17/2, (D) CD6/1-17/2vs.LD 6/1 —17/2, Variablen (m/z_m/z-129 RT), die die vorab
definierten Auswahlkriterien von |p| > 0.05 und |p(corr)| > 0.5 erfiillten, sind jeweils rot markiert.

Um einheitliche Kriterien fiir die Selektion potentieller Marker zu schaffen, wurden fiir die
Kovarianz und die Korrelation cut-offs von -0.05 und 0.05 bzw. von -0.5 und 0.5 gesetzt. Die cut-
offs wurden bewusst niedrig gewdhlt, um die Erfolgsaussichten bei der Identifizierung dosisab-
hingiger Marker zu erhdhen. So steigt zwar das Risiko fiir zufillige Effekte (Gruppenunter-
schiede) mit sinkender Kovarianz an, dies kann jedoch zum Teil durch eine grof3ere Probenanzahl
kompensiert werden. Es wurden mindestens vier Sammelperioden pro OPLS-DA Modell
ausgewertet, die Gruppen umfassten daher wenigstens 20 Proben. Allerdings bedingt eine
niedrige Kovarianz immer die nachfolgende Betrachtung der Rohdaten.

Um die Anzahl der gelisteten Variablen zu reduzieren und die statistische Signifikanz weiter zu

erhohen, wurden zusétzlich loading column plots (Variablen vs. Kovarianz) mit jack-knifed
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Konfidenzintervallen herangezogen [254]. Einen Ausschnitt fiir das CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —
7/2 OPLS-DA Modell zeigt Abb. 47 Es wurde nach einem konservativen Verfahren vorge-
gangen, d.h. alle Variablen, deren Konfidenzintervall die Hilfte der absoluten Kovarianz
iiberstieg (Konfidenzintervall > p/2), wurden ausgeschlossen. Isotopen von Variablen wurden

ebenfalls eliminiert.
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Abb. 47: Loading column plot (Variablen vs. pl) mit jack-knifed Konfidenzintervallen fiir die 77
mittels S-plot selektierten Variablen (m/z_m/z-129 RT) des OPLS-DA Kontroll- vs. Hochdosis-
modells 6/1 —7/2 nach pareto scaling. Variablen mit Konfidenzintervallen > p/2 wurden nach-
folgend ausgeschlossen.

Da die Datenextraktion softwaregestiitzt erfolgte und Fehler bei der Prozessierung nicht voll-
stindig ausgeschlossen werden konnten, wurde die Existenz der verbleibenden potentiellen
Marker anschlieBend anhand der Rohdaten iiberpriift. Hierzu wurden aus Chromatogrammen der
jeweiligen Gruppen die einzelnen Uberginge extrahiert und kontrolliert, inwieweit es sich bei der
selektierten Variablen (m/z_m/z-129 RT) um ein reales Signal handelte. Als Auswahlkriterium
wurde hierbei ein Signal-zu-Rausch-Verhiltnis von gréfer drei (S/N > 3) zugrunde gelegt. Die

Tab. 6 fasst die Ergebnisse der sukzessiven Markerreduzierung zusammen.
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Tab. 6: Zusammenfassende Ubersicht iiber die Ergebnisse der sukzessiven Markerselektion.
Angegeben ist jeweils die Anzahl hoch- bzw. herunterregulierter Variablen (m/z_m/z-129 RT),
die die Kovarianz- und Korrelationsauswahlkriterien (|p| > 0.05 und |p(corr)| > 0.5) erfiillten,
signifikante jack-knifed Konfidenzintervalle (Konfidenzintervall <p/2) aufwiesen, kein Isotop
einer Variablen darstellten und durch die Rohdaten (S/N> 3) bestitigt werden konnten. Die
Variablen einer Spalte erfiillten dabei auch alle Kriterien vorangegangener Spalten.

mit [p| > 0.05 und mit signifikantem nach Ausschluss bestitigt durch

Anzahl potentieller Marker |[p(corr)| > 0.5 Konfidenzintervall der Isotopen Rohdaten
1 0 1 0 1T 0 1 0
CD 6/1—7/2 vs. HD 6/1 —-7/2 12 65 8 56 8 52 8 48
CD 8/1 -10/2 vs. HD 8/1 —10/2 18 3 18 2 16 2 12 2
CD 16/1-17/2 vs. HD 16/1 — 17/2 4 0 3 0 3 0 3 0
CD 6/1 —17/2 vs. LD 6/1 —17/2 0 0 0 0 0 0 0 0

Der zu dem CD 6/1 —7/2vs. HD 6/1 —7/2 OPLS-DA Modell gehdrende S-plot lieferte 77
potentielle Marker, wovon im Vergleich zur Kontrollgruppe in der Hochdosisgruppe 12 nach
oben (1) und 65 nach unten () reguliert wurden. Bei der Selektion der Variablen wurde
konservativ verfahren und nur signifikante Konfidenzintervalle (Konfidenzintervall < p/2) zuge-
lassen. Nach Ausschluss der Isotopen und Sichtung der originalen Chromatogramme (S/N > 3)
verringerten sich die mit der Hochdosisgruppe negativ bzw. positiv korrelierten Marker auf 48
bzw. 8. Das entsprechende CD 8/1 — 10/2 vs. HD 8/1 — 10/2 Modell lieferte zunidchst 21 mogliche
Marker (18 hochregulierte/3 herunterregulierte), von denen 14 alle folgenden Auswahlkriterien
erfilllten. Fiir das CD 16/1 —17/2 vs. HD 16/1 — 17/2 ergaben sich 5 initiale Variablen. Diese
reduzierten sich im Verlauf des Verfahrens auf 3 und waren positiv mit dem Dosiseffekt
korreliert. Aus dem S-plot fiir das CD 6/1 — 17/2 vs. LD 6/1 —17/2 OPLS-DA Modell ergaben
sich Variablen mit Werten fiir p und p(corr) unterhalb des cut-offs. Da es sich bei den vorab
definierten Grenzen fiir die Kovarianz und die Korrelation um statistische Mindestanforderungen
handelte, wurden aus diesem Modell keine potentiellen Marker extrahiert.

Beim Vergleich der Anzahl regulierter Variablen fiir die einzelnen Modelle fiel auf, dass sich ein
bis zwei Tage postdose (Versuchstage 6 und 7) die Urinprofile am deutlichsten verdnderten.
Dabei iiberstieg die Anzahl der Merkaptursduren, die infolge Tetrachlorkohlenstoffs nach unten
reguliert wurden, die Anzahl derer, die nach oben reguliert wurden, um den Faktor 6. Ein
dhnliches, aber umgekehrtes Verhiltnis ergab sich fiir die Versuchstage 8 bis 10. Allerdings lag
hier die Gesamtzahl der regulierten Metaboliten vierfach niedriger als flir die Tage 6 und 7. Fiir
die Versuchstage 16 und 17 fielen die Unterschiede zwischen Kontroll- und Hochdosisgruppe
schlieBlich so gering aus, dass aus dem S-plot nur 3 signifikante Variablen ermittelt werden
konnten. Diese Tendenzen deckten sich mit den in den OPLS-DA Modellen gemachten

Beobachtungen, wonach die Varianz der pradiktiven Hauptkomponente (R*Xp) und damit die
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Unterschiede zwischen den Gruppen mit zunehmender Studiendauer abnahmen. Die Tab. 7 bein-
haltet die aus den S-plots der jeweiligen OPLS-DA Modelle extrahierten Variablen, die alle
definierten Auswahlkriterien erfiillten.

Fir das CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 Modell wiesen 64.3 % der Variablen, fiir das CD 8/1 —
10/2 vs. HD 8/1 — 10/2 Modell entsprechend 71.4 % der Variablen ein p(corr) > 0.7 auf und
damit eine ausgezeichnete Korrelation mit dem Dosiseffekt. Dagegen waren die Werte fiir die
Korrelation der Variablen des CD 16/1 —17/2 vs. HD 16/1 —17/2 Modells sehr niedrig und
bewegte sich zwischen 0.56 und 0.65.

Aus statistischer Sicht handelte es sich bei den selektierten Variablen um aussichtsreiche Dosis-
marker fiir eine Exposition gegeniiber Tetrachlorkohlenstoff. Allerdings dienten die auf pattern
recognition basierenden Modelle der multivariaten Datenanalysen dabei nur als Zwischenschritt,
denn auf dem Weg hin zu belastbaren Biomarkern sollte sich eine Strukturautkldrung der Marker
anschlieBen [219, 270]. Da statistische Signifikanz nicht zwingend mit biologischer Relevanz

einhergeht, muss diese nachfolgend separat untersucht und evaluiert werden.
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3.3 Zweite Messung: Merkaptursdurescreening mit auf einheitliche spezifische
Dichte verdiinnten Proben

Da aufgrund der bereits diskutierten Problematik um Nulleintrdge in der Datenmatrix ein
gewisses Risiko fiir einen systematischen Fehler bei der Erstellung der multivariaten Modelle
bestand, wurden die Proben der Versuchstage 6 und 7 (n=60) zusammen mit elf QC-Proben
einer erneuten Messung unterzogen. Durch individuelle Verdiinnung der Urine auf die niedrigste
spezifische Dichte der Probenserie (spezifische Dichte 1.008) sollte gewihrleistet werden, dass
alle Proben bei der Detektion im Massenspektrometer annidhernd derselben Ionensuppression
unterlagen. Probleme bei der softwaregestiitzten Datenextraktion und damit einhergehende
systematische Verzerrungen der Datenmatrices sollten so vermieden werden.

Auf dem Gebiet des Metabonomics wurden analoge Strategien bisher erst in einzelnen Arbeiten
beschrieben. Um Konzentrationsunterschiede zwischen den Urinproben der CCly-Studie auszu-
gleichen, umfasste die Probenvorbereitung in LA ET 4L. eine Verdiinnung der Urinproben auf
einen einheitlichen Kreatiningehalt von 1 mM [221]. Diese Vorgehensweise gab, obwohl nicht
ndher begriindet, einen Hinweis auf diuretische bzw. nephrotoxische Effekte in Folge einer
Exposition gegeniiber CCly, wie sie auch in der vorliegenden Studie beobachtet wurden (vgl.
Abb. 35). Neben der Verminderung der Ionensuppression und der Normalisierung der Urin-
proben beschrieben LUTZ ET 4L. einen stabilisierenden Effekt auf die Retentionszeit von
Metaboliten, wenn die Proben zuvor auf einen einheitlichen Kreatiningehalt verdiinnt wurden
[190]. Die einfache Mdoglichkeit zur Bestimmung der spezifischen Dichte im Vergleich zu
Parametern wie dem Kreatiningehalt oder der Osmolalitidt von Urin diente auch in KELLERT ET
AL. als Entscheidungsgrundlage bei der Wahl eines geeigneten Bezugswertes fiir eine einheitliche
Verdiinnung der Proben [126].

An der LC-MS/MS-Methode wurden im Vergleich zur ersten Messung mit einheitlich
verdiinnten Proben keine Anderungen vorgenommen. Zum Zwecke der Validierung wurde
jeweils nach zehn Proben eine QC-Probe vermessen. Zur Konditionierung der Séule mit

Urinmatrix wurden der ersten Messung zunédchst fiinf QC-Proben vorangestellt.

3.3.1 Datenerfassung und Datenfilter

Mittels MarkerView Software wurden die Chromatogramme der 60 Proben sowie der elf
QC-Proben erfasst und die Signale in eine Datenmatrix iiberfiihrt. Stichproben fiir zufillig ausge-

wiihlte, unbekannte Variablen ergaben eine gute Ubereinstimmung mit den Rohdaten und keine
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Missalignments, was zusitzlich durch das korrekte Alignment der internen Standards in allen

Proben bestdtigt wurde.

3.3.2 Analyse der generierten Datenmatrices

Die Datenmatrix wurde anschlieBend auf ihren Gehalt an Zellen mit Nulleintrdgen untersucht.
Hierzu wurde fiir jede einzelne Probe die Anzahl der Variablen mit einer Null in der
entsprechenden Zelle (3 0) bestimmt. Die ersten beiden QC-Proben wurden von den weiteren
Analysen ausgeschlossen, da die Messungen lediglich dem Zwecke der Sdulenkonditionierung

dienten. Die Ergebnisse sind in Tab. 8 zusammengefasst.

Tab. 8: Ubersicht iiber die Summe der Nulleintriige (3. 0) in der generierten Datenmatrix fiir die
Kontroll-, Niedrig- und Hochdosisgruppe im Behandlungszeitraum 6/1 — 7/2 (jeweils n = 20). Die
Urinproben wurden vor der Messung alle auf die niedrigste spezifische Dichte der Probenserie
(spezifische Dichte 1.008) verdiinnt. Zum Vergleich wurden die neun QC-Proben herangezogen.
Im t-Test ergaben sich keine signifikanten Unterschiede zwischen der Kontroll- und der Niedrig-
bzw. Hochdosisgruppe.

> 0 in der Matrix CD6/1-772 LD6/1-7/2 HD6/1-712 QC3-11
492 Variablen n=20 n=20 n=20 n=9
Mittelwert 57(11.6%) 52(10.6%) 56(11.4%) 52 (10.6 %)
Standardabweichung 10 10 13 14
relative Standardabweichung [%] 17.3 18.9 22.8 27.8
Median 58 (11.8%) 49 (10.0%) 57 (11.6 %) 47 (9.6 %)
Minimum 30 (6.1 %) 39 (7.9 %) 29 (5.9 %) 36 (7.3 %)
Maximum 73 (14.8%) 71 (14.4%) 77 (15.7%) 70 (14.2 %)

Fiir die Kontrollgruppe, die beiden Dosisgruppen (Niedrig- und Hochdosisgruppe) sowie die
neun QC-Proben ergaben sich bei vergleichbaren Standardabweichungen mit 57 (58), 52 (49), 56
(57) und 52 (47) Nullen sehr dhnliche Mittelwerte (Mediane) fiir die absolute Summe der Null-
eintrdge. Mit relativen Werten von 10.6 —11.6 % konnte die Datenmatrix als sehr dicht be-
zeichnet werden. Die t-Tests Y. 0 CD 6/1 —7/2vs. Y. 0HD 6/1 —7/2 und ) 0CD 6/1 —7/2 vs.
> 0LD 6/1 —7/2 lieferten im Gegensatz zur ersten Messung (Verdiinnung 1:5) keinen signifi-
kanten Wert fiir p und folglich ein nur geringes Risiko fiir einen systematischen Fehler beziiglich
gruppenspezifischer Verzerrungen in der Datenmatrix. Mit der zweiten Messung der auf einheit-
liche spezifische Dichte verdiinnten Proben war damit eine optimale Datengrundlage fiir die Aus-

wertung der auf Varianzanalyse basierenden multivariaten Techniken geschaffen.
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3.3.3 Evaluierung der Quality Control Proben

Die Analyse der Flidchen der internen Standardvariablen in den neun QC-Proben lieferte relative
Standardabweichungen von 25.3 % fiir d;-Acrylamid-MA, 12.6 % fiir d;-Hydrochinon-MA,
12.8 % fiir d;-Benzyl-MA und 23.9 % fiir 4-tert-Butylbenzyl-MA. Die RSDs lagen damit nur
knapp tiber dem von der Food and Drug Administration fiir quantitative Analysen geforderten
Wert von maximal 20 % RSD [212]. Ionensuppression und eine Uberladung der Chromato-
graphieséule treten bevorzugt bei konzentrierten Urinproben auf. Diese enthalten eine Vielzahl an
Tonen (v. a. Salze), die bei der Ubertragung der Ladung in der Quelle des Massenspektrometers
mit den Analyten konkurrieren. Ferner muss, wie bereits in Zusammenhang mit der ersten
Messung diskutiert, mit einer Beeintrdchtigung der Chromatographieeffizienz gerechnet werden.
Durch eine einheitliche Verdiinnung der Urine auf die niedrigste spezifische Dichte der Mess-
reihe wurde in allen Proben eine vergleichbare lonenkonzentration erreicht, Matrixeffekte bei der
Detektion wurden folglich minimiert. Dies spiegelte sich auch in den RSDs der internen
Standards wider. Verglichen mit den Werten der ersten Messung konnten in den nivellierten
Proben die entsprechenden RSDs um 51.4 % (d;-Acrylamid-MA), 30.0 % (ds-Hydrochinon-MA)
und 59.4 % (d;-Benzyl-MA) reduziert werden. Der 4-tert-Butylbenzyl-MA Standard wies eine
Retentionszeit von iiber 30 min auf und unterlag folglich kaum den Effekten der lonen-

suppression. In Ubereinstimmung damit blieb der Wert fiir beide Messungen nahezu unverindert.

3.3.4 Uberpriifung der Datenintegritt

Mehrfachbestimmungen derselben Probe kdnnen in multivariaten Modellen mitunter zu Ver-
zerrungen (Bias) und folglich zu inkorrekten Priddiktionsraten fithren. Daher wurde eine neue
Datenmatrix erstellt, die ausschlieSlich Proben der Studie enthielt. Diese diente nach Ausschluss
aller auf interne Standards zuriickzufiihrenden Variablen als Grundlage fiir die folgenden
Modelle.

Die Analyse des line plots (Variablen # vs. pl) einer initialen PCA {iber alle Proben (Abb. 48)
ergab nach pareto scaling ein der ersten Messung vergleichbares Bild: Beziiglich der Variablen
(m/z_m/z-129 RT) 208.1 79.1 21.91 und 208.1 79.1 23.24 sowie 248.1 119.1 14.04 und
248.1 119.1 15.32 wurden grofe inter-individuelle Unterschiede festgestellt. Die Variablen,
inklusive  ihrer Isotopen  209.1 80.1 21.81, 209.1 80.1 23.24, 249.1 120.1 14.13,
249.1 120.1 15.32 und 250.1 _121.1_14.04, wurden daher von allen weiteren Modellen ausge-

schlossen. Die finale Datenmatrix beinhaltete 60 Proben und 483 Variablen.
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Abb. 48: Uberpriifung der Datenintegritiit: /ine plot (Variablen # vs. p1) einer initialen PCA iiber
die 60 zuvor auf eine einheitliche spezifische Dichte von 1.008 verdiinnten Proben nach pareto
scaling.

3.3.5 PCA iiber alle 60 Proben

Die PCA fiiber alle Gruppen nach Ausschluss der oben genannten konfundierenden Variablen
lieferte nach pareto scaling ein Modell mit R*X = 0.332 und Q* = 0.187. Die Hochdosisgruppe
bildete im score plot (Abb. 49) ein eigenes Cluster, wihrend Kontroll- und Niedrigdosisgruppe
nicht klar voneinander abgegrenzt waren. Allerdings lie sich ein Trend erkennen: die Proben der
Niedrigdosisgruppe waren tendenziell zwischen der Kontroll- und der Hochdosisgruppe
angeordnet. Insbesondere iiberschnitten sich die scores der HD 7/2 mit den scores der LD 6/1
Sammelperiode. Eine Gerade durch diese Punkte bildete quasi die Trennlinie zwischen dem HD-

Cluster und den restlichen Proben.

Diese Beobachtung stand im Einklang mit dem zuvor beschriebenen PCA score plot der ersten
Messung (vgl. Abb. 38). Auch hier trennte sich die Hochdosisgruppe ab, wiahrend Kontroll- und
Niedrigdosisgruppe nicht unterscheidbar waren. Im Folgenden wurden beide Dosisgruppen unab-

héngig voneinander untersucht.
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Abb. 49: PCA score plot (PC1 vs. PC2) der Kontroll-, Niedrig- und Hochdosisgruppe fiir die
Versuchstage 6 und 7 nach pareto scaling. Entlang der eingezeichneten Linie gruppierten sich die
Sammelzeitpunkte HD 7/2 und LD 6/1; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, 4 Niedrigdosisgruppe,
@ Hochdosisgruppe, die Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7,
Exposition an Tag 6) und die Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.3.6 Modelle fiir eine CCly-Exposition im Hochdosisbereich
3.3.6.1 PCA Modell der Kontroll- und Hochdosisgruppe

Die Proben der Kontroll- und Hochdosisgruppe wurden in einer separaten PCA (pareto scaling)
weiter untersucht. Abb. 50 zeigt den PC1 vs. PC2 score plot. Die Modellcharakteristika ergaben
sich bei zwei signifikanten Komponenten zu R*X = 0.372 und Q* = 0.212. Die Gruppentrennung
erfolgte hauptsichlich entlang PC1 (R*X = 0.249). Beziiglich der einzelnen Versuchstage fiel auf,
dass in der Hochdosisgruppe die Sammelperioden 6/1 und 7/2 sowie 6/2 und 7/1 jeweils
clusterten, wohingegen sich in der Kontrollgruppe dieser Trend nicht abzeichnete. Die HD 7/2
scores riickten dicht an die CD scores heran.

Ubertragen auf die Metabolitenprofile bedeutete dies, dass nach einer gewissen Anlaufphase von
circa 12h (HD 6/1) die groBten Verdnderungen 12 —36 h nach Dosierung der Versuchstiere
(HD 6/2 und HD 7/1) auftraten, wobei 48 h nach Dosierung (HD 7/2) fast wieder der meta-
bolische Normalzustand der Kontrolltiere erreicht wurde. Dieser Trend konnte bereits im
OPLS-DA Modell CD 6/1 —17/2vs. HD 6/1 —17/2 der ersten Messung beobachtet werden
(vgl. Abb. 39). Auch hier bewegten sich die Proben HD 6/1, HD 6/2 und HD 7/1 vom Haupt-

cluster weg, wiahrend die HD 7/2 scores von diesem nicht zu unterscheiden waren. In gleichem
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MafBe strebten die HD 7/2 Proben in der OPLS-DA CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2 der ersten
Messung der Kontrollgruppe entgegen.
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Abb. 50: PCA score plot (PC1 vs. PC2) der Kontroll- und Hochdosisgruppe fiir die Versuchstage
6 und 7 nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, ® Hochdosisgruppe, die Ziffern
neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7, Exposition an Tag 6) und die Urin-
sammelperiode (1 bzw. 2).

3.3.6.2 OPLS-DA Modell der Kontroll- und Hochdosisgruppe

Zum Zwecke der Markeridentifizierung wurde analog zur ersten Messung ein CD 6/1 —
7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 OPLS-DA Modell erstellt, welches die beiden Gruppen ohne Uberlappung
diskriminieren konnte (Abb. 51). Die drei signifikanten Komponenten lieferten R*X =0.407,
R%Y =0.979 und Q*=0.936, wobei die erste, priadiktive Hauptkomponente mit R*Xp = 0.199
nahezu die Hilfte der kumulativen Varianz auf sich vereinigte.

Die bereits in der PCA beobachtete Kinetik zeichnete sich in der ersten orthogonalen
Komponente (t20) ab. Das Modell erfiillte die Voraussetzungen fiir priadiktive OPLS-DA

Modelle und diente als Grundlage fiir die anschlieBende Identifizierung potentieller Marker.
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Abb. 51: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) der Kontroll- und Hochdosisgruppe fiir die Ver-
suchstage 6 und 7 nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, € Hochdosisgruppe, die
Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7, Exposition an Tag 6) und die
Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.3.7 Modelle fiir eine CCls-Exposition im Niedrigdosisbereich
3.3.7.1 PCA Modell der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe

Die Klassifizierung der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe erfolgt im PCA score plot
(PCI vs. PC3) erst entlang PC3 (Abb. 52). Aus den fiinf signifikanten Komponenten resultierten
R’X =0.578 und Q*=0.138. Im Vergleich zum entsprechenden CD_HD-Modell (R*X = 0.249)
lieferte die diskriminierende Komponente mit R*X =0.103 somit nur knapp die Hilfte der
Varianz. Aus den Modellkennzahlen lie sich folglich eine Dosisabhéngigkeit der CCls-Wirkung
ableiten. Eine Kinetik der Urinprofile zeichnete sich in dem CD_LD PCA Modell allerdings nur
schwach ab. Dennoch strebten die LD 7/2 Proben zum Cluster der Kontrollgruppe und folgten

damit dem gleichen Trend wie die Proben der Hochdosisgruppe.
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Abb. 52: PCA score plot (PC1 vs. PC3) der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe fiir die Versuchs-
tage 6 und 7 nach pareto scaling; Schlissel: ¢ Kontrollgruppe, @ Niedrigdosisgruppe, die
Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7, Exposition an Tag 6) und die
Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.3.7.2 OPLS-DA Modell der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe

Die Abb. 53 zeigt das OPLS-DA Modell der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe (CD 6/1 —7/2 vs.
LD 6/1 —7/2, zwei signifikante Komponenten, R*X = 0.303, R*Y = 0.902 und Q’ = 0.835). Die
erste Hauptkomponente war mit R*Xp =0.101 in der Lage, die beiden Gruppen vollstindig zu
diskriminieren, deckte im Vergleich zum entsprechenden CD_HD-Modell (R*Xp = 0.199) aber
nur halb so viel kumulative Varianz ab. Wie in dem vorangegangenen PCA Modell war eine
Kinetik der Merkaptursdureprofile nicht erkennbar. Die OPLS-DA erfiillte die Voraussetzungen,
die allgemein an priadiktive Modelle gestellt werden und diente im Folgenden als Grundlage fiir

die Selektion potentieller Marker.
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Abb. 53: OPLS-DA score plot (t1P vs.120) der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe fiir die
Versuchstage 6 und 7 nach pareto scaling; Schliissel: ¢ Kontrollgruppe, € Niedrigdosisgruppe,
die Ziffern neben dem Symbol markieren den Versuchstag (6 bzw. 7, Exposition an Tag 6) und
die Urinsammelperiode (1 bzw. 2).

3.3.8 Selektion potentieller Marker

Wie zuvor fiir die erste Messung, wurden auch fir die zweite Messung S-plots der
entsprechenden pareto-skalierten OPLS-DA Modelle erstellt (Abb. 54 A und B). Fiir die Ko-
varianz und die Korrelation wurden analog cut-offs von 0.05 und -0.05 bzw. 0.5 und -0.5 gesetzt
und Listen potentieller Marker generiert. Dabei wurden nur Variablen mit signifikantem
Konfidenzintervall (konservatives Verfahren, Konfidenzintervall <p/2) zugelassen, Isotopen

wurden ausgeschlossen.
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Abb. 54: S-plots (p vs. p(corr)) fiir die pareto-skalierten OPLS-DA Modelle: (A) Kontroll-
vs. Hochdosisgruppe (CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2), (B) Kontroll- vs. Niedrigdosisgruppe
(CD 6/1 -7/2vs. LD 6/1 —7/2), Variablen (m/z_m/z-129 RT), die die vorab definierten Aus-
wahlkriterien von [p| > 0.05 und |p(corr)| > 0.5 erfiillten, sind jeweils rot markiert.

Fir das Hochdosismodell CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 erfiillten 84 Variablen die Kovarianz-
und Korrelationskriterien, wovon 22 positiv und 62 negativ mit dem CCly-Effekt korreliert
waren. Nach Betrachtung der Konfidenzintervalle, Ausschluss der Isotopen und Sichtung der
Rohdaten (S/N>3) reduzierte sich die Anzahl der potentiellen Marker auf 18 bzw. 48. Das
Niedrigdosismodell CD 6/1 —7/2 vs. LD 6/1 —7/2 lieferte initial 43 Variablen (16 ¢, 27 4), von
denen 29 alle vorgegebenen Auswahlkriterien erfiillten. Von den 29 potentiellen Markern zeigten

11 infolge der CCls-Exposition einen Konzentrationsanstieg, 18 einen -abfall. Tab. 9 zeigt eine



ERGEBNISSE Projekt 4 153

Zusammenfassung der sukzessiven Markerselektion, Tab. 10 die Liste der potentiellen Marker

inklusive der Werte fiir p und p(corr).

Tab. 9: Zusammenfassende Ubersicht iiber die Ergebnisse der sukzessiven Markerselektion.
Angegeben ist jeweils die Anzahl hoch- bzw. herunterregulierter Variablen (m/z_m/z-129 RT),
die die Kovarianz- und Korrelationsauswahlkriterien (|p| > 0.05 und |p(corr)| > 0.5) erfiillten,
signifikante jack-knifed Konfidenzintervalle (Konfidenzintervall <p/2) aufwiesen, kein Isotop
einer Variablen darstellten und durch die Rohdaten (S/N > 3) bestitigt werden konnten. Die
Variablen einer Spalte erfiillten hierbei auch alle Kriterien vorangegangener Spalten.

mit [p| > 0.05 und mit signifikantem nach Ausschluss bestiitigt durch

Anzahl potentieller Marker |[p(corr)] > 0.5 Konfidenzintervall der Isotopen Rohdaten
1 4 1 A 1 4 1 A

CD 6/1—7/2 vs. HD 6/1 —-7/2 22 62 19 59 19 55 18 48

CD 6/1—7/2 vs. LD 6/1 —7/2 16 27 14 24 11 20 11 18

Verglichen mit der ersten Messung ergab sich fiir das CD 6/1 — 7/2 vs. HD 6/1 — 7/2 Modell der
zweiten Messung ein dhnliches Bild. Es wurden jeweils deutlich mehr Merkaptursduren nach
unten reguliert als nach oben. Allerdings verringerte sich das Verhéltnis aus hoch- zu herunter-
regulierten Markern ungefdhr um den Faktor 2. Des Weiteren wiesen nur noch 53.0 % der
Variablen ein p(corr) von grofer 0.7 auf (64.3 % bei der ersten Messung). Dies deutete darauf
hin, dass die OPLS-DA im Fall der ersten Messung zu einem gewissen Teil durch einen
systematischen Trend beeinflusst wurde, der aus der ungleichen Verteilung der Zellen mit
Nulleintrdgen in der Datenmatrix resultierte.

Konnten aus dem S-plot des CD 6/1 — 17/2 vs. LD 6/1 — 17/2 Modells der ersten Messung keine
Variablen extrahiert werden, die die vorgegebenen Kriterien erfiillten, lieferte das CD 6/1 —
7/2 vs. LD 6/1 —7/2 Modell der auf einheitliche spezifische Dichte verdiinnten Proben 29
potentielle Expositionsmarker. Davon lieferten 44.8 % ein p(corr) von groBer 0.7. Beim
Vergleich der potentiellen LD- und HD-Marker fiel auf, dass 5 der 11 in dem CD 6/1 —
7/2 vs. LD 6/1 —7/2 OPLS-DA Modell nach oben regulierten Marker auch in dem CD 6/1 —
7/2 vs. HD 6/1 —7/2 OPLS-DA Modell hochreguliert waren. Ferner wurden in dem OPLS-DA
Niedrigdosismodell 12 der 18 aus den S-plots selektierten und herunterregulierten Marker auch in
dem entsprechenden Hochdosismodell nach unten reguliert. Die sowohl in dem HD- als auch in
dem LD-Modell regulierten Marker sind in Tab. 10 kursiv gedruckt. Biologisch gesehen handelt

es sich hierbei wahrscheinlich um Metaboliten, die dosisabhingig ausgeschieden werden.
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Tab. 10: Zusammenfassende Aufstellung der potentiellen Marker (m/z_m/z-129 RT), die aus den
S-plots der OPLS-DA Modelle CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2 und CD 6/1 —7/2 vs. LD 6/1 — 7/2
(zweite Messung, Verdiinnung der Proben auf einheitliche spezifische Dichte) extrahiert wurden
und alle definierten Auswahlkriterien (|p|>0.05, |[p(corr)|> 0.5, Konfidenzintervall <p/2,
Variable ist kein Isotop, S/N > 3) erfiillten. Marker, die sowohl fiir das OPLS-DA Hoch- als auch
fiir das Niedrigdosismodell selektiert wurden, sind kursiv markiert.

Variable Kovarianz Korrelation Variable Kovarianz Korrelation
m/z_miz-129 RT p p(corr) miz_m/z-129_RT p p(corr)
in HD 6/1 — 7/2 hochregulierte Marker 284.1_155.1_15.60 -0.10 -0.84
171.1 42.1 6.12 0.09 0.82 284.1_155.1_17.59 -0.11 -0.79
197.1_68.1_19.68 0.05 0.64 285.1 156.1 11.14 -0.05 -0.57
222.1 93.1_15.79 0.10 0.56 288.1_159.1_21.67 -0.08 -0.52
238.1_109.1 6.54 0.06 0.58 290.1_161.1 7.73 -0.06 -0.70
249.1 120.1 12.00 0.07 0.74 292.1 163.1 6.92 -0.05 -0.63
259.1 130.1_6.54 0.05 0.66 304.2 175.1 15.89 -0.06 -0.66
261.1 132.1_15.08 0.17 0.80 305.2_176.1_15.03 -0.10 -0.86
264.1 _135.1 17.26 0.05 0.63 305.2_176.1_18.02 -0.07 -0.82
272.1_143.1 22.52 0.08 0.72 306.2_177.1_15.36 -0.09 -0.83
277.1 148.1_10.76 0.05 0.53 306.2 177.1 18.92 -0.07 -0.72
277.1 148.1 22.19 0.11 0.77 311.2 182.1 15.93 -0.09 -0.85
295.1_166.1_18.59 0.06 0.59 316.2_187.1_27.55 -0.07 -0.65
300.2 171.1_22.19 0.08 0.77 320.2_191.1 20.44 -0.19 -0.82
304.2 175.1 23.99 0.09 0.65 349.2 220.1 15.41 -0.05 -0.82
307.2_178.1_9.86 0.06 0.68 350.2_221.1_12.80 -0.07 -0.85
319.2_190.1_12.99 0.06 0.68 364.2_235.1_15.60 -0.09 -0.81
330.2_201.1_25.70 0.07 0.69 380.2_251.1_20.11 -0.06 -0.70
346.2 217.1_18.92 0.06 0.58

in LD 6/1 — 7/2 hochregulierte Marker
in HD 6/1 — 7/2 herunterregulierte Marker 222.1 93.1_15.79 0.21 0.64
175.1_46.1_18.07 -0.08 -0.72 233.1_104.1_12.47 0.06 0.69
175.1_46.1_19.30 -0.08 -0.73 244.1 115.1 _18.45 0.10 0.74
187.1 58.1 10.43 -0.16 -0.68 259.1 130.1_6.54 0.06 0.70
206.1 77.1 7.16 -0.09 -0.80 261.1 132.1_15.08 0.12 0.53
207.1 78.1 11.67 -0.11 -0.83 277.1_148.1_10.76 0.18 0.83
215.1_86.1_17.07 -0.07 -0.68 302.2_173.1_23.90 0.07 0.56
216.1 87.1_11.52 -0.07 -0.66 307.2_178.1_9.86 0.20 0.84
223.1 94.1 19.11 -0.05 -0.78 321.2 192.1 11.33 0.05 0.69
229.1 100.1 12.38 -0.05 -0.57 337.2 208.1 15.74 0.07 0.63
230.1_101.1_14.27 -0.19 -0.68 365.2_236.1_19.21 0.06 0.66
239.1_110.1_19.39 -0.08 -0.59
245.1 116.1_10.48 -0.23 -0.71 in LD 6/1 — 7/2 herunterregulierte Marker
245.1 116.1 19.35 -0.06 -0.76 216.1 87.1_11.52 -0.07 -0.52
246.1 117.1 12.00 -0.08 -0.74 230.1_101.1_14.27 -0.33 -0.76
246.1 117.1 15.84 -0.08 -0.73 247.1_118.1_14.94 -0.18 -0.76
247.1 118.1 17.26 -0.08 -0.74 251.1 122.1_17.07 -0.05 -0.51
250.1 _121.1 8.01 -0.12 -0.70 259.1 130.1_12.23 -0.09 -0.67
251.1_122.1 17.07 -0.05 -0.67 260.1_131.1_14.46 -0.10 -0.61
259.1 130.1_12.23 -0.07 -0.73 264.1 135.1 15.03 -0.07 -0.71
260.1 131.1 12.90 -0.05 -0.62 270.1_141.1_14.94 -0.15 -0.85
260.1_131.1_14.46 -0.08 -0.70 278.1_149.1_13.04 -0.08 -0.55
262.1 133.1 7.26 -0.07 -0.58 284.1 155.1_15.60 -0.14 -0.84
262.1 133.1 18.45 -0.11 -0.75 284.1_155.1_17.59 -0.13 -0.69
264.1 135.1 11.48 -0.08 -0.69 285.1_156.1_14.18 -0.11 -0.87
270.1_141.1 12.80 -0.09 -0.79 290.1 161.1 14.46 -0.07 -0.62
271.1 _142.1 11.90 -0.06 -0.72 305.2_176.1_15.03 -0.12 -0.72
274.1 145.1 12.85 -0.05 -0.62 306.2 177.1 14.13 -0.10 -0.83
274.1 145.1 14.51 -0.07 -0.68 306.2_177.1_15.36 -0.07 -0.57
276.1_147.1_20.86 -0.10 -0.57 350.2_221.1_12.80 -0.05 -0.52

278.1 149.1_13.04 -0.05 -0.55 364.2_235.1_15.60 -0.14 -0.85
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Bei den verbleibenden LD-Markern, die ausschliefSlich in dem CD 6/1 —7/2 vs. LD 6/1 —7/2
OPLS-DA Modell nach oben bzw. unten reguliert wurden, besteht zum einen die Mdglichkeit,
dass diese ebenfalls eine Dosisabhiingigkeit zeigen, die Variablen im entsprechenden CD 6/1 —
7/2 vs. HD 6/1 —7/2 OPLS-DA Modell jedoch aufgrund der definierten cut-off~Kriterien nicht
selektiert wurden. Zum anderen ist es denkbar, dass es sich hierbei um Marker handelt, die fiir

einen toxischen Effekt im Niedrigdosisbereich charakteristisch sind.

Es ist anzumerken, dass die Variablen der ersten und zweiten Messung nicht direkt miteinander
verglichen werden konnen. Bedingt durch Wartungsarbeiten an den HPLC-Pumpen kam es
zwischen den beiden Messungen zu Retentionszeitverschiebungen von circa zwei Minuten, wie
anhand der internen Standards beobachtet werden konnte. Dies stellte fiir die Interpretation der
Daten kein Problem dar, da beide Datensidtze unabhingig voneinander prozessiert und ausge-
wertet wurden. Allerdings war ein qualitativer Vergleich der ersten und zweiten Messung be-
zliglich der selektierten Marker aufgrund der Verschiebungen schwer durchfiihrbar, da nicht
sichergestellt werden konnte, dass es sich bei einer Variablen um denselben Metaboliten

handelte. Auf eine Gegeniiberstellung der Markerlisten wird daher an dieser Stelle verzichtet.

3.4 Strukturaufklarung der selektierten Marker

Datenbanken fiir die Identifizierung von Metaboliten stehen bedingt fiir Intermediate des Stoff-
wechsels (usual suspects) zur Verfliigung. So enthélt die KEGG Datenbank [271] ebenso wie die
METLIN Datenbank [92] eine Vielzahl an Anaboliten und Kataboliten aus dem Primaérstoff-
wechsel, die NIST Mass Spectral Library [90] fir GC-MS-Analysen dariiber hinaus sogar Frag-
mentierungsmuster fiir derivatisierte Metaboliten. Fiir Phase-1I-Metaboliten aus dem Fremdstoft-
metabolismus stehen solche Datenbanken dagegen nicht bzw. nur sehr eingeschriankt zur Ver-
fiigung. Gleiches gilt fiir LC-ESI-MS-Fragmentierungsmuster. Fiir die Identifizierung der
selektierten Merkaptursduren musste daher auf Literaturdaten sowie auf hausinterne Datenbanken
und enhanced Produktionenspektren zuriickgegriffen werden.

Die Listen der potentiellen Marker (vgl. Tab. 7 und 10) enthalten sowohl fiir die erste als auch
fiir die zweite Messung fiir das CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2 OPLS-DA Modell eine Variable
mit einem Prekursorion von m/z =320 (erste Messung 320.2 191.1 22.48, zweite Messung
320.2 _191.1 20.44). Diese iibte mit Werten von p =-0.24 und p(corr) =-0.72 (erste Messung)
bzw. p=-0.19 und p(corr) =-0.82 (zweite Messung) fiir die Kovarianz bzw. die Korrelation
einen sehr starken Einfluss auf die Diskriminierung der Kontroll- und Hochdosisgruppe im score

plot bei gleichzeitig hoher Konfidenz der Variablen aus. Die negativen Vorzeichen indizierten



156 Projekt 4 ERGEBNISSE

hierbei, dass die Merkaptursdure infolge der CCls-Exposition nach unten reguliert wurde. Der
Metabolit konnte durch Vergleich des EPI-Spektrums mit dem eines authentischen Standards als
Merkaptursdure des 1,4-Dihydroxynonens (DHN-MA) identifiziert werden. Standard und Meta-
bolit wiesen identische Retentionszeiten auf und das Massenspektrum im negativen lonisations-
modus lieferte in beiden Fillen Fragmente von m/z =191, 173 und 143 (Abb.55). Dabei
resultierte das Produktion m/z =191 aus dem charakteristischen constant neutral loss von
129 Da. Das Fragment m/z = 173 entstand ausgehend von m/z = 191 durch einen Verlust an H,O,
m/z = 143 vermutlich durch anschlieBende Abspaltung von C,Hg aus der C-Kette des DHN.

191
100% (A)

-H,0
143

173 320
-129 Da (CNL)

relative Intensitat [%)]

191
100% | (B)
143

320
173

relative Intensitéat [%]

60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340
m/z

Abb. 55: Enhanced Produktionenspektren der DHN-MA (m/z = 320) nach negativer collision
induced dissociation: (A) authentischer Standard (1 uM), (B) auf eine spezifische Dichte von
1.008 verdiinnter Poolurin (HD 7/1 Ratte 1 — 5, jeweils gleiche Teile).

Bei 4-Hydroxy-2-nonenal (HNE) handelt es sich um ein endogenes Stoffwechselprodukt, das aus
der Lipidperoxidation von polyungesittigten Fettsduren aus Zellmembranen und von Phospho-
lipiden aus Lipoproteinen resultiert. DHN-MA entsteht dabei aus dem GSH-Addukt des HNE
durch enzymatische Reduktion mittels NADPH-abhingiger Aldo-Keto-Reduktase und anschlieB3-
endem Abbau zur Merkaptursidure (Abb. 56) [133].
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Abb. 56: Reaktionsschema des HNE-Metabolismus iz vivo (nach ALARY ET AL. 2003 [133]).

Des Weiteren konnte der Metabolit 318.2 189.1 23.62 (erste Messung) bzw. 318.2 189.1 21.58
(zweite Messung) als HNE-MA identifiziert werden. Die Entstehung wurde bereits im Kontext
mit DHN-MA erldutert. Das Prekursorion m/z =318 lieferte nach negativer collision induced
dissociation die Fragmente m/z =189 [M-129], 171 [M-129-H,0] und 143 [M-129-H,0-C,H4]
und somit ein der DHN-MA vergleichbares Produktionenspektrum. Ferner zeigten der Metabolit
und ein authentischer Standard ein {ibereinstimmendes EPI-Spektrum sowie identische
Retentionszeiten. Die erste Messung lieferte eine Kovarianz von p =0.06 und eine Korrelation
von p(corr) = 0.52, die zweite Messung entsprechend p = 0.04 und p(corr) = 0.53. Die positiven
Vorzeichen lielen die positive Korrelation mit dem Dosiseffekt erkennen. Durch den gewéhlten
cut-off von 0.05 fiir die Kovarianz war die Variable in der Liste der potentiellen Marker fiir die
zweite Messung nicht enthalten (vgl. Tab. 10). Hier wurde die Problematik erkennbar, die ein
cut-off bei der Selektion potentieller Marker mit sich bringt. Bedingt durch die Normalisierung
auf interne Standards in der ersten Messung wies die Variable m/z =318 verglichen mit der
zweiten Messung groflere Peakflichen auf. Da die Kovarianz zu einem grof3en Teil durch den
absoluten Wert einer Variablen beeinflusst wird, folgt, dass bei gleicher Korrelation (Féahigkeit
zur Diskriminierung der Gruppen) die Variable nur bei der ersten Messung als potentieller

Marker gelistet wurde.
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Sowohl DHN-MA als auch HNE-MA waren in der Markerliste fiir das Niedrigdosismodell
(CD 6/1 —7/2 vs. LD 6/1 —7/2) nicht enthalten. Eine Regulierung beider Metaboliten in Folge
einer Exposition mit CCly im Niedrigdosisbereich fand folglich nicht oder nur bedingt statt. Vor
dem Hintergrund der geringen Effekte auf das Merkapturséureprofil der Niedrigdosisgruppe war
diese Beobachtung stimmig. Weitere Marker konnten aufgrund fehlender Datenbanken und
geeigneter authentischer Standards nicht identifiziert werden. Es ist anzunehmen, dass sich unter
den regulierten Metaboliten weitere Merkaptursduren von Lipidperoxidationsprodukten befinden.
So wurden allein fiir den in vivo Metabolismus von HNE in der Ratte zahlreiche weitere Merkap-
tursduremetaboliten wie die 4-Hydroxynonansdure-MA (M =335 g/mol), die 4,9-Dihydroxy-
nonansdure-MA (M =351 g/mol), die 4-Hydroxynonan-Lacton-MA bzw. 9-Hydroxynonan-
Lacton-MA (M =317 bzw. 333 g/mol), die 9-Carboxynonan-Lacton-MA (M = 347 g/mol) bzw.
die 1,4,9-Trihydroxynonan-MA (M =337 g/mol) beschrieben [133]. Das 4-Hydroxyhexenal
(HHE) stellt ein weiteres Abbauprodukt oxidierter Fettsduren dar und entsteht anlog dem HNE
durch S-Spaltung von Lipidperoxiden [272]. Die entsprechende Merkaptursdure des HHE weist
eine molare Masse von 277 g/mol und damit m/z = 276 im negativen lonisationsmodus auf. In der
Liste der regulierten Marker (vgl. Tab. 10) sind die Variablen m/z_m/z-129 RT (p, p(corr))
276.1 _147.1 20.86 (-0.10,-0.57), 316.2 187.1 27.55 (-0.07,-0.65), 346.2 217.1 18.92 (0.06,
0.58) sowie 350.2 221.1 12.80 (-0.07,-0.85) enthalten. Diese Metaboliten konnten aufgrund
threr Masse und Retentionszeit mogliche Merkaptursduren von Lipidperoxidationsprodukten
darstellen. Insbesondere der Metabolit 350.2 221.1 12.80 ist hierbei interessant, da er mit -0.85
eine hohe negative Korrelation mit der Hochdosisgruppe aufwies.

Im Vergleich dazu wurden in der Literatur mit einem full scan/TOF-Ansatz die folgenden Marker
fiir eine CCly-Exposition identifiziert: Hippursdure (300 % {t), Benzoldiol-Sulfat (60 % ¥),
Ferulasdure-Sulfat (70 % 1) und 3-Hydroxyphenylpropionsdure-Sulfat (60 % &) [221]. Auch
hier konnte der Hauptmarker, der im Vergleich zur Kontrollgruppe mit 2000 % (1) am stérksten
reguliert wurde (m/z =339, im negativen lonisationsmodus) nicht identifiziert werden. In einer
'H-NMR-Studie wurde ferner eine Regulation ($) von diversen Krebs-Zyklus-Intermediaten und
Hippursédure beobachtet [167]. In einer weiteren Metabonomicsstudie, in der 48 h nach einer ein-
maligen Dosis von 1.5 mL CCly/kg KG das Plasma der Versuchstiere mittels 'H-NMR untersucht
wurde, wurden dariiber hinaus eine Reihe von negativ mit der Exposition korrelierten usual
suspects (Acetat, Glycoprotein, Aceton, 3-D-Hydroxybutyrat, Acetoacetat, Kreatinin, Citrat)
identifiziert [273]. Fiir alle drei Studien konnte aufgrund des Metabolitenprofils kein Hinweis auf
den toxischen Mechanismus von CCls gefunden werden. Vielmehr wiesen zumindest zwei der

identifizierten Marker (Hippursdure, Ferulasdure) einen engen Bezug zur Darmflora auf.
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Tetrachlorkohlenstoff induziert in der Leber nach metabolischer Aktivierung Radikale, die
anschlieend in Reaktionsketten mit Lipiden der Zellmembranen reagieren und diese spalten
konnen. Die Identifizierung von Markern mit Bezug zu oxidativem Stress in der durchgefiihrten
Studie ist folglich konsistent und untermauerte die Leistungsfahigkeit des gewihlten Metabo-

nomicsansatzes.

3.5 Klassische Evaluierung der identifizierten Marker

Multivariate Datenanalysen setzen eine umfassende Datenprozessierung voraus. So wurden die in
der ersten Messung detektierten Peaks nach dem Alignment zunédchst auf die vier internen
Standards skaliert und auf die spezifische Dichte der Proben normalisiert. Auf diese Zwischen-
schritte konnte bei der zweiten Messung durch Verdiinnung der Proben auf eine einheitliche
spezifische Dichte verzichtet werden. Da in beiden Féllen mit pareto scaling gearbeitet wurde,
wurden alle Variablen zentriert und mit dem Faktor 1/\ SD (SD = Standardabweichung) multipli-
ziert. Da Datenmanipulationen dieser Art mit einem gewissen Risiko fiir zufillige Korrelationen
einhergehen, wurden die identifizierten und in engem biologischen Zusammenhang stehenden
Marker DHN-MA und HNE-MA nachfolgend nach einem klassischen Verfahren evaluiert.
Klassische Quantifizierungen, beispielsweise fiir Phase-II-Metaboliten von Arzneistoffen, laufen
in der Regel nach folgendem Schema ab: den Proben wird ein isotopenmarkierter Standard des
Analyten zugegeben, die Peakfldchen des Analyten und des internen Standards werden mit der
Analysesoftware des Massenspektrometers integriert und ins Verhéltnis gesetzt. Das Verhiltnis
wird mit einer Kalibiergeraden verglichen und die entsprechende Konzentration des Analyten
bestimmt. Gegebenenfalls wird das Ergebnis auf das Urinvolumen bzw. auf den Kreatiningehalt
der Proben normalisiert [159]. Zahlreiche Autoren weisen auf die Notwendigkeit hin, die durch
multivariate Datenanalyse selektierten und identifizierten Marker im Anschluss mit zielge-
richteten Verfahren zu evaluieren (siehe u. a. [219]). Im Idealfall sollte die Analyse mit einer
spezifischen und sensitiven Methode unter Verwendung geeigneter interner Standards erfolgen.
Eine entsprechende Strategie wurde unter anderem von BUULSMA ET 4L. umgesetzt [208].

Im Folgenden wurde versucht, diese standardmifige Vorgehensweise auf den Screeningansatz zu
iibertragen. Die Peakfldache jedes identifizierten Markers wurde hierzu auf den beziiglich der
Retentionszeit am ndchsten gelegenen internen Standard bezogen. Univariate t-Tests sollten
Aufschluss dariiber geben, inwieweit sich die Gruppen im Hinblick auf den identifizierten
Metaboliten unterschieden. Die Peakflaichen wurden aus den mit MarkerView Software erstellten
Datenmatrices entnommen, da sich die Handhabung bei groBeren Probenzahlen einfacher

gestaltet als mit der Analyst Analysesoftware. Beide Integrationsalgorithmen lieferten in Vorver-
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suchen vergleichbare Peakflichen. Aufgrund der besseren analytischen Reproduzierbarkeit der
auf einheitliche spezifische Dichte verdiinnten Proben im Vergleich zu den mit einem ein-
heitlichen Faktor verdiinnten Proben wurde die Evaluierung der beiden identifizierten Marker
DHN-MA und HNE-MA anhand der Proben der zweiten Messung vorgenommen.

Die Retentionszeiten von HNE-MA und DHN-MA betrugen 21.6 und 20.4 min. Die Signale
wurden daher auf den d;-Benzyl-MA Standard (m/z =255, RT 22.2 min) bezogen. Fiir das
Verhéltnis 320.2 191.1 20.44/255.1 123.1 22.19 lieferte der Vergleich Kontroll-’Hochdosis-
gruppe im t-Test fiir die erste Sammelperiode an Versuchstag 6 eine signifikante (p < 0.05), fiir
die Sammelperioden 6/2, 7/1 und 7/2 eine jeweils hochsignifikante Abnahme (p <0.01) des
DHN-MA Metaboliten. Dabei erreichte die Ausscheidung 24 — 36 h postdose (Sammelperiode
7/1) ein Minimum. Stellte man die Kontroll- und die Niedrigdosisgruppe gegeniiber, so ergab
sich fiir die DHN-MA Exkretion nur fiir die Sammelperiode 7/2 ein signifikanter Anstieg
(Abb. 57 A). Dagegen konnte flir das Verhéltnis aus HNE-MA (318.2 189.1 21.58) und dem
internen d3-Benzyl-MA Standard (255.1 123.1 22.19) nur fiir die Hochdosisgruppe 36 —48 h
postdose ein signifikanter Unterschied ermittelt werden. Hier zeigte sich ein Anstieg der
HNE-MA Ausscheidung im Urin der Versuchstiere (Abb. 57 B). Die Ergebnisse der klassischen
Markerevaluierung waren konsistent mit der Beobachtung, dass nur fiir das OPLS-DA Hoch-
dosismodell (CD 6/1 —7/2 vs. HD 6/1 —7/2) die Variable 320.2 191.1 20.44 als potentieller
Marker gelistet wurde. Fiir die Niedrigdosisgruppe ergab sich zwar fiir die Sammelperiode 7/1
ein signifikanter Anstieg der DHN-Merkaptursédure, dieser fiel aber mit einem Faktor von 1.2 in
Bezug auf die Kontrollgruppe sehr gering aus. Der Anstieg des Metaboliten iibte nur einen
geringen Einfluss auf das OPLS-DA Modell LD 6/1 —7/2 vs. LD 6/1 —7/2 aus, so dass die
Variable im entsprechenden S-plot nicht als potentieller Marker erkannt wurde. Die aus
statistischen Griinden (Erhohung des Verhiltnisses aus Beobachtungen und Variablen) gewihlte
Strategie, die Sammelperioden 6/1 —7/2 zusammenzufassen, erwies sich hierbei als nachteilig

und war mit einem Verlust an biologisch relevanter Information verbunden.

Die der Merkaptursdure des HNE entsprechende Variable 318.2 189.1 21.58 wurde aufgrund
ihres biologischen Zusammenhanges mit DHN-MA untersucht. HNE-MA erfiillte bei der
Selektion potentieller Marker aus den S-plots der CD LD und CD_HD OPLS-DA Modelle fiir
die zweite Messung der Versuchstage 6 und 7 (6/1 — 7/2) zwar das Korrelations-, nicht aber das
Kovarianzkriterium. Analog hierzu ergab die klassische Evaluierung des Metaboliten in der
Kontroll- und den beiden Dosisgruppen iiber die vier untersuchten Sammelperioden nur eine
signifikante Abweichung. Diese fiel mit einem Faktor von 1.6 (Hochdosisgruppe gegeniiber der

Kontrollgruppe) zwar recht deutlich aus, bedarf aber einer weiteren Uberpriifung.
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Abb. 57: Relative Level der identifizierten Merkaptursduremarker DHN-MA und HNE-MA in
Abhéngigkeit von der CCly-Dosis und der Sammelperiode (6/1 —7/2). Die Proben entstammten
der zweiten Messung und wurden jeweils auf die geringste spezifische Dichte der Messreihe
verdiinnt, (A) DHN-MA (320.2 191.1 20.44) bezogen auf den d;-Benzyl-MA Standard
(255.1 123.1 22.19), (B) HNE-MA (318.2 189.1 21.58) bezogen auf den d;-Benzyl-MA
Standard (255.1 123.1 22.19), Schlissel: *p <0.05, **p <0.01 (jeweils t-Test gegen die time-
matched-Kontrollgruppe CD).

Ein Vergleich der Standardabweichungen zeigte, dass das Verhéltnis 318/255 deutlich hohere
Werte fiir die RSD aufwies als das Verhiltnis 320/255. Dies war wahrscheinlich auf die unter-
schiedliche Signalintensitit (Faktor 5—10) bzw. die Peakform der beiden Analyten zuriick-
zufiihren. Wihrend DHN-MA in allen Proben gut detektiert werden konnte, lag das Signal der

HNE-MA zum Teil in der Ndhe der Nachweisgrenze, was im Allgemeinen mit einer erhdhten
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Messunsicherheit einhergeht. Dariiber hinaus liegen sowohl HNE-MA als auch DHN-MA als
Diastereomere vor [274]. Mit der Screeningmethode konnte fiir die beiden HNE-MA Peaks
nahezu eine Basislinientrennung erreicht werden, die Isomere der DHN-MA bildeten dagegen ein
nicht aufgelostes Cluster. Da die softwaregestiitzte Peakerfassung nur bedingt nachvollziehbar
war, musste vor allem im Bereich der Nachweisgrenze mit einer unter Umstédnden fehlerhaften

Datenerfassung gerechnet werden.

Die biologische Interpretation der Ergebnisse gestaltete sich indes als sehr komplex. Der
signifikante Abfall der DHN-MA im Urin der Hochdosistiere wiirde auf eine GSH-Depletion in
Folge der metabolischen Radikalbildung in der Leber hindeuten. Dem widerspricht die
Beobachtung, dass die HNE-MA Ausscheidung in allen Gruppen mit Ausnahme der Hochdosis-
gruppe an Tag 7 unverdndert erfolgte. Da allgemein angenommen wird, dass das HNE-GSH-
Addukt sowohl den Vorlaufer fiir die DHN-MA als auch fiir die HNE-MA darstellt (vgl. Abb. 56
und [133]), war diese Beobachtung zunichst unstimmig.

Ein Vergleich mit Substanzen wie Kaliumbromat, Eisennitrilotriacetat, Bromtrichlormethan oder
Acetaminophen, die in vivo wie CCly zu oxidativem Stress fithren, wies auf komplexe Zu-
sammenhédnge zwischen HNE-MA- und DHN-MA-Spiegeln hin und lieferte kein einheitliches
Bild. So konnte nach Verabreichung von Kaliumbromat (100 und 500 ppm fiir zwei Wochen)
sowohl histopathologisch als auch mit NMR-Metabonomics ein eindeutiger Effekt auf die
Versuchstiere beobachtet werden. Dies spiegelte sich allerdings nicht in den HNE-MA bzw.
DHN-MA Konzentrationen wider, die in der Niere, im Plasma sowie im Urin beider Dosis-
gruppen konstant blieben [159]. Dagegen stiegen im Plasma nach einer einmaligen Dosis von
15 mg Eisen/kg KG HNE-MA nach 5 h und DHN-MA nach 24 h signifikant an [159, 275]. Bei
einer Dosierung von 5 mg Eisen/kg KG konnte fiir die 24 h-Urinproben zwar eine Trennung im
PCA score plot erzielt werden, die Plasmalevel der Merkaptursduren nach 24 h blieben aber
unverdndert. In der Leber konnte nach 24 h nur ein Anstieg an DHN-MA, nicht aber von
HNE-MA beobachtet werden [275]. In einer weiteren Modellstudie zu oxidativem Stress wurde
Bromtrichlormethan (0.1 mL BrCCls/kg KG) einmalig oral an Ratten appliziert. Es zeigte sich
ein zeitabhingiger Anstieg der DHN-MA im Urin, der auch nach vier Tagen postdose noch
signifikant ausfiel [160]. Acetaminophen (AAP) kann in zweierlei Hinsicht als Modellsubstanz
zur Untersuchung von oxidativem Stress dienen. In toxischen Dosen provoziert AAP sowohl
Radikale als auch grole Mengen des elektrophilen Intermediats N-Acetyl-p-Benzochinonimin
[220], wobei beide Reaktionen eine GSH-Depletion zur Folge haben. In Ratten, die mit
640 mg AAP/kg KG exponiert wurden, wurde ebenso wie in der durchgefiihrten Studie mit CCly
ein signifikanter Abfall des DHN-MA Metaboliten im Urin beobachtet. Fiir HNE-MA wurden in
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den exponierten Tieren im Vergleich zu den Kontrolltieren tendenziell niedrigere Level
registriert. Allerdings lag auch hier das Signal nahe an der Bestimmungsgrenze [121].

Die Literaturdaten erschwerten die Interpretation der erzielten Ergebnisse zusétzlich, lieferten sie
doch ein unerwartet inhomogenes Bild. Der Versuch, die unverdnderten HNE-MA-Level sowie
die signifikant niedrigeren DHN-MA-Level in den Proben der Hochdosisgruppe in einen
biologische Zusammenhang zu bringen, soll dennoch an dieser Stelle unternommen werden. Eine
Uberlegung basiert dabei auf der in der Literatur beschriebenen Beobachtung, dass selbst nach
einer hochtoxischen CCls-Dosis (2.5 mL/kg KG) in der Leber relativ konstante GSH-Konzentra-
tionen vorlagen. Dariiber hinaus wurden fast unverénderte Enzymaktivititen fiir die Glutathion-S-
Transferase und die Glutathion-Peroxidase registriert [276]. So kdnnte theoretisch trotz Gewebe-
schdden eine Konjugation von HNE mit GSH zum HNE-GSH-Addukt stattfinden. Als Folge der
gesteigerten Entgiftung von Radikalen konnte es allerdings zu einer Depletion von Reduktions-
dquivalenten kommen. Da in diesem Fall NADPH nicht mehr in ausreichender Menge zur
Verfiigung stehen wiirde, wire es moglich, dass die NADPH-abhingige Reduktion von
HNE-GSH zum DHN-GSH via Aldo-Keto-Reduktase nur noch eingeschréinkt ablaufen kann. Fiir
HNE-GSH ist neben der Reduktion zum DHN-GSH ein komplexer oxidativer Metabolismus be-
schrieben [277]. Dieser konnte unter den oxidativen Bedingungen, wie sie nach Exposition mit
CCly vorliegen, bevorzugt ablaufen und so zu reduzierten DHN-MA-Leveln bei gleichzeitig
konstant niedrigen HNE-MA-Leveln fiihren.

Eine weitere Uberlegung griindet auf der Annahme, dass es in Folge von CCly zu einer GSH-
Depletion bzw. zu einer Verschiebung des GSH/GSSG-Redox-Gleichgewichts kommt. GSH ist
direkt in die Entgiftung von freien Radikalen wie Hydroxyl- und Lipidperoxylradikalen sowie
von Peroxiden involviert [115]. Aufgrund dessen konnte es zeitabhingig zu einer relativen
Reduktion der GSH- und zu einer Erhéhung der GSSG-Konzentration in der Leber kommen.
Unter diesen Bedingungen wiirden GSH-Konjugate wahrscheinlich bevorzugt fiir solche
reaktiven Intermediate entstehen, die eine hohe Affinitit zu GSH bzw. zu entsprechenden
Glutathion-S-Transferasen aufweisen. Da flir den a f-ungesittigten Aldehyden HNE spezielle
Isoformen der GST existieren, ist eine schnelle Umsetzung zum GSH-Addukt wahrscheinlich
[133]. Es gibt zwar mehrere Hinweise darauf, dass Ratten GSH und DHN nicht direkt
konjugieren konnen, der direkte Beweis wurde allerdings noch nicht erbracht. Unter der
Annahme, dass DHN unter physiologischen Bedingungen eine gewisse, wenn auch im Vergleich
zu HNE viel geringere, Affinitit zu GSH aufweist, konnte diese Reaktion durch sinkende GSH-
Level zum Erliegen kommen. Die Hypothese, dass unter CCls-bedingter GSH-Depletion weniger

GSH-Addukte fur mittel- bis schwachreaktive Intermediate entstehen wird durch die Beobacht-
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ung untermauert, dass die Liste der potentiellen Marker fiir die Hochdosisgruppe 2.5-mal mehr
Eintrége fiir herunterregulierte als fiir hochregulierte Metaboliten enthilt.

Wahrscheinlich ist weiterhin, dass die Detoxifizierung reaktiver Substanzen wie Radikalen oder
elektrophilen Aldehyden gegenldufigen und konkurrierenden biologischen Prozessen unterliegt,
die wiederum stark von den jeweiligen Versuchsbedingungen abhidngen. Zusammenfassend kann
festgestellt werden, dass drei Studien mit Substanzen, die in vivo oxidativen Stress auslosen
beziiglich der postdose DHN-MA-Level im Urin der Versuchstiere (Ratten) zu unterschiedlichen
Ergebnissen kommen. Obwohl der hepatotoxische Effekt in allen Féllen durch histopathologische
Untersuchungen sichergestellt war, wurde DHN-MA nach Exposition mit Kaliumbromat iiber-
haupt nicht reguliert. Fiir Bromtrichlormethan wurde von einem DHN-MA Anstieg, fiir Acet-
aminophen dagegen von einem Abfall des Metaboliten berichtet. Vor diesem Hintergrund
erscheint eine kritische Betrachtung der beiden Metaboliten im Hinblick auf eine mdgliche

Verwendung als Biomarker fiir oxidativen Stress angebracht.

3.6 Dosisabhingigkeit der Merkaptursdurelevel
Fiir DHN-MA wurde die Beobachtung gemacht, dass die Versuchstiere der Hochdosisgruppe 0 —

48 h postdose im Vergleich zur Kontrollgruppe signifikant niedrigere Level des Metaboliten im
Urin aufwiesen. Ferner erfiillten in den S-plots der CD _HD und CD LD OPLS-DA Modelle
deutlich mehr Variablen im linken unteren Quadranten des Koordinatensystems (negative
Korrelation mit Dosiseffekt) die vorgegebenen Auswahlkriterien fiir potentielle Marker als im
rechten oberen Quadranten (positive Korrelation mit Dosiseffekt). Dies gab Anlass zu einer
genaueren Betrachtung der Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren in einer Urinprobe.
Aufgrund des Trends beziiglich Zellen mit Nulleintrigen in der Datenmatrix der ersten Messung
wurde die Evaluierung der gesamten MA-Level nur mit Proben der zweiten Messung durch-
gefiihrt. Fiir jede Probe der Versuchstage 6 und 7 wurden die Peakflichen aller mit der
Screeningmethode detektierten Variablen (492 nach Ausschluss der internen Standards) addiert
und anschlieBend die Summen gruppenweise gegeniibergestellt. Als Referenz wurden zusétzlich
die neun QC-Proben herangezogen. Aus dem dot plot (Abb. 58) mit allen Einzelwerten (n =20
fiir jede Gruppe) wurde ersichtlich, dass bei anndhernd gleicher Streuung sich die Signalsummen
der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe kaum unterschieden, die Hochdosisgruppe dagegen

deutlich niedrigere MA-Level aufwies.
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Abb. 58: Dot plot zur Gegeniiberstellung der Gesamtmenge an ausgeschiedenen Merkaptur-
sduren in den Sammelperioden 6/1 —7/2 in Abhidngigkeit von der CCls-Dosis; Schliissel:

Kontrollgruppe (CD), 4 Niedrigdosisgruppe (LD), € Hochdosisgruppe (HD), @ Quality
Control Proben (QC), FE Flicheneinheiten, *p < 0.05 (t-Test gegen CD), “p < 0.05 (t-Test gegen
QO).

Der t-Test lieferte fiir den Vergleich CD 6/1 —7/2 HD 6/1 —7/2 bzw. HD 6/1 —7/2_ QC ein
p <0.05 und damit signifikante Unterschiede zwischen Kontroll- und Hochdosisgruppe bzw.
zwischen Hochdosisgruppe und QC-Proben beziiglich der Gesamtmenge an ausgeschiedenen
Merkapturséduren.

Niedrigere Gesamtmerkaptursiurelevel in den Urinen der Hochdosistiere sind konsistent mit der
Beobachtung, dass in der Studie zahlreiche Marker identifiziert wurden, die mit dem Effekt von
CCly negativ korreliert waren. Fiir die konstant bleibenden HNE-MA- bzw. die sinkenden DHN-
MA-Level in den Urinproben der Versuchtiere wurden bereits zwei potentielle Mechanismen
diskutiert. Der erste beruhte auf einer Depletion von Reduktionsédquivalenten, der zweite auf einer
GSH-Depletion durch metabolisch gebildete Radikale in Folge der CCly-Exposition. Literatur-
daten zum Metabolismus des HNE lieBen dabei die erste Hypothese als wahrscheinlicher
erscheinen. Betrachtete man allerdings die gesamte Merkaptursdureausscheidung (Summe iiber
alle 492 registrierten Variablen) iiber den Zeitraum von 0 — 48 h postdose, war fiir die Tiere der
Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe eine signifikante Abnahme der MA-Spiegel
zu beobachten. Dies deutete auf eine CClg-induzierte GSH-Depletion hin und untermauerte die
zweite Hypothese.

Dass GSH bei der Ausprigung des toxischen Effekts eine Rolle spielt, zeigten Studien, die einen
protektiven Einfluss von N-Acetyl-L-Cystein auf eine akute CCly-induzierte Hepatotoxizitit

nachweisen konnten [276, 278]. N-Acetyl-L-Cystein kann ebenso wie GSH mit reaktiven
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Intermediaten reagieren und diese entgiften und verhindert hierdurch eine GSH-Depletion. Vor
diesem Hintergrund wére es interessant, eine weitere CCls-Studie zu initiieren, die zusétzlich
Gruppen mit N-Acetyl-L-Cystein-Supplementierung umfasst. Mittels Merkaptursdurescreening

konnte dann die Wirkung des protektiven Agens N-Acetyl-L-Cystein charakterisiert werden.
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PROJEKT 5: Metabonomicsstudie mit Rauchern und Nichtrauchern

1 Einleitung

Tabakrauch ist ein hochkomplexes Gemisch aus schdtzungsweise mehreren Tausend bis Zehn-
tausend verschiedenen Komponenten [279]. Viele der Verbindungen gelten als toxisch bzw.
zeigen ein ausgepriagtes mutagenes Potential [280, 281]. Die statistischen Zahlen zum Thema
Rauchen sprechen dabei fiir sich. Nach den Ergebnissen des Mikrozensus lag in Deutschland die
Raucherprivalenz im Jahr 2005 bei Miannern bei 32 % und bei Frauen bei 23 %. Rund 85 % der
Raucher gaben dabei an, regelmiBig zu Rauchen [282]. Die Schitzungen zu Todesfillen, die auf
eine fiir Raucher symptomatische Erkrankung zuriickzufiihren sind, belaufen sich in der Bundes-
republik Deutschland auf 110.000 bis 140.000 Sterbefdlle pro Jahr [283]. Lungenkrebs stellt
hierbei die hdufigste Todesursache dar, gefolgt von Kehlkopf- und Luftrohrenkrebs. Bei starken
Rauchern kann im Vergleich zu Nichtrauchern das Krebsrisiko bis auf das Vierfache ansteigen.
Die anhaltende Schadstoffbelastung durch das Rauchen ist weiterhin ein Hauptrisikofaktor fiir
arteriosklerotische bzw. pulmonale Erkrankungen. Gefahren fiir die Gesundheit gehen in erheb-
lichem Mafle auch von Passivrauch aus. Sowohl der Haupt- als auch der Nebenstromrauch
enthalten eine groBe Anzahl an elektrophilen Verbindungen, die beispielsweise aus der
Bioaktivierung von polycyclischen aromatischen Kohlenwasserstoffen, 1,3-Butadien, Acrolein,
Crotonaldehyd, Ethylenoxid, Phenolen, Kresolen, Nitrosaminen etc. resultieren konnen. Sekundar
kann durch die Bildung von freien Radikalen, sogenannten reaktiven Sauerstoffspezies, oxida-
tiver Stress ausgeldst werden. So ist eine indirekte Tabakrauchbelastung von Ungeborenen im
Allgemeinen mit einem verminderten Geburtsgewicht verbunden [284]. Dariiber hinaus leiden
Kinder, die regelméBig gegeniiber Passivrauch exponiert sind, hidufiger an Atemwegserkrank-
ungen, Mittelohrentziindungen und allergischen Reaktionen. Im Gesundheitssurvey 2006 gaben
43 % der Ménner und 34 % der Frauen an, sich hdufig in Rauch belasteten Rdumen aufzuhalten
[285]. Sie sind damit regelmiBig einer potentiellen Gefdhrdung durch Tabakrauchbestandteile
ausgesetzt.

Obwohl ein eindeutiger Zusammenhang zwischen der direkten und indirekten Belastung mit
Tabakrauch und der Manifestation bestimmter Krankheiten wie Lungenkrebs besteht, beobachtet
man héufig inter-individuelle Suszeptibilitidten. Versuche, diese auf einen bestimmten Genotyp
zurlickzufiihren, gelangen vereinzelt (Zusammenhang zwischen Polymorphismus in Glutathion-
S-Transferasen und Kehlkopfkrebs) [286], schlugen mitunter aber auch fehl [287]. Die

Diskrepanz zwischen dem Geno- und dem Phénotyp ist hierbei vielfach auf die Induktion von
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Enzymsystemen des Fremdstoffmetabolismus zurtickzufiihren [288]. Fiir das Biomonitoring bzw.
die Identifizierung personlicher Risikofaktoren erscheinen folglich Ansétze zur Phinotypisierung
erfolgversprechender.

Zur Abschitzung der elektrophilen Belastung durch Tabakrauch und hierdurch bedingtem
oxidativen Stress in vivo wurde eine Studie mit einem Raucher- und Nichtraucherkollektiv
durchgefiihrt. Ziel sollte es sein, raucherspezifische Merkaptursidureprofile sowie entsprechende
Dosisabhédngigkeiten zu identifizieren. Dariiber hinaus sollte das Metabolitenmuster hinsichtlich

potentieller Marker fiir eine Tabakrauchexposition bzw. fiir oxidativen Stress untersucht werden.

2 Material und Methoden

2.1 Chemikalien

Alle verwendeten Losungsmittel entsprachen HPLC-Qualitdt und wurden von der Firma Roth
(Karlsruhe, Deutschland) bezogen. Ameisensdure (98 — 100 %) und Salzsdure (25 %) in
analytischer Qualitdt stammten von Merck (Darmstadt, Deutschland). Die Merkaptursiure-
standards 2-Cyanoethyl-MA, 3-Hydroxypropyl-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA (Dicyclo-
hexylammoniumsalz), 2-Carboxy-1-methylethyl-MA (Dinatriumsalz), Monohydroxybutenyl-MA
(Isomerengemisch aus 1-Hydroxymethyl-2-propenyl-MA und 2-Hydroxy-3-butenyl-MA) und
3,4-Dihydroxybutyl-MA sowie die internen Standards d3-3-Hydroxypropyl-MA (Dicyclohexyl-
ammoniumsalz) und ds-S-Phenyl-MA stammten von Toronto Research Chemicals (North York,
Kanada). Acrylamid-MA und d;-Acrylamid-MA wurden geméall der kiirzlich in der Literatur
beschriebenen Vorschrift synthetisiert [209]. Synthese und Charakterisierung von 4-tert-Butyl-
benzyl-MA erfolgte nach dem in DEKANT ET 4L. publizierten Protokoll aus 4-tert-Butylbenzyl-
bromid und N-Acetyl-L-Cystein [210].

2.2 Interner Standardmix

Es wurde eine wissrige Losung aus den folgenden vier Merkaptursdurestandards hergestellt:
ds-Acrylamid-MA  (50.0 mg/L),  ds-3-Hydroxypropyl-MA  (Dicyclohexylammoniumsalz,
20.0 mg/L), ds-S-Phenyl-MA (5.0 mg/L) und 4-tert-Butylbenzyl-MA (0.5 mg/L).

2.3 Standardlosung fiir die Markeridentifizierung

Aus den folgenden fiinf Merkaptursdurestandards wurden zwei wissrige Losungen (5.0 bzw.

10.0 mg/L fiir jeden Standard) hergestellt: 2-Cyanoethyl-MA, 3-Hydroxypropyl-MA, Acryl-
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amid-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA (Dicyclohexylammoniumsalz) und 2-Carboxy-1-
methylethyl-MA (Dinatriumsalz).

2.4 Studiendesign

An der Studie nahmen 26 starke Raucher (> 10 Zigaretten/Tag), 56 schwache Raucher
(< 10 Zigaretten/Tag) sowie 40 Nichtraucher teil. Von den 122 Probanden waren 79 weiblich und
43 ménnlich. Das Studienprotokoll umfasste die Abgabe eines Spoturins im Zeitraum 9 — 14 Uhr.
Angaben zur Person sowie zum Rauchverhalten wurden mittels eines Fragebogens erhoben.
Beziiglich Diét (einschlieSlich Alkoholkonsum und Medikamenteneinnahme) und Freizeit-
aktivitdten wurden keine Einschrankungen gemacht. Nach Bestimmung des Gesamturinvolumens
wurden entsprechende Aliquots bei -20 °C aufbewahrt. Die Studie wurde von der Ethik-
kommission der Universitit Wiirzburg genehmigt und gemiBl der Deklaration von Helsinki
durchgefiihrt. Alle Probanden gaben vor ihrer Teilnahme an der Studie ihr schriftliches Ein-

verstandnis.

In den Plots und Diagrammen wurde die Gruppe der Nichtraucher immer in grau, die Gruppe der

schwachen Raucher in dunkelblau und die Gruppe der starken Raucher in rot gehalten.

2.5 Klinische Chemie der Urinproben

Der Kreatiningehalt und die Osmolalitdt der Urinproben wurden im Labor des Universitits-
krankenhauses Wiirzburg mittels Routinemethoden bestimmt. Die spezifische Dichte wurde

mittels eines Handrefraktometers (DRC-200, PCE Group, Meschede, Deutschland) ermittelt.

2.6 Vorbereitung der Urinproben

Die tiefgefrorenen Proben wurden zundchst randomisiert, bei Raumtemperatur aufgetaut und
10 min bei 14000 g und 4 °C abzentrifugiert. In ein Eppendorf Cap wurden nacheinander 1.0 mL
Urin, 10 pL Salzsdure (25 %) und 10 pL interne Standardldsung pipettiert und die Proben nach
dem Vortexen bei -20 °C eingefroren. Fiir die LC-MS/MS-Analyse wurden die derart vorbe-
reiteten Proben bei Raumtemperatur aufgetaut, erneut zentrifugiert (14000 g, 4 °C, 10 min) und
in Autosamplervials tiberfiihrt.

Fiir Validierungszwecke wurde aus 50 beliebigen Urinproben ein Poolurin hergestellt. Von
diesem Poolurin wurden nach dem Zentrifugieren (14000 g, 4 °C, 10 min) 20 mL mit 200 uL
Salzsdure (25 %) sowie 200 pL interner Standardlosung versetzt, in 18 Eppendorf Caps aufgeteilt
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und anschlieBend bei -20 °C eingefroren. Die 18 Proben dienten als Quality Control Proben (QC-

Proben) und wurden analog den Proben aus der Studie behandelt.

2.7 Vorbereitung der Urinproben fiir die Markeridentifizierung

Fiir die Markeridentifizierung wurden zehn Urine von starken Rauchern ausgewihlt. Die Proben
wurden bei Raumtemperatur aufgetaut und abzentrifugiert (14000 g, 4 °C, 10 min). In einem
Autosamplervial wurde jeweils 1.0 mL Urin mit 10 pL Salzsdure (25 %) und 10 pL H,O versetzt,
gevortext und direkt zur LC-MS/MS-Messung eingesetzt.

Mit den ausgewdhlten Proben wurden zusitzlich Aufsatzversuche durchgefiihrt. Hierzu wurde
jeweils 1.0 mL Urin mit 10 pL Salzsdure (25 %) und 10 pL Standardlosung (5.0 mg/L bzw.

10.0 mg/L fiir jeden Standard) versetzt und analog vermessen.

2.8 Chromatographische Parameter

Die chromatographische Trennung und on-l/ine-Extraktion der Merkapturséuren erfolgte mit Hilfe
einer Sdulenschaltung, bestehend aus einer bindren und einer quaterndren Pumpe, einem
Autosampler mit einer 900 uL Probenschleife, sowie einem softwaregesteuerten elektrischen

Valve.

HPLC-Anlage: Bindre und quaterndre Pumpe Serie 1100 mit Autosampler Serie
1100 (Agilent, Waldbronn, Deutschland)

Software: Analyst 1.4.1 (Applied Biosystem/MDS Sciex, Concord, ON,
Kanada)

Vorsidule: Ci3 ODS, 4 x 3 mm (Phenomenex, Aschaffenburg, Deutschland)

Trap-Saule: ReproSil-Pur Cj5-AQ, 5.0 um, 33 x 3 mm (Dr. Maisch, Ammer-
buch, Deutschland)

Analytische Saule: ReproSil-Pur Ci3-AQ, 3.0 pm, 150 x 2 mm (Dr. Maisch)

FlieBmittel A: 0.1 % Ameisensdure (0.1 % FA)

FlieBmittel B: Acetonitril (ACN)

Fluss: 0.200 mL/min (analytische Sédule)
1.000 mL/min (Trap-Séaule)

Injektion: 300 uL

Elektrisches Valve: 1.10 min Position 1 (Laden)

10.00 min Position 2 (Elution)
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Gradient analytische Sdule: ~ Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 0.200 95 5
2.00 0.200 95 5
25.00 0.200 50 50
27.00 0.200 10 90
29.00 0.200 10 90
31.00 0.200 95 5
40.00 0.200 95 5
Gradient Trap-Séule: Zeit [min]  Fluss [mL/min] 0.1 % FA ACN
0.00 1.000 100 0
1.10 1.000 100 0
1.20 0.000 100 0
28.00 0.000 100 0
28.10 1.000 100 0
29.00 1.000 10 90
30.00 1.000 10 90
31.00 1.000 100 0
40.00 1.000 100 0

2.9 Massenspektrometrische Parameter

Als Massendetektor kam eine mit einer TurbolonSpray”“-Quelle ausgestattete Triple Quadrupol
gekoppelte lineare Tonenfalle (QTRAP® 2000, Applied Biosystem/MDS Sciex) zum Einsatz. Das
Gerdt wurde im negativen lonisationsmodus betrieben. Allgemeine Quellen- und Gasein-
stellungen, sowie die Parameter filir die lineare Ionenfalle waren im Einzelnen: ionspray voltage
-4.2 kV, vaporizer temperature 400 °C, nebulizer gas (N,) 45 psi, turbo gas (N;) 50 psi, curtain
gas (N2) 30 psi, collision gas (N,) medium (thMRM)/high (EPI), declustering potential (DP)
-50 V, entrance potential (EP) -10V, collision energy (CE) -20 V (thMRM) bzw. -30 V (EPI)
und collision cell exit potential (CXP) -2 V. Bei DP, EP, CE und CXP handelte es sich jeweils

um offset-Spannungen.

2.10 Theoretisches multiple reaction monitoring-Screeningmethode

Der theoretische multiple reaction monitoring (thMRM) survey scan (m/z — m/z-129 Da) wurde
im profile-Modus im Bereich von m/z=170—450 durchgefiihrt. Die Auflésung des ersten
Quadrupols (Q1) wurde auf unit gesetzt, die des dritten Quadrupols (Q3) auf low. Die internen
Merkaptursdurestandards d;-Acrylamid-MA und d;-3-Hydroxypropyl-MA wiesen jeweils eine
isotopenmarkierte N-Acetyl-L-Cystein-Gruppe auf, daher wurden die einem CNL von 132 Da
entsprechenden theoretischen Uberginge 236.1 — 104.1 bzw. 223.1 —91.1 berechnet.
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Insgesamt ergaben sich somit 283 merkaptursdurespezifische Masseniiberginge (283 thMRMs).

Die dwell time pro Ubergang betrug dabei je 5.0 ms bei einer mass range pause von 5.0 ms.

2.11 ThMRM-IDA-EPI-Methode zur Identifizierung selektierter Marker
Fiir die Identifizierung der selektierten Marker kam eine thMRM-IDA-EPI-Methode (vgl.

Projekt 3, Abschnitt 2.8) zur Anwendung. Der survey scan beinhaltete die theoretischen
Uberginge fiir die folgenden Merkaptursiurestandards: 2-Cyanoethyl-MA (215.1 — 86.1),
3-Hydroxypropyl-MA (220.1 — 91.1), 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA (234.1 — 105.1) und
2-Carboxy-1-methylethyl-MA (248.1 — 119.1). Bei einer mass range pause von 5.0 ms betrug
die dwell time pro Ubergang 50.0 ms. Im negativen lonisationsmodus wurden parallel, durch
IDA-Kriterien gesteuert, EPI-Spektren aufgezeichnet. Die IDA-Parameter wurden in der Form
definiert, dass alle Signale, die im thMRM-Scan den Schwellenwert von 3000 counts/s iiber-
stiegen, ein EPI provozierten. Uberschritten mehrere m/z gleichzeitig den Grenzwert, wurde
automatisch der intensivste Peak ausgewihlt. Alle Ionen, von denen bereits ein EPI aufge-
nommen wurde, wurden anschlieBend fiir mindestens 15 s von der Detektion ausgeschlossen. Die
Massentoleranz betrug 250 mmu.

Zur Strukturaufkldrung wurden EPIs bei einer Kollisionsenergie von -30V (collision energy
spread -2 V) aufgenommen. Dabei wurden jeweils zwei Scans aufsummiert. Fragmente wurden
bei einer scan rate von 4000 amu/s, sowie einer Q3 entry barrier von 8 V fiir 20 ms in der Ionen-

falle gesammelt (fixed fill time) und im Bereich von m/z = 50 — 350 detektiert.

2.12 Analyseprotokoll

Die Analyse der Proben inklusive der QC-Proben erfolgte randomisiert in einer batch. Um die
Verweildauer im Autosampler moglichst gering zu halten, wurde zundchst nur die Hélfte der
Proben aufgearbeitet. Die Vorbereitung der verbleibenden Proben erfolgte erst unmittelbar vor
Beendigung der Messung der ersten Hélfte der batch. Der batch wurde ein Leerlauf (H,O) sowie

fiinf QC-Proben vorangestellt. Nach jeder zehnten Probe wurde eine QC-Probe vermessen.

2.13 Datenverarbeitung und statistische Datenanalyse

Datenmatrices wurden mittels MarkerView" Software 1.2.0.1 (Applied Biosystems/MDS Sciex)
unter Verwendung optimierter Parameter generiert (vgl. Projekt 3 und 4): smoothing half-width
1 point, baseline subtraction window 1.0 min, noise percentage 50 %, peak-splitting factor 4,
minimum required intensity 500, minimum peak width 2 points, minimum signal-to-noise 3.0,

maximum number of peaks 500, retention time tolerance 1.0 min. AnschlieBend wurden die
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Flachen der Variablen anhand der vier internen Merkaptursaurestandards (m/z_m/z-129 RT bzw.
m/z_m/z-132_RT) skaliert und gegebenenfalls normalisiert. Die Normalisierung erfolgte ent-
weder auf die spezifische Dichte, die Osmolalitit oder den Kreatiningehalt der Proben.
Chemometrische Analysen — PCA, PLS-DA und OPLS-DA Modelle — wurden mittels
SIMCA-P+ Software Version 11.5 (Umetrics, Umea, Schweden) durchgefiihrt. Die Variablen
wurden vor Erstellung der Modelle zentriert (centering) und skaliert (autoscaling bzw. pareto
scaling). Signifikante Komponenten wurden mittels siebenfacher Cross-Validierung (Standard-
einstellung in SIMCA-P+) bestimmt. Die Qualitdt (Pradiktivitit) der Modelle wurde durch den
Faktor Q (vgl. Projekt2 Abschnitt 2.8.5.2) charakterisiert. Die klassische Evaluierung der
identifizierten Marker erfolgte mit Excel 2002 (Microsoft, UnterschleiBheim, Deutschland).

3 Ergebnisse und Diskussion

3.1 Klinische Parameter der Probanden

Bei den Urinproben handelte es sich um Spontanurin, der im Zeitraum 9 — 14 Uhr abgegeben
wurde. Um die Vergleichbarkeit der Proben zu gewéhrleisten, wurden fiir Normalisierungs-
zwecke der Kreatiningehalt, die Osmolalitit und die spezifische Dichte bestimmt. Beziiglich
dieser klinischen Parameter wurde eine groBe inter-individuelle Variabilitdt festgestellt. So
unterschieden sich die Kreatiningehalte (6.7 —395.4 mg/dL) zum Teil um den Faktor 60, die
Osmolalitit (63 — 1086 mosmol/kg) und die spezifische Dichte (1.002 — 1.035) jeweils um den
Faktor 17. Im Mittel betrug der Kreatiningehalt der Raucher 136.6 + 90.7 mg/dL, die Osmolalitit
648.9 +£279.1 mosmol/kg und die spezifische Dichte 1.019£0.009, die entsprechenden
Werte der Nichtraucher ergaben sich zu 121.7 £90.9 mg/dL, 596.6 + 335.1 mosmol/kg und
1.017 £ 0.010. Beziiglich der klinischen Parameter wurden keine signifikanten Unterschiede
zwischen Nichtrauchern und Rauchern festgestellt (t-Test: p > 0.05). Das Alter der Gruppe der
Raucher betrug im Mittel 26.5 + 7.7 Jahre, das der Nichtraucher 22.7 + 1.3 Jahre.

3.2 Theoretisches multiple reaction monitoring mit Sdulenschaltungkopplung

Die Anreicherung der Merkaptursduren erfolgte on-/ine mittels einer Sdulenschaltunganordnung.
Als survey scan diente theoretisches multiple reaction monitoring, das auf dem fiir Merkaptur-
sduren charakteristischen CNL von 129 Da basierte (Abb. 59 A). Die Stabilitdt der Messung
wurde mittels vier interner Merkaptursdurestandards (d3;-Acrylamid-MA, d;-3-Hydroxy-
propyl-MA, ds-S-Phenyl-MA und 4-tert-Butylbenzyl-MA) sichergestellt. Fiir die an der
N-Acetyl-L-Cystein-Gruppe markierten internen Standards ds3-Acrylamid-MA und d;-3-Hydroxy-
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propyl-MA wurden die analogen Ubergange m/z — m/z-132 Da berechnet und in den survey scan
aufgenommen.

Bei Acrylamid-MA [209], 3-Hydroxypropyl-MA [289] und S-Phenyl-MA [122] handelt es sich
um potentielle Expositionsmarker. In der Literatur wird von erhdhten Spiegeln dieser Metaboliten
im Urin von Rauchern berichtet. Die N-Acetyl-L-Cystein-Konjugate gehen auf die im Tabakrauch
enthaltenen elektrophilen Verbindungen Acrylamid, Acrolein und Benzol zuriick. Die isotopen-
markierten Merkaptursduremetaboliten wurden daher als geeignete interne Standards erachtet.
Zusammen mit dem synthetischen 4-fert-Butylbenzyl-MA Standard teilten die deuterierten Ver-
bindungen d3-Acrylamid-MA, d;-3-Hydroxypropyl-MA und ds-S-Phenyl-MA das Chromato-
gramm in drei Retentionszeitfenster — eine polare, mittelpolare und tendenziell eher unpolare
Region — auf (Abb. 59 B). Ferner dienten die Variablen der internen Standards der Skalierung der
unbekannten Merkaptursduren. Um den Messeigenschaften der unbekannten Metaboliten
zumindest teilweise Rechnung zu tragen, wurde fiir jede Probe die durchschnittliche Fldche der
vier internen Standards berechnet und anschlieBend alle Variablen der Probe anhand dieses

Faktors skaliert.
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Abb. 59: (A) Totalionenstromchromatogramm der 283 thMRM-Ubergiinge der Form m/z —
m/z-129 Da (bzw. m/z — m/z-132 Da fiir die an der N-Acetyl-L-Cystein-Gruppe markierten
internen Standards ds-Acrylamid-MA und d;-3-Hydroxypropyl-MA) im Bereich m/z = 170 — 450,
(B) extrahierte Ubergéinge der internen Standards ds-Acrylamid-MA (236.1 — 104.1,
RT 6.5 min), ds-3-Hydroxypropyl-MA (223.1 — 91.1, RT 10.0 min), d5-S-Phenyl-MA (243.1 —
114.1, RT 22.1 min) und 4-tert-Butylbenzyl-MA (308.2 — 179.1, RT 31.9 min).
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3.3 Datenerfassung und Datenfilter

Zur Erfassung der Daten und zur Generierung der Datenmatrices wurden die bereits zuvor
optimierten Softwareeinstellungen gewihlt (vgl. Projekt 3 und 4). Fiir Vorversuche wurden die
122 Proben zundchst zusammen mit den 18 QC-Proben eingelesen. Insgesamt wurden durch
Kombination von Skalierung (auf die vier internen Standards bzw. keine Skalierung) und
Normalisierung (Kreatiningehalt, Osmolalitit, spezifische Dichte bzw. keine Normalisierung)
acht separate Matrices der Form 140 Proben x 500 Variablen generiert. Fiir die weiteren
Analysen wurden nur Proben der Studie prozessiert (122 Proben x 500 Variablen). Manuelle
Inspektion der einzelnen Datenmatrices, insbesondere der internen Standards, ergab keine offen-
sichtlichen Missalignments. Zudem konnte in keiner Matrix ein gruppenspezifischer Trend
beziiglich leerer Zellen (Zellen mit Nulleintrdgen) beobachtet werden (vgl. Projekt 4). Dies stand
im Einklang mit den Parametern der klinischen Chemie (Kreatiningehalt, Osmolalitit, spezifische
Dichte), fiir die ebenfalls keine signifikanten Unterschiede (t-Test: p > 0.05) zwischen den

einzelnen Gruppen festgestellt werden konnten.

3.4 Evaluierung der Quality Control Proben

Zur Evaluierung der Analytik und der Datenprozessierung wurden zunichst nur die QC-Proben
herangezogen. Da sie lediglich dem Zweck der Sdulenkonditionierung dienten, wurden die ersten
beiden Proben von der weiteren Analyse ausgeschlossen [248]. In den verbleibenden 16
QC-Proben wurden die Fléchen der internen Standards néher untersucht. Ohne Skalierung auf die
vier internen Standardvariablen ergaben sich relative Standardabweichungen (RSDs) von 25.6 %
fiir ds-Acrylamid-MA, 21.2 % fiir d3-3-Hydroxypropyl-MA, 12.9 % fiir ds-S-Phenyl-MA und
23.3 % fiir 4-tert-Butylbenzyl-MA. Dabei wies die Summe der vier Standardvariablen iiber alle
Proben eine RSD von 15.0 % auf. Nach Skalierung der Datenmatrix auf die durchschnittliche
Response der vier internen Standards resultierten RSDs von 17.5 % fiir ds-Acrylamid-MA,
16.6 % fiir d3-3-Hydroxypropyl-MA, 14.8 % fiir ds-S-Phenyl-MA, 26.0 % fiir 4-tert-Butyl-
benzyl-MA und 7.2 % fiir die Summe der vier Standardvariablen. Mit Ausnahme des letzten
Standards lagen die relativen Standardabweichungen somit im fiir quantitative Analysen von der

Food and Drug Administration akzeptierten Toleranzbereich [212].

3.5 Vorversuche zur Ermittlung der optimalen Skalierung und Normalisierung

Da es sich bei den Proben um Spontanurin handelte, wurde zunéchst die optimale Prozessierung
ermittelt. Vor- und Nachteile der einzelnen Techniken wurden bereits zuvor diskutiert (vgl.

Projekt 4). Die acht generierten Datenmatrices, die je einer Kombination aus Skalierungs- und
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Normalisierungstechnik unterworfen wurden, wurden einer OPLS-DA (pareto scaling)
unterzogen. Als Qualitdtsmerkmal und Entscheidungskriterium wurden die Modellcharakteristika
(R*X, R*Y, Q°, signifikante Komponenten) der Diskriminierung von starken Rauchern und
Nichtrauchern herangezogen. Zwei Proben (ein Nichtraucher und ein starker Raucher) wurden
aufgrund untypischen chromatographischen Verhaltens von allen weiteren Analysen ausge-

schlossen. Tab. 11 fasst die Kennzahlen der acht OPLS-DA Modelle zusammen.

Tab. 11: OPLS-DA Modellcharakteristika (pareto scaling) der acht initialen starke Raucher
vs. Nichtraucher Modelle zur Ermittlung der optimalen Skalierungs- (auf die vier internen
Standards bzw. keine Skalierung) und Normalisierungstechnik (Kreatiningehalt, Osmolalitit,
spezifische Dichte bzw. keine Normalisierung). R’X, R*Y und Q? bezichen sich jeweils auf die
durch siebenfache Cross-Validierung ermittelten signifikanten Komponenten.

Skalierung auf interne Standards

Normalisierung 2 2 2 .
R°X RY Q signifikante Komponenten
— 0.39 0.58 0.37 1+1
Kreatinin 0.30 0.67 0.59 1+1
Osmolalitat 0.35 0.82 0.49 1+2
spezifische Dichte 0.33 0.83 0.61 1+2
. keine Skalierung auf interne Standards
Normalisierung 2 2 2 .
R*X RY Q signifikante Komponenten
— 0.43 0.75 0.49 1+2
Kreatinin 0.35 0.59 0.54 1+1
Osmolalitat 0.30 0.66 0.49 1+1
spezifische Dichte 0.28 0.68 0.58 1+1

Der Vergleich der Modellkennzahlen lie verschiedene Trends erkennen. Bei dhnlichem R*X
zeigten die Modelle mit den auf die vier internen Standards skalierten Variablen, mit Ausnahme
des nicht normalisierten Modells, die hoheren Werte fiir R*Y und Q” Unabhingig von der
Skalierungstechnik stiegt durch Normalisierung der Faktor R?Y, bei vergleichbarem Q7 in der
Reihenfolge Kreatinin — Osmolalitit — spezifische Dichte an. Daraus folgte, dass durch
Skalierung und Normalisierung der Variablen in der Datenmatrix die Pradiktivitidt der Modelle
steigt, d. h. die OPLS-DA robuster wird. Fiir die Kombination ,,Skalieren auf die vier internen
Standards und Normalisierung auf die spezifische Dichte der Proben” konnten bei drei
signifikanten Komponenten (1 +2) mit R*Y =0.83 und Q*=0.61 die hichsten Werte fiir das
Nichtraucher vs. starke Raucher OPLS-DA Modell erzielt werden. Auf der Grundlage dieser
Ergebnisse wurden bei der weiteren Vorgehensweise alle Datenmatrices nach diesem Schema

prozessiert.
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3.6 Uberpriifung der Datenintegritit

Zur Uberpriifung der Datenintegritéit und fiir die weitere Vorgehensweise wurde eine Daten-
matrix erstellt, die nur Proben der Studie (122 x 500) enthielt. Die Variablen wurden auf die
durchschnittliche Response der vier internen Standardvariablen skaliert und anschlieend auf die
spezifische Dichte der Proben normalisiert. Die Variablen der internen Standards wurden vor
Erstellung der Modelle aus der entsprechenden Matrix geldscht.

Ein initiales PCA Modell nach pareto scaling liber alle Proben zeigte zwei starke Ausreifler (ein
Nichtraucher und ein starker Raucher) auBerhalb der Hotelling’s T° (0.95) Ellipse (Abb. 60 A).
Es handelte sich hierbei um dieselben Proben, die schon in den Vorversuchen wegen untypischen
chromatographischen Verhaltens aufgefallen waren. Die Proben wurden daher von den weiteren
Analysen ausgeschlossen und die PCA wiederholt. Die neue PCA nach pareto scaling lieferte
einen score plot, der nun wiederum, bedingt durch zwei starke Ausreifler, verzerrt wurde
(Abb. 60 B). Inspektion des entsprechenden loading plots (Abb. 60 C) und des Fragebogens
ergab, dass die Probanden (beide schwache Raucher) vor Abgabe der Urinprobe ein acetamino-
phenhaltiges Schmerzmittel eingenommen hatten. Wie bereits gezeigt wurde, bildet Acet-
aminophen eine Merkaptursdure und ein Merkaptursdure-Sulfoxid (vgl. Projekt 2). Beide
Metaboliten {libten aufgrund der hohen Signalintensititen in den pareto-skalierten PCA Modellen
einen starken Einfluss auf die Positionierung der scores aus. Der entsprechende /line plot
(Variablen # vs. pl, pareto scaling, Abb. 60 D) verdeutlichte den Einfluss der Acetaminophen-
Metaboliten auf das Modell, lie insgesamt aber kein Missalignment der Modellvariablen

erkennen.
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Abb. 60: Plots zur Uberpriifung der Datenintegritit. Die Variablen wurden zuvor auf die vier
internen Standards bezogen, auf die spezifische Dichte der Proben normalisiert und anschlieend
pareto-skaliert: (A) initialer PCA score plot (PC1 vs. PC2) der 122 Proben aus der Raucherstudie
(40 Nichtraucher, 56 schwache Raucher und 26 starke Raucher), (B) PCA score plot
(PCI1 vs. PC2) nach Ausschluss der beiden starken Ausreifler (ein Nichtraucher und ein starker
Raucher) aus (A), (C) PCA loading plot zu (B), (D) line plot zu (B); Schliissel: ¢ Nichtraucher,
@ schwache Raucher @ starke Raucher.

3.7 PCA tuber alle Proben

Gruppenspezifische Cluster konnen mitunter durch prominente Signale maskiert werden. Fiir
einen ersten Uberblick iiber den Datensatz wurden die Daten daher statt des pareto scaling einem
autoscaling Prozess unterzogen und ein neues PCA Modell erstellt. Durch autoscaling erhélt jede
Variable dasselbe, von der absoluten Signalintensitit unabhidngige Gewicht. Der Einfluss der
konfundierenden Acetaminophen-Metaboliten konnte auf diese Weise minimiert werden, ohne
die entsprechenden Variablen ausschlieBen zu miissen. Die Einnahme von Arzneistoffen wurde
durch das Studienprotokoll nicht geregelt. Da es sich bei exogen bedingten Merkaptursiduren wie
der AAP-MA um allgemeine Confounder handelt, die in der Regel nicht gruppenspezifisch, d. h.
systematisch auftreten, wurde auf ein Ausschluss der entsprechenden Variablen verzichtet.

Der resultierende score plot (Abb. 61) nach autoscaling liel zwei deutliche Cluster erkennen.
Trotz Uberlappungen, setzten sich die scores der starken Raucher von der Gruppe der Nicht-
raucher ab. Die Gruppe der schwachen Raucher streute stark und verteilte sich gleichmifBig

zwischen den Nichtrauchern und den starken Rauchern. Das Modell lieferte somit einen ersten
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Hinweis auf Unterschiede in den Merkaptursdureprofilen von Nichtrauchern, schwachen und

starken Rauchern.
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Abb. 61: PCA score plot (PC1 vs. PC2) iiber alle 120 Proben (39 Nichtraucher, 56 schwache
Raucher und 25 starke Raucher) nach autoscaling. Die Variablen wurden zuvor auf vier interne
Standards bezogen und auf die spezifische Dichte der Proben normalisiert; Schliissel: ¢ Nicht-
raucher, € schwache Raucher, @ starke Raucher.

3.8 Diskriminierung von Nichtrauchern, schwachen und starken Rauchern mittels
OPLS-DA

Die Gruppenbildung in der PCA nach autoscaling bildete die Grundlage fiir die weitere Vor-
gehensweise. Mittels pareto-skalierter OPLS-DA wurde die Gruppe der Nichtraucher (Gruppe 1,
Y =0) sowie die Gruppe der schwachen (Gruppe 2, Y =1) und starken Raucher (Gruppe 2,
Y = 1) weiter untersucht. Das Modell lieferte bei einer signifikanten Komponente Varianzen von
R*Xp = 0.126, R*Y = 0.248 und Q* = 0.193. Zur besseren Veranschaulichung wurde im score plot
die zweite nicht signifikante Komponente mit herangezogen. Der bereits in der PCA beobachtete
Trend zeichnete sich in der OPLS-DA noch deutlicher ab (Abb. 62). Bei der Untersuchung des
score plots fiel auf, dass die Gruppe der Raucher deutlich mehr Varianz auf sich vereinigte als die
Gruppe der Nichtraucher. Die Gruppe der schwachen Raucher streute trotz Zuordnung zu
Gruppe 2 (Y = 1) zwischen dem Raucher- und dem Nichtrauchercluster. Der score eines starken

Rauchers fiel mit der Kontrollgruppe der Nichtraucher zusammen.
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Abb. 62: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) nach pareto scaling. Die Variablen wurden zuvor
auf vier interne Standards bezogen und auf die spezifische Dichte der Proben normalisiert. Der
Gruppe der Nichtraucher wurde in der dummy-Matrix Y =0, der Gruppe der schwachen und
starken Raucher jeweils Y =1 zugeordnet; Schliissel: € Nichtraucher, € schwache Raucher,
@ starke Raucher.

Anhand der score plots wurde die Problematik einer genauen Dosisabschitzung (gerauchte
Zigaretten pro Tag) deutlich. Bei Tabakkonsum handelt es sich um ein kontinuierliches Mal3, das
nur schwer durch Fragebogen zu erfassen ist. Neben der subjektiven Einschédtzung der Probanden
iiber die tigliche Menge gerauchter Zigaretten hingt das Muster der ausgeschiedenen Merkaptur-
sduren unter anderem wohl auch von Faktoren wie dem Rauchverhalten, den Zeitrdumen
zwischen zwei Zigaretten, der Tabakmarke sowie einer zusétzlichen Exposition gegeniiber
Passivrauch ab. Aus diesem Grund waren in den Modellen keine distinkten Cluster, sondern
vielmehr flieBende Ubergiinge zwischen den Gruppen zu erwarten. Dieser Sachverhalt wurde
durch die groBe Streuung der schwachen Raucher (1 — 10 Zigaretten/Tag) in dem PCA und dem
OPLS-DA Modell unterstrichen. Eine Voraussetzung fiir priadiktive Modelle sind anndhernd
gleiche Gruppenstiarken. Daher wurde im Folgenden die Gruppe der starken und der schwachen

Raucher getrennt voneinander untersucht.

3.8.1 OPLS-DA Modell: starke Raucher vs. Nichtraucher

Die OPLS-DA starke Raucher (Y = 1) vs. Nichtraucher (Y = 0) lieferte nach pareto scaling 1 + 2
signifikante Komponenten mit Modellcharakteristika von R*X=0.329, R*Xp=0.115 und
R*Y =0.834 (Abb. 63). Verglichen mit dem integrativen OPLS-DA Modell schwache/starke
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Raucher vs. Nichtraucher war damit bei nahezu gleicher Varianz in der ersten, pradiktiven
Komponente (R*Xp) ein mehr als dreifacher Gewinn an Varianz in der Y-Matrix (Zusammenhang
zwischen der X-Matrix und der Gruppenzugehdrigkeit) zu verzeichnen. In gleichem Malle stieg
die Pradiktivitdit der OPLS-DA bei ausschlieBlicher Betrachtung der starken Raucher auf
Q?=0.616. Das Hochdosismodell erfiillte die Voraussetzungen, die allgemein an pradiktive
Modelle gestellt werden (\RzY - Q2| <0.2-0.3, Q*>0.5 [162]) und diente im Folgenden als
Grundlage fiir die Selektion potentieller Marker.
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Abb. 63: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) starke Raucher vs. Nichtraucher nach pareto scaling.
Die Variablen wurden zuvor auf vier interne Standards bezogen und auf die spezifische Dichte
der Proben normalisiert; Schliissel: ¢ Nichtraucher, € starke Raucher.

3.8.2 OPLS-DA Modell: schwache Raucher vs. Nichtraucher

Erwartungsgemil fielen die Kennzahlen des OPLS-DA Modells schwache Raucher vs. Nicht-
raucher (Niedrigdosismodell) mit nur einer signifikanten Komponente und R*Xp=0.152,
R*Y =0.220 und Q*=0.141 im Vergleich zum Hochdosismodell deutlich schlechter aus. Dies
spiegelte sich auch im score plot wider, der, durch die starke Streuung der schwachen Raucher
bedingt, eine deutliche Uberlappung der beiden Gruppen zeigte (Abb. 64). Aufgrund der
schlechten Trennung war anzunehmen, dass ein Raucher erst ab einer gewissen ,,Dosis* ein
verdandertes Urinmuster aufweist, anhand dessen er als solcher erkannt werden kann. In der Tat
ergab die Auswertung des Plots hinsichtlich der angegebenen gerauchten Zigaretten pro Tag eine
gewisse Dosisabhingigkeit. So clusterten Proben von Probanden mit weniger als fiinf Zigaretten

pro Tag vermehrt mit der Gruppe der Nichtraucher, wohingegen Proben von Probanden mit
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einem Konsum von sechs bis Zigaretten pro Tag tendenziell ein eigenes Cluster in den beiden
rechten Quadranten des score plot bildeten. Trotz der geringen Pridiktivitit wurden fiir Ver-

gleichszwecke auf der Basis des vorstehenden Modells potentielle Marker selektiert.
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Abb. 64: OPLS-DA score plot (t1P vs. t20) schwache Raucher vs. Nichtraucher nach pareto
scaling. Die Variablen wurden zuvor auf vier interne Standards bezogen und auf die spezifische
Dichte der Proben normalisiert; Schliissel: ¢ Nichtraucher, € schwache Raucher.

3.9 Selektion potentieller Marker

Potentielle tabakrauchspezifische Merkaptursduremarker wurden aus S-plots (Kovarianz vs.
Korrelation bzw. p vs. p(corr)) der zugrunde liegenden OPLS-DA Modelle extrahiert. Es wurden
nur Variablen selektiert, die eine Kovarianz von kleiner -0.05 bzw. von grofier 0.05 (Jp| > 0.05)
und zugleich eine Korrelation von weniger als -0.5 bzw. mehr als 0.5 (|p(corr)| > 0.5) aufwiesen.
Durch Wahl der cut-offs sollte gewihrleistet werden, dass die entsprechende Variable einen
wesentlichen Beitrag zur Klassifizierung der Gruppen (ausgedriickt durch die Kovarianz) im
jeweiligen score plot leistete und gleichzeitig gute Konfidenzeigenschaften (ausgedriickt durch
die Korrelation) aufwies. Abb. 65 A zeigt den S-plot des OPLS-DA Hochdosismodells (starke
Raucher vs. Nichtraucher), Abb. 65 B entsprechend den S-plot des Niedrigdosismodells

(schwache Raucher vs. Nichtraucher).
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Abb. 65: Pareto-skalierte S-plots (p vs. p(corr)): (A) starke Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA
Modell, (B) schwache Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Modell. Die Variablen wurden zuvor
auf vier interne Standards bezogen und auf die spezifische Dichte der Proben normalisiert.
Variablen mit einer Kovarianz von [p| > 0.05 und einer Korrelation von |p(corr)| > 0.5 sind rot
markiert.

Aus dem S-plot des Hochdosismodells konnten 35, aus dem S-plot des Niedrigdosismodells 24
potentielle Marker extrahiert werden (rote Markierung in Abb. 65). Dabei fiel auf, dass jeweils
nur mit der Gruppe der Raucher positiv korrelierte Variablen (erster Quadrant) die definierten
Kovarianz- bzw. Korrelationskriterien erfiillten. Bis auf vier Variablen waren alle markierten
Variablen des Niedrigdosismodells auch im Hochdosismodell vertreten.

Die selektierten Metaboliten wurden mit Hilfe des /oading column plot (Variablen vs. Kovarianz

p) weiter untersucht. Dieser Plot umfasst fiir jede Variable, neben dem Wert fiir p, ein jack-knifed
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Konfidenzintervall [254]. Die weitere Selektion der potentiellen Marker erfolgte nach einem
konservativen Verfahren, d. h. es wurden nur Variablen weiterverfolgt, deren Konfidenzintervall
maximal die Hélfte der absoluten Kovarianz (Konfidenzintervall < p/2) betrug. Einen Ausschnitt
aus dem loading column plot des zugrunde liegenden starke Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA

Modells zeigt Abb. 66.
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Abb. 66: Ausschnitt aus dem loading column plot (Variablen vs. p) des starke Raucher vs. Nicht-
raucher OPLS-DA Modells mit jack-knifed Konfidenzintervallen. Variablen, die die vorgegeben-
en Kovarianz- und Korrelationskriterien von |p| > 0.05 und |p(corr)| > 0.5 erfiillten sind schraffiert
dargestellt. Im Folgenden wurden nur Variablen mit Konfidenzintervallen < p/2 selektiert.

In einem nédchsten Schritt wurden alle Isotopen ausgeschlossen. Da die Datenextraktion software-
gestiitzt erfolgte und Fehler bei der Prozessierung nicht vollstindig ausgeschlossen werden
konnten, wurde die Existenz der verbleibenden potentiellen Marker anschliefend anhand der
Rohdaten iiberpriift. Hierzu wurden aus den Chromatogrammen der jeweiligen Gruppen die
einzelnen thMRM-Ubergiinge extrahiert und kontrolliert, inwieweit es sich bei der selektierten
Variablen (m/z_m/z-129 RT) um ein reales Signal handelte. Hierzu wurde ein minimales Signal-
zu-Rausch-Verhéltnis von drei definiert (S/N > 3). Die anfangs 35 Variablen des starke Raucher
vs. Nichtraucher OPLS-DA Modells reduzierten sich durch Ausschluss der Isotopen auf 28, die
24 Variablen des schwache Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Modells auf 17 potentielle
Marker. Im Gegensatz zum Hochdosismodell, in dem nur eine Variable das Konfidenzkriterium
nicht erfiillte, waren es im Niedrigdosismodell 13 Variablen, deren Konfidenzintervall die Hélfte

des absoluten Wertes fiir p iiberstieg und damit verworfen wurden. Allerdings beinhaltete das
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Konfidenzintervall in keinem der Fille den Nullpunkt. Von den verbleibenden 27 bzw. 4
potentiellen Markern konnten alle Signale durch die Rohdaten bestétigt werden. In Tab. 12 sind
die finalen Variablen zusammen mit ihren Werten fiir p und p(corr) aufgelistet.

Von den 4 Markern des schwache Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Modells stellten 3 auch
Marker fiir das starke Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Modell dar. Fiir diese Merkaptur-
sduren kann eine Dosisabhingigkeit angenommen werden. Die Variablen, die sowohl aus dem
schwache Raucher vs. Nichtraucher als auch aus dem starke Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA

Modell als potentielle Marker extrahiert wurden sind in Tab. 12 kursiv gedruckt.

Tab. 12: Variablen der pareto-skalierten OPLS-DA Modelle starke Raucher vs. Nichtraucher
und schwache Raucher vs. Nichtraucher, die die Selektionskriterien von |[p|>0.05 und
Ip(corr)| > 0.5 erfiillten, ein jack-knifed Konfidenzintervall von < p/2 aufwiesen, kein Isotop einer
Variablen darstellten und durch die Rohdaten bestitigt werden konnten (S/N > 3). Die kursiv
gedruckten Variablen wurden sowohl aus dem schwache Raucher vs. Nichtraucher als auch aus
dem starke Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Modell als potentielle Marker extrahiert.

Variable Kovarianz Korrelation
m/z_m/z-129 RT p p(corr)

OPLS-DA starke Raucher vs. Nichtraucher

215.1 86.1 11.34 0.12 0.67
220.1 91.1 9.88 0.40 0.66
222.1 93.1 11.72 0.05 0.66
232.1 _103.1_13.14 0.06 0.53
233.1 104.1_6.66 0.11 0.66
234.1 _105.1_11.01 0.09 0.66
234.1 _105.1 _13.56 0.44 0.81
242.1 113.1_19.75 0.05 0.62
246.1 _117.1 _14.08 0.27 0.78
246.1 _117.1 26.37 0.06 0.66
248.1 119.1 14.55 0.05 0.52
248.1 119.1 16.44 0.25 0.68
250.1 121.1 591 0.11 0.69
256.1 127.1 15.12 0.06 0.67
260.1 _131.1 _15.36 0.13 0.69
260.1 131.1 _16.49 0.09 0.58
260.1 131.1 17.77 0.07 0.77
262.1 133.1_6.90 0.22 0.73
262.1 133.1 9.07 0.13 0.67
264.1 135.1 12.52 0.10 0.71
274.1 1451 18.29 0.07 0.76
274.1 145.1 _19.66 0.06 0.66
276.1 _147.1 _7.04 0.08 0.67
276.1 147.1 11.25 0.12 0.61
276.1 147.1 12.62 0.07 0.55
278.1 _149.1 14.27 0.06 0.63
290.1_161.1 _13.75 0.06 0.61
OPLS-DA schwache Raucher vs. Nichtraucher
233.1 104.1_6.66 0.11 0.63
262.1 133.1_6.90 0.18 0.58
264.1 135.1 6.57 0.06 0.53

274.1_145.1 18.29 0.06 0.67
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3.10 Strukturaufklarung der selektierten Marker

Durch die Wahl geeigneter statistischer Kriterien konnten aus dem Merkaptursdureprofil der
Gruppe der starken bzw. schwachen Raucher insgesamt 28 verschiedene Variablen extrahiert
werden, die das Potential zu tabakrauchspezifischen Markern haben bzw. potentielle Marker fiir
oxidativen Stress darstellen. Im Folgenden konnten durch Vergleich der Retentionszeit und des
jeweiligen Produktionenspektrums mit authentischen Standards fiinf der selektierten Metaboliten
identifiziert werden. Dariiber hinaus wurden zur weiteren Absicherung Aufsatzversuche mit zwei
unterschiedlichen Standardkonzentrationen durchgefiihrt. Tab. 13 beinhaltet die Hauptfragmente

der identifizierten Merkaptursdauremetaboliten nach negativer collision induced dissociation.

Tab. 13: Hauptfragmente der identifizierten und fiir die Gruppe der Raucher spezifischen
Merkaptursduremarker im enhanced Produktionenspektrum nach negativer collision induced
dissociation.

Variable Fragmente im -EPI Spektrum

m/z_m/z-129 RT m/z m/z-129 weitere Produktionen Identifizierung

215.1_86.1 11.34 |215 86 84 135 143 153 154 187 197 2-Cyanoethyl-MA (CE-MA)

220.1 91.1 9.88 |[220] 91 |81 89 3-Hydroxypropyl-MA (HP-MA)

233.1 _104.1 6.66 (233 104 84 162 Acrylamid-MA (AA-MA)

234.1 105.1 13.56 [234| 105 |81 83 96 190 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA (HMP-MA)
248.1 119.1 14.55 248 119 84 128 162 2-Carboxy-1-methylethyl-MA (CME-MA)

Demnach konnte die Variable 215.1 86.1 11.34 als 2-Cyanoethyl-MA (CE-MA) identifiziert
werden. Die Merkaptursédure leitet sich von Acrylnitril ab, einer elektrophilen Verbindung, die in
zahlreichen industriellen Prozessen entsteht. Im Rauch einer Zigarette sind bis zu 20 pg Acryl-
nitril enthalten. Weitere Metaboliten des Acrylnitrils sind Carboxymethylcystein, Thiodigylcol-
sdure und Hydroxyethyl-Merkaptursdure [290].Verglichen mit dem Versuchstier Ratte metaboli-
siert der Mensch die Verbindung allerdings in geringerem Malf3e, was mit sehr niedrigen Spiegeln
von Carboxymethylcystein, Thiodigylcolsdure und Hydroxyethyl-Merkaptursdure im Urin von
exponierten Personen einhergeht [291, 292].

Bei der Variablen 220.1 91.1 9.88 handelte es sich um 3-Hydroxypropyl-MA (HP-MA), einer
Merkaptursdure, die nach Exposition mit Acrolein (2-Propenal) metabolisch entsteht. Acrolein
stellt ein Intermediat fiir chemische Synthesen, einen ubiquitir vorkommenden Nahrungsbe-
standteil und Inhaltsstoff von Tabakrauch dar. Der Rauch einer Zigarette enthélt circa 60 ug
Acrolein. Daneben existieren zahlreiche endogene Stoffwechselwege mit dem Zwischenprodukt
Acrolein. Reaktionen, die sowohl exogen als auch endogen zur Bildung von Acrolein fiihren,
umfassen die Dehydratation von Glycerol, die Retro-Aldol-Spaltung von Kohlenhydraten, die

Lipidperoxidation und den Strecker-Abbau der Aminosduren Methionin und Threonin [293].
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HP-MA stellt den Hauptmetaboliten von Acrolein dar und entsteht wie auch das 3-Oxo-
propyl-MA-Sulfoxid, die Carboxyethyl-MA sowie die Propionsduremethylester-MA aus dem
Vorlaufer 3-Oxopropyl-MA. Noch vor der Konjugation mit Glutathion kann Acrolein zum
Glycidaldehyd epoxidiert werden. Das Reaktionsprodukt kann ebenfalls mit GSH konjugieren
und zur 2-Carboxy-2-hydroxyethyl-MA abgebaut werden [294-296]. Die Liste der potentiellen
Marker (Tab. 12) enthélt mit 234.1 _105.1 11.01, 248.1 119.1 16.44 und 250.1 121.1 5.91 drei
Variablen, die Nebenmetaboliten von Acrolein (Carboxyethyl-MA (M = 235 g/mol), Propion-
sduremethylester-MA (M = 249 g/mol) bzw. 2-Carboxy-2-hydroxyethyl-MA (M =251 g/mol))
entsprechen konnten. Bei der Variablen 234.1 105.1 11.01 konnte es sich aufgrund der Masse
und der Retentionszeit theoretisch auch um das Sulfoxid der 3-Oxopropyl-MA (M = 235 g/mol)
handeln. Da zur Identifizierung der Variablen keine authentischen Standards zur Verfiigung
standen, konnte der Hypothese, dass weitere Acrolein-Metaboliten tabakrauchspezifische Bio-
marker darstellen, nicht weiter nachgegangen werden.

Der Metabolit 233.1 104.1 6.66 entspricht der Merkaptursdure des Acrylamids (Acrylamid-MA,
AA-MA) wie durch einen authentischen Standard und Referenzspektren aus der Literatur [211]
bestitigt werden konnte. Das Vorkommen und die Entstehung von Acrylamid in Back- und
Rostprozessen durch Maillard-Reaktion wurden bereits zuvor diskutiert (vgl. Projekt 3). Neben
der Aufnahme mit der Nahrung spielt die Exposition durch Tabakrauch eine entscheidende Rolle.
So wurden im Urin von Rauchern deutlich hohere Acrylamid-MA Spiegel nachgewiesen als in
Nichraucherproben [195, 209, 250].

Die beiden Variablen 234.1 105.1 13.56 und 248.1 119.1 14.55 wurden als 3-Hydroxy-1-
methylpropyl-MA (HMP-MA) und 2-Carboxy-1-methylethyl-MA (CME-MA) identifiziert und
stellen Merkaptursduren des Crotonaldehyds dar. Mit einem p von 0.44 und einem p(corr) von
0.81 hatte die Variable 234.1 105.1 13.56 (HMP-MA) den gréBten Einfluss auf das OPLS-DA
Modell der starken Raucher und Nichtraucher. Wohingegen die Variable 248.1 119.1 14.55
(CME-MA) mit einem p(corr) von 0.52 einen deutlichen, wenn auch im Vergleich zu HMP-MA
geringeren Einfluss, auf das Modell hatte. Dies ist in Ubereinstimmung mit den Ergebnissen
eines Tiermodells, wonach HMP-MA als Haupt- und CME-MA als Nebenmetabolit des Croton-
aldehyds identifiziert wurde [297]. Crotonaldehyd ist ein a,f-ungeséttigter Aldehyd, der natiir-
licherweise in Nahrungsmitteln wie Fleisch, Fisch, Friichten, Gemiise sowie in alkoholischen
Getrianken vorkommt. Als Hauptquelle gilt aber der Haupt- und Nebenstromrauch von Tabak-
produkten [298]. Fiir den Hauptstromrauch von Zigaretten werden durchschnittliche Level von
15 ng/Zigarette angegeben [280]. Daneben kann Crotonaldehyd endogen durch Reaktionen der
Lipidperoxidation entstehen [299, 300]. Interessanterweise konnten HMP-MA und CME-MA in
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dem Niedrigdosismodell nicht als potentielle Marker identifiziert werden. Die Abb. 67 zeigt die

Strukturformeln der potentiellen Marker.
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Abb. 67: Strukturformeln der identifizierten tabakrauchspezifischen Merkaptursduren 2-Cyano-
ethyl-MA (CE-MA), 3-Hydroxypropyl-MA (HP-MA), Acrylamid-MA (AA-MA), 3-Hydroxy-1-
methylpropyl-MA (HMP-MA) und 2-Carboxy-1-methylethyl-MA (CME-MA).

Uberraschenderweise wurden Metaboliten wie die S-Phenyl-MA [122, 301] oder Merkaptur-
sduren, die sich von 1,3-Butadien [156] ableiten und allgemein als klassische Expositionsmarker
fiir Tabakrauch gelten, nicht als Marker identifiziert. Wie anhand des internen ds-S-Phenyl-MA
Standards und authentischer Monohydroxybutenyl-MA (1-Hydroxymethyl-2-propenyl-MA und
2-Hydroxy-3-butenyl-MA) und 3,4-Dihydroxybutyl-MA Standards gezeigt werden konnte, war
dies weniger in der Screeningmethode als vielmehr in der geringen Konzentration der Merkaptur-
sduren in den Urinproben begriindet. Selektive Methoden zur Quantifizierung der Metaboliten
von Benzol und 1,3-Butadien erfordern in der Regel umfangreiche und spezifische Extraktions-
schritte, die zu einer sieben- bis zehnfachen Anreicherung der Merkapturséduren fithren [122,
156]. Durch die Saulenschaltung konnte zwar eine Anreicherung der Merkaptursduren aus den
Urinproben erzielt werden, allerdings wurde die Screeningmethode nicht auf einzelne Metabo-
liten, sondern auf die Erfassung eines breiten Merkaptursdurespektrums hin optimiert. Eine
geringere Sensitivitit fiir einzelne Analyten musste vor dem Hintergrund der Universalitit der
Methode daher in Kauf genommen werden.

Ahnlich verhielt es sich mit der Merkaptursdure des als Marker fiir oxidativen Stress diskutierten
4-Hydroxy-2-nonenals (HNE-MA). Diese konnte aufgrund des Detektionslimits in den Proben
der Raucher ebenfalls nicht nachgewiesen werden. Das Reduktionsprodukt, die Merkaptursaure

des 1,4-Dihydroxynonens (DHN-MA), konnte dagegen in allen Proben detektiert werden.
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Allerdings fielen die Unterschiede zwischen Rauchern und Nichtrauchern sehr gering aus.
Tendenziell wurde eine dosisabhidngige Abnahme der DHN-MA Exkretion beobachtet, die aller-
dings nicht signifikant ausfiel. Die fehlende Signifikanz war wohl auch auf die grof3e inter-indivi-
duelle Variabilitit zuriickzufiihren. So wurden in der Gruppe der Nichtraucher und schwachen
Raucher DHN-MA Konzentrationen gemessen, die sich um den Faktor 30 unterschieden. Fiir die
Gruppe der Raucher wurden 17-fache Unterschiede ermittelt. Die Beobachtungen lassen die
Rolle von HNE-MA und DHN-MA als potentielle Marker fiir oxidativen Stress in vivo weiterhin
als fraglich erscheinen. Selbst in einem Kollektiv, das nachweislich in erheblichem MaBle mit
Elektrophilen belastet war, konnten beziiglich HNE-MA und DHN-MA keine signifikanten
Unterschiede zur Kontrollgruppe ermittelt werden. Die tendenziell geringeren DHN-MA-Level in
den Proben der Raucher untermauerten aber wiederum die bereits mit der Modellsubstanz Tetra-
chlorkohlenstoff (CCly) erzielten Ergebnisse, wonach durch CCly ausgeldster oxidativer Stress
mit einer verminderten DHN-MA Exkretion einherging. Sinkende DHN-MA-Level in Folge
oxidativen Stresses scheinen dabei unabhidngig von der gesamten Merkaptursdureausscheidung
zu sein, da sie sowohl aus der Exposition gegeniiber CCly (reduzierte MA-Ausscheidung) als
auch aus der Exposition gegeniiber Tabakrauch (erhohte MA-Ausscheidung) resultierten. Der

Mechanismus, der sich hinter dieser Beobachtung verbirgt, bleibt allerdings weiterhin unklar.

3.11 Klassische Evaluierung der identifizierten Marker

Die identifizierten Metaboliten wurden nachfolgend einer klassischen Evaluierung unterzogen.
Hierzu wurde die Flache des Analyten auf die Fliche des im Chromatogramm am nichsten
gelegenen internen Standards bezogen und das Verhéltnis anschlieBend auf die spezifische Dichte
der Probe normalisiert. Demgemé&l wurden die normalisierten Verhiltnisse AA-MA/d;-AA-MA,
CE-MA/d;-HP-MA, HP-MA/d;-HP-MA, HMP-MA/d;-HP-MA sowie CME-MA/d;-HP-MA ge-
bildet und gruppenweise gegeniibergestellt. Diese, aus der quantitativen Routineanalytik abge-
leitete Vorgehensweise sollte sicherstellen, dass es sich bei den beobachteten Effekten tatséchlich
um regulierte Marker handelte und nicht um zufallige Korrelationen. Falsch positiven Resultaten,
die durch die multivariate Datenstruktur bedingt sind, kann teilweise durch nachgeschaltete
univariate Verfahren Rechnung getragen werden. Voraussetzung hierfiir ist eine begrenzte
Anzahl an Variablen. Aufgrund des semiquantitativen Charakters konnten mit dem gewéhlten
Verfahren allerdings nur relative Tendenzen erfasst werden. Abb. 68 stellt die Ergebnisse dar.
Sowohl schwache als auch starke Raucher unterschieden sich beziiglich der Metaboliten AA-MA,
CE-MA, HP-MA und HMP-MA im t-Test hochsignifikant (p < 0.01) von der Gruppe der Nicht-

raucher. Im Hinblick auf die CME-Merkaptursdure existierten zwischen starken Rauchern und
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Nichtrauchern hochsignifikante, zwischen schwachen Rauchern und Nichtraucher signifikante
Unterschiede (p <0.05) in der Ausscheidung. Alle identifizierten Marker konnten auch in der
Gruppe der Nichtraucher nachgewiesen werden. Hierbei lieBen die auf die spezifische Dichte der
Proben normalisierten Verhéltnisse der identifizierten Variablen eine deutliche Dosisabhéngigkeit
erkennen. So lagen die relativen Level von AA-MA, HP-MA, HMP-MA und CME-MA in den
Urinen der schwachen Raucher 1.5- bis 2.5-fach, in den Urinen der starken Raucher sogar 2- bis
7-fach hoher als in der Gruppe der Nichtraucher. Im Einzelnen wurden fiir AA-MA 2- bzw.
3.5-fache, fiir HP-MA 2.5- bzw. 7-fache, fiir HMP-MA 2- bzw. 5-fache und fiir CME-MA 1.5-
bzw. 2-fache Unterschiede zwischen den relativen MA-Leveln der Gruppe der schwachen bzw.
starken Raucher und der Gruppe der Nichtraucher beobachtet. Am stirksten unterschieden sich
die Gruppen beziiglich der CE-MA Exkretion. Zwischen der Kontrollgruppe der Nichtraucher
und der Gruppe der schwachen Raucher lag hier ein Faktor von 7.5, zwischen Nichtrauchern und

starken Rauchern sogar ein Faktor von 22.
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Abb. 68: Normalisierte Verhiltnisse der identifizierten Merkaptursduremarker. Die Flache der
jeweiligen Variablen wurde auf den am nichsten gelegenen internen Standard bezogen
(AA-MA/d;-AA-MA, CE-MA/d;-HP-MA, HP-MA/d;-HP-MA, HMP-MA/d;-HP-MA sowie
CME-MA/d;-HP-MA) und anschlieBend auf die spezifische Dichte der Probe normalisiert;
Schliissel:  (d;-)AA-MA, (d;-)Acrylamid-MA; CE-MA, 2-Cyanoethyl-MA; (d;-)HP-MA,
(d3-)3-Hydroxypropyl-MA; HMP-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA; CME-MA, 2-Carboxy-
I-methylethyl-MA; **p < 0.01 und *p < 0.05 (t-Test gegen die Gruppe der Nichtraucher).

Die Ergebnisse sind konsistent mit Literaturdaten, in denen fiir die Merkaptursédure des

Acrylamids in Urin Level von 135 + 88 ng/g Kreatinin fiir Raucher und 76 + 30 ug/g Kreatinin



ERGEBNISSE Projekt 5 191

fiir Nichtraucher angegeben werden [195]. Zwei andere Studien kommen auf jeweils bis zu
vierfach hohere AA-MA-Level im Urin von Rauchern im Vergleich zu Nichtrauchern [250].
Allerdings wurde in einer der beiden Studien ein Raucher bereits ab fiinf Zigaretten tdglich der
Gruppe der starken Raucher zugeordnet [209].

CE-MA ist der Hauptmetabolit von Acrylnitril. Im Tiermodell konnte gezeigt werden, dass
Acrylnitril durch Konjugation mit Glutathion konzentrationsabhiingig in den entsprechenden
Merkaptursduremetaboliten tberfithrt wird. Die Ausscheidung erfolgt hierbei relativ schnell
[290]. Ergebnisse aus Humanstudien zu CE-MA-Leveln in Urinen von Rauchern und Nicht-
rauchern existieren nicht. Aus den erzielten semiquatitativen Ergebnissen konnte jedoch ge-
schlossen werden, dass eine gute Korrelation zwischen den CE-MA-Leveln und dem Rauchver-
halten besteht. Der Nebenmetabolit 2-Hydroxyethyl-MA konnte weder aus dem Hochdosis- noch
aus dem Niedrigdosismodell als potentieller Marker extrahiert werden. Diese Beobachtung ist
konsistent mit Berichten, wonach sich 2-Hydroxyethyl-MA als Marker fiir ein Biomonitoring als
ungeeignet erwies [290].

In den Urinproben der schwachen bzw. starken Rauchern wurde HP-MA im Vergleich zur
Gruppe der Nichtraucher in 2.5- bzw. 7-fach hoherer Konzentration nachgewiesen. In CARMELLA
ET 4L. werden die durchschnittlichen HP-MA-Level fiir Raucher (> 10 Zigaretten/Tag) mit
3950 + 2950 pmol/mg Kreatinin, die Level flir Nichtraucher mit 1900 &+ 3000 pmol/mg Kreatinin
angegeben. Die Standardabweichungen liegen somit in der gleichen Grofenordnung wie in der
durchgefiihrten Metabonomicsstudie. Die Medianen betrugen 2900 bzw. 683 pmol/mg Kreatinin,
die HP-MA Konzentration lag folglich in der Gruppe der Raucher um den Faktor 4 hoher.
Interessanterweise konnten die HP-MA-Level durchschnittlich um circa 78 % gesenkt werden,
wenn die Probanden fiir vier Wochen nicht geraucht hatten [302]. Die Studien belegen, dass es
sich bei HP-MA um einen Biomarker handelt, der in Zusammenhang mit Tabakrauch gebracht
werden kann.

In der Metabonomicsstudie konnten durch semiquantitative Auswertung der Variablen
234.1 105.1 _13.56 und 248.1 119.1 14.44 fir HMP-MA 2- bzw. 5-fache, fir CME-MA 1.5-
bzw. 2-fache Unterschiede zwischen schwachen bzw. starken Rauchern und Nichtrauchern
ermittelt werden. SCHERER ET AL. berichten von circa 3-fach hoheren HMP-MA und 2-fach
hoéheren CME-MA-Leveln in Urinproben von Rauchern im Vergleich zu einem Nichtraucher-
kollektiv. Fiir HMP-MA bestand sogar eine Korrelation zwischen der ausgeschiedenen Kon-
zentration und der Anzahl gerauchter Zigaretten sowie mit dem Cotiningehalt im Speichel und

den Nicotindquivalenten in Urin [298]. Eine dhnliche Dosisabhéngigkeit mit vergleichbaren
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Standardabweichungen konnte mit der Merkaptursduremethode sowohl fir HMP-MA als auch

fiir CME-MA ermittelt werden.

Die Dosisabhingigkeit der identifizierten Merkaptursduremetaboliten konnte weiterhin durch
eine Extension des S-plots, den sogenannten shared and unique structure plot (SUS-plot),
bestdtigt werden. In diesem Plot werden die Korrelationen (p(corr)) zweier unabhingiger
OPLS-DA Modelle gegeniibergestellt. Variablen, die in beiden Modellen eine hohe Korrelation
mit dem untersuchten Effekt aufweisen, sind demzufolge entlang einer Diagonale durch den
ersten und dritten Quadranten angeordnet. Hier wurde das OPLS-DA Modell starke Raucher
vs. Nichtraucher dem OPLS-DA Modell schwache Raucher vs. Nichtraucher gegeniibergestellt.
Anhand der Abb. 69 wird deutlich, dass die identifizierten Marker AA-MA, CE-MA, HP-MA,
HMP-MA sowie CME-MA in beiden Modellen hohe p(corr)-Werte und damit eine gute
Korrelation mit der Gruppe der starken und schwachen Raucher aufwiesen. Visuell konnte dies
durch die Anordnung der besagten Variablen entlang der Diagonalen durch den ersten

Quadranten nachvollzogen werden.
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Abb. 69: SUS-plot (p(corr)M1 vs. p(corr)M2), der den Korrelationsparameter p(corr) des starke
Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Hochdosismodells (M1) dem Korrelationsparameter p(corr)
des schwache Raucher vs. Nichtraucher OPLS-DA Niedrigdosismodells (M2) gegeniiberstellt.
Die identifizierten Metaboliten AA-MA (233.1 104.1 6.66), CE-MA (215.1 86.1 11.34),
HP-MA (220.1 91.1 9.88), HMP-MA (234.1 105.1 13.56) sowie CME-MA (248.1 119.1
14.55) sind entlang einer Diagonalen durch den ersten Quadranten angeordnet und in roter Farbe
hervorgehoben.
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3.12 Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursdauren

Die Tatsache, dass die Liste der potentiellen Biomarker nur Variablen mit positiven Werten fiir p
und p(corr) enthielt (positive Korrelation der Marker mit dem Effekt einer Tabakrauchexpo-
sition), gab Anlass, die Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren genauer zu untersuchen.
Hierzu wurde fiir jede einzelne Probe die Summe aller in der Datenmatrix vertretenen Variablen
(Merkaptursduren) gebildet und anschliefend gruppenweise gegeniibergestellt. Die beiden
Proben (ein Nichtraucher und ein starker Raucher), die zuvor schon durch untypisches chromato-
graphisches Verhalten aufgefallen waren, wurden von der Analyse ausgeschlossen. Fiir die
Gruppe der Nichtraucher ergab sich so eine mittlere Summe (Mittelwert + Standardabweichung)
von 358930 + 127243 Flacheneinheiten (FE), fir die Gruppe der schwachen bzw. starken
Raucher entsprechend 487114 + 290354 FE und 551559 + 236268 FE. Die Mediane ergaben sich
zu 336506 FE, 429960 FE und 478012 FE. Der t-Test Nichtraucher vs. schwache Raucher lieferte
ein p < 0.05, der t-Test Nichtraucher vs. starke Raucher ein p <0.01. Abb. 70 A fasst die Einzel-
ergebnisse in einem dot plot zusammen. Eine direkte Korrelation zwischen der Menge gerauchter
Zigaretten und der Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren lie sich allerdings nicht
herstellen. So betrug das BestimmtheitsmaB (R?) fiir eine Ausgleichsgerade durch alle Punkte
lediglich 0.077 (Abb. 70 B).

Zahlreiche Studien zeigen, dass Zigarettenrauch sowohl in vitro als auch in vivo zu einer GSH-
Depletion fiihrt. Diese Beobachtung wird dabei weniger mit einer Oxidation von GSH zu GSSG
als mit einer gesteigerten Bildung von GSH-Addukten in Zusammenhang gebracht [303-305].
Bei der gruppenweisen Betrachtung der gesamten MA-Level zeichnete sich ein dhnlicher Trend
ab. So lag in der Gruppe der schwachen und starken Raucher die Gesamtmenge ausgeschiedener
Merkapturséduren deutlich héher als in dem Kontrollkollektiv der Nichtraucher. Allerdings lief3
sich zwischen der Anzahl taglich gerauchter Zigaretten und den entsprechenden MA-Leveln kein
direkter Zusammenhang herstellen. Diese Beobachtung erschien zunéchst iiberraschend, ist aber
konsistent mit Literaturdaten, die zwischen Rauchern und Nichtrauchern zweifache Unterschiede
in der téglichen Ausscheidung von Thioethern, aber keine entsprechende Dosis-Wirkungsbezieh-
ung zwischen der Menge ausgeschiedener Thioether und der Exposition gegeniiber Zigaretten-
rauch (Anzahl Zigaretten/Tag) feststellen konnten [301]. Dabei lag die inter-individuelle
Streuung der Thioetherexkretion mit vier- bis sechzehnfachen Unterschieden fiir Raucher und
Nichtraucher in derselben Gréfenordnung wie die Streuung der gesamten Merkaptursiure-
ausscheidung (fiinf- bis elffache individuelle Streuung in den drei Gruppen). Zu einem ganz
dhnlichen Bild kommt SINUES ET 4L. Fiir die Gruppe der moderaten Raucher (10 -20

Zigaretten/Tag) lagen die Thioetherkonzentrationen um den Faktor 1.5, fiir die Gruppe der
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starken Raucher (> 20 Zigaretten/Tag) um den Faktor 2.1 hoher als in der entsprechenden
Nichtrauchergruppe [287]. Via Merkaptursdurescreening wurden analog Werte von 1.4 und 1.5
erhalten. Allerdings erfolgte bei der durchgefiihrten Metabonomicsstudie bereits ab 10 Zigaretten
tiglich eine Zuordnung zur Gruppe der starken Raucher. Da nur zwei der starken Raucher einen
Konsum von > 25 Zigaretten/Tag angaben, zeigten die Werte von 1.4 bzw. 1.5 eine exakte Uber-

einstimmung mit den bereits beschriebenen Thioetherkonzentrationen.
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Abb. 70: Durchschnittliche Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren, berechnet aus der
Summe aller mit der MarkerView Software erfassten Variablen einer Probe in Abhéngigkeit vom
Rauchverhalten: (A) gruppenabhidngige Einzelwerte in Form eines dot plots, (B) Korrelation
zwischen der Anzahl gerauchter Zigaretten/Tag und den MA-Leveln im Urin der Probanden;
Schliissel: *p <0.05 und **p <0.01 im t-Test gegen die Gruppe der Nichtraucher; FE, mittels
MarkerView Software registrierte Flacheneinheiten aus der 122 Proben x 491 Variablen um-
fassenden Datenmatrix.
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Die vermehrte Ausscheidung von Merkaptursduren mit dem Urin lieferte einen Hinweis darauf,
dass Raucher einer erhohten Belastung mit exogenen Elektrophilen ausgesetzt sind. Studien
zeigten jedoch, dass die Detoxifizierung von elektrophilen und potentiell kanzerogenen Inter-
mediaten wie dem Phenanthren-9,10-Epoxid vom Genotyp der polymorphen Glutathion-S-
Transferase M1 (GST M1) abhédngig ist. So wurde in Rauchern, die den Genotyp GST M1 null
aufwiesen das Konjugationsprodukt Phenanthren-Merkaptursdure zum einen weniger hiufig und
zum anderen in geringeren Konzentrationen nachgewiesen [306]. Aus dieser phadnotypischen
Beobachtung leiteten die Autoren ein erhdhtes Krebsrisiko fiir GST null Individuen ab. Durch das
entwickelte Merkaptursdurescreening lassen sich in einer Urinprobe gleichzeitig die Spiegel
mehrerer hundert Merkaptursduren bestimmen. Ein solcher Ansatz bietet ein viel komplexeres
Bild als eine Phénotypisierung anhand lediglich einer Substanz. Durch Vergleich individueller
Merkaptursdureprofile lieBe sich so insbesondere fiir die Gruppe der Raucher ein potentielles
Krebsrisiko ableiten. Allerdings erfordert dies eine sehr breite und fundierte Datengrundlage, die
in der durchgefiihrten Studie aufgrund mehrerer im Anschluss ausfiihrlich diskutierter Faktoren

nicht gegeben war.

4 Zusammenfassende Diskussion

Mittels multivariater Datenanalyse konnten fiir Nichtraucher, schwache bzw. starke Raucher
Unterschiede in den Merkaptursduremustern ermittelt werden. Dabei zeichnete sich trotz grof3er
inter-individueller Unterschiede in der Ausscheidung eine deutliche Dosisabhingigkeit der
Signaturen ab. Auf der Grundlage von OPLS-DA Modellen und S-plots konnten insbesondere fiir
die Gruppe der starken Raucher zahlreiche potentielle Marker selektiert werden, von denen im
Anschluss fiinf identifiziert werden konnten. Acrylamid-MA, 2-Cyanoethyl-MA, 3-Hydroxy-
propyl-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA sowie 2-Carboxy-1-methylethyl-MA sind bekannte
Expositionsmarker fiir Tabakrauch. Die Identifizierung dieser Metaboliten als Biomarker fiir die
Gruppe der Raucher kann als weiterer Beweis fiir die Leistungsfdhigkeit des entwickelten mer-
kaptursdurebasierten Metabonomicsansatzes angesehen werden. Durch klassische Evaluierung
der identifizierten Marker konnten ferner Ergebnisse erhalten werden, die eine hohe Uberein-
stimmung mit Literaturdaten zeigten. Allerdings bestand durch den semiquantitativen Charakter
der Auswertung eine gewisse Gefahr fiir eine Uberinterpretation der Ergebnisse. So standen nur
fir AA-MA und HP-MA geeignete isotopenmarkierte Standards zur Verfiigung. CE-MA
(RT 11.3 min), HMP-MA (RT 13.6 min) und CME-MA (RT 14.6 min) wiesen dagegen
Retentionszeiten auf, die nicht unmittelbar durch den internen Standard HP-MA (RT 9.9 min)
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erfasst wurden. Gegenlédufige Effekte beziiglich der Ionensuppression wie in [190] beschrieben
sowie Probleme beziiglich der Chromatographie- und Trappingeffizienz, wie in Projekt 4
diskutiert, konnten daher nicht ausgeschlossen werden.

Die flinf identifizierten Marker konnten sowohl in den beiden Rauchergruppen als auch in der
Gruppe der Nichtraucher nachgewiesen werden. Folglich handelte es sich nicht um qualitative
Biomarker (Exposition ja/nein), sondern um dosisabhingige Expositionsmarker. Die hohen
Hintergrundlevel insbesondere von Acrylamid-MA und 3-Hydroxypropyl-MA erschweren aller-
dings die Etablierung als spezifische Expositionsmarker, konnten aber, am besten in
Kombination, einen ersten Anhaltspunkt {iber das Ausmal einer individuellen Belastung geben.
Dies gilt ferner fiir die Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren, fiir die zwar
gruppenspezifische Unterschiede, aber keine direkte Abhdngigkeit von der Anzahl gerauchter
Zigaretten ermittelt werden konnte. In jedem Fall muss sich an die Identifizierung der Marker
eine umfassende Validierung der Analytik unter Einbeziehung von substanzbezogenen internen
Standards anschlieen. Eine Grundvoraussetzung fiir die Etablierung eines Biomonitorings ist
hierbei, dass die Methoden die allgemein an quantitative Analysen gestellten Sensitivitits- und
Spezifitatskriterien erfiillen [139, 212].

Die auffillig hohen Standardabweichungen in allen drei Gruppen sowie die geringe Pradiktivitit
des OPLS-DA Niedrigdosismodells (schwache Raucher vs. Nichtraucher) waren wohl ins-
besondere auf die bereits diskutierte Problematik der Dosisabschédtzung (tatsdchlich gerauchte
Zigaretten pro Tag, Zeitrdume zwischen zwei Zigaretten, Tabakmarke, Rauchverhalten,
Exposition gegeniiber Passivrauch) zuriickzufiihren. Gerade fiir die Gruppe der schwachen
Raucher wurde die Exposition wahrscheinlich vielfach falsch bewertet, denn Gelegenheitsraucher
haben anders als starke Raucher hdufig eine bevorzugte Zeit, in der sie rauchen. So kann ein
Gelegenheitsraucher, der angibt fiinf Zigaretten pro Tag zu rauchen, diese aber beispielsweise
bevorzugt am Abend oder in der Mittagspause raucht, durchaus auf eine akute Exposition
kommen, die der eines starken Rauchers entspricht. Darliber hinaus ist die Korrelation von
Biomarkern mit Anamnesedaten aus Fragebdgen oft mit einer sehr hohen Ungenauigkeit ver-
bunden, die in erster Linie auf das fehlende Erinnerungsvermodgen der Probanden zuriickzufiihren
ist [307]. Es ist daher zu erwarten, dass durch Korrelation der Merkaptursdureprofile mit einem
kontinuierlichen und objektiv messbaren Mal} fiir eine Tabakrauchexposition zum einen die
Qualitit (Pradiktivitit) der Modelle verbessert und zum anderen die Standardabweichungen der
Markerlevel deutlich reduziert werden konnen. Mit Cotinin, einem Metaboliten des Nikotins,
steht beispielsweise ein solcher dosisabhédngiger Marker zur Verfligung. Die Messung kann dabei

nicht-invasiv in Urin oder Speichel erfolgen. Die Korrelation von multivariaten Datensédtzen wie
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den Merkaptursduremustern von Rauchern und Nichtrauchern (X-Matrix) mit einer kontinuier-
lichen Variablen wie dem Cotiningehalt oder entsprechenden Nicotindquivalenten (Y-Matrix)
kann beispielsweise mittels einer klassischen partial least squares Analyse (PLS) erfolgen. Ein
valides Modell konnte dariiber hinaus durch eine verbesserte Korrelation der X-Matrix mit dem
Effekt (dosisabhingige Exposition gegeniiber Tabakrauch) die Aussicht im Hinblick auf die
Identifizierung spezifischer Biomarker erh6hen. Aus dem OPLS-DA Hochdosismodell mit seiner
diskreten Klassenzuweisung (Nichtraucher = Klasse 1, starke Raucher = Klasse 2) wurden nur 27
potentielle Marker extrahiert, von denen lediglich 22.2 % ein p(corr) > 0.7 aufwiesen. Mit Aus-
nahme der HMP-MA wiesen alle Variablen der identifizierten Biomarker ein p(corr) < 0.7 auf.
Es ist zu erwarten, dass der Anteil an potentiellen Markern durch eine PLS Analyse deutlich
gesteigert werden kann. Ferner wurden auf der Grundlage des Niedrigdosismodells (Nichtraucher
vs. schwache Raucher) nur vier potentielle Marker selektiert. Mit p(corr)-Werten von 0.53 — 0.67
zeigten sie eine eher geringe Korrelation mit dem untersuchten Effekt. Ziel sollte es daher sein,
die Methode soweit zu optimieren, dass zukiinftig auch eine Exposition gegeniiber Passivrauch
erfasst und mit den ausgeschiedenen Merkaptursduren korreliert werden kann. Vor dem
Hintergrund tabakrauchbedingter Erkrankungen konnten sich aus den Ergebnissen in Zukunft ein
Risikokollektiv sowie personliche Suszeptibilititsfaktoren ableiten lassen. Des Weiteren kdnnte
die potentielle Rolle von oxidativem Stress in der Atiologie evaluiert werden. Interessant wird
ferner die Schwelle sein, ab der ein Raucher bzw. ein Passivraucher eindeutig als solcher
identifiziert werden kann. Dies konnte im Hinblick auf ein Biomonitoring im Kontext des
Nichtraucherschutzes relevant werden. Auf der Messung spezifischer Marker basierend konnte

dann insbesondere fiir Passivraucher ein Risikopotential abgeleitet werden.
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DISKUSSION UND AUSBLICK

Wie so oft haben Unzulénglichkeiten einer Technik zur Entwicklung eines neuen Verfahrens ge-
fiihrt, das darauf abzielt, die Nachteile des Vorreiters zu kompensieren. Auf diesem Weg entstand
auch die Omics-Kaskade Genomics — Transcriptomics — Proteomics — Metabonomics, an
deren vorldufigem Ende der Metabonomicsansatz steht (Abb. 71). Im Rahmen der Untersuchung
komplexer physiologischer sowie pathologischer Einfliisse auf einen Gesamtorganismus gelangte
man sehr schnell zu der Erkenntnis, dass einer top-down-Strategie ausgehend vom Phinotyp hin
zum Genotyp wohl die groBten Erfolgsaussichten zugeschrieben werden kdnnen [16]. Dieses
Konzept hat schlieflich zur Definition des Metabotyps und parallel dazu zur Entwicklung von
Metabonomics gefiihrt [308]. Nach einer erfolgreichen Grundsteinlegung im Tiermodell gab es
unmittelbare Bestrebungen, Metabonomics auch auf Fragestellungen zu iibertragen, die den
Menschen im Fokus haben. Erste Arbeiten auf diesem Gebiet haben allerdings gezeigt, dass

hierzu sowohl methodisch als auch konzeptionell neue Wege beschritten werden miissen.
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Abb. 71: Die Omics-Kaskade, die ausgehend von Genomics zur Entwicklung von Transcript-
omics und Proteomics gefiihrt hat. Metabonomics steht am vorldufigen Ende der Kette und
basiert auf der simultanen Analyse von circa 3500 niedermolekularen Metaboliten in biolo-
gischen Proben wie Urin oder Blut (nach LAY E74L. 2006 [170]).

Die LC-MS-Technik ist dem ,,Citratometer NMR [16] hinsichtlich der Sensitivitidt, mit der
Metaboliten in biologischen Proben detektiert werden konnen, deutlich iiberlegen. Neben reiner
Mustererkennung konnen mit LC-MS-basiertem Metabonomics zusitzlich Strategien zur
Identifizierung spezifischer und sensitiver Biomarker fiir diverse biologische Effekte verfolgt
werden. Von groflem Vorteil ist hierbei, dass die mit Metabonomics identifizierten Biomarker im

Gegensatz zu Protein- oder Transcriptmarkern mit hoher Wahrscheinlichkeit tiber Speziesgrenzen
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hinaus angewendet werden konnen, da der Stoffwechsel unabhingig von der Spezies zum
Grofteil auf denselben biochemischen Reaktionen basiert [309].

Vor diesem Hintergrund war es die Intention der vorliegenden Arbeit, einen LC-MS-basierten,
humanen Metabonomicsansatz zu entwickeln, mit dem es moglich sein sollte, durch ein neues
Konzept fiir das Metabolitenscreening sowie eine entsprechende bioanalytische Strategie,

potentielle Biomarker fiir diverse toxikologische und medizinische Endpunkte zu identifizieren.

1 PROJEKT 1: Entwicklung einer generischen merkaptursaure-
spezifischen LC-MS-Methode

Trotz zahlreicher Bestrebungen, das Metabolitenscreening via LC-MS durch eine verbesserte
Trennleistung der analytischen Sédulen, eine verminderte lonensuppression und/oder durch neue
Sdulenmaterialien (UPLC [241], Kapillarsdaulen [310], HILIC [232, 233]) robuster und leistungs-
fahiger zu machen, hat die nicht zielgerichtete Analytik — die Basis jeder Metabonomicsstudie —
noch immer den Ruf eines ,,quick and dirty“-Verfahrens [65]. Dariiber hinaus besteht bei den
klassischen full scan/TOF-Ansétzen hdufig die Gefahr, am Ende, wenn es um die biologische
Interpretation der Resultate und insbesondere um die Selektion der relevanten Marker geht, ,,den
Wald vor lauter Baumen* nicht mehr zu sehen [311]. Durch Fokussierung auf die Substanzklasse
der Merkaptursduren konnte sowohl dem allgemeinen Problem einer unzulénglichen Screening-
analytik als auch der uniiberschaubaren Komplexitédt biologischer Metabolitenprofile Rechnung
getragen werden.

Merkapturséuren zeigen aufgrund ihres gemeinsamen Strukturelements, der N-Acetyl-L-Cystein-
Einheit, einen konstanten Neutralteilchenverlust, der zum selektiven, aber dennoch ungerichteten
metabolic profiling der Substanzklasse herangezogen werden kann (CNL- und thMRM-Scan
sieche Projekt 1 und 3) [196, 197]. Wie anhand von authentischen Standards gezeigt werden
konnte, kann mit der entwickelten Screeningmethode ein breites Spektrum an exogenen und
endogenen Merkaptursduren analysiert werden. Ohne vorherige Probenvorbereitung gelang dies
iiber einen weiten Konzentrationsbereich sowohl in nativem Ratten- als auch Humanurin. Im
Hinblick auf Wiederfindungsraten, Reproduzierbarkeit und Artefaktbildung wird diese Vor-
gehensweise in der Literatur als Goldstandard angesehen [312]. Die Nachweisgrenze lag mit
0.3 —4.2 pmol o. c. fiir die Humanurinmatrix und einer intra-day-Prézision von 13.5 + 7.2 % fiir
zufillig ausgewihlte Metaboliten in einem fiir quantitative Analysen tolerierbaren Bereich [212]
und untermauerte die Leistungsfdhigkeit der prinzipiell semiquantitativen Screeningmethode.

Somit waren optimale analytische Voraussetzungen fiir die Detektion von unbekannten exogenen
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und endogenen Merkaptursduren in biologischen Proben geschaffen. Durch Kopplung mit einer
Sdulenschaltung konnte die Nachweisgrenze weiter gesenkt und hierdurch ein noch breiteres
Spektrum potentieller Biomarker erfasst werden. LC-MS(-MS)-Methoden zur on-line-Fest-
phasenextraktion von Metaboliten in komplexen Matrices wie Urin oder Plasma sind in der Regel
auf wenige Analyten wie Arzneistoffe oder deren Phase-II-Metaboliten beschrankt [313]. Fiir die
Analytik von Merkaptursduren sind nur vereinzelt Applikationen mit on-/ine-Anreicherung be-
schrieben. Diese fokussieren sich aber ebenfalls auf einzelne bis wenige Analyten [195, 209]. Der
Einsatz eines Hybridmassenspektrometers mit einer linearen lonenfalle machte es ferner moglich,
durch information dependent acquisition in einem einzigen analytischen Lauf mehrere Experi-
mente zu kombinieren. So konnte der merkaptursdurespezifische survey scan sehr effektiv mit
enhanced Produktionenspektren gekoppelt werden. Durch Variation der Kollisionsenergie
wurden so unterschiedliche Fragmentierungsmuster erhalten, die im Folgenden der Identifi-
zierung sowie der Bestitigung der chemischen Strukturen dienten. Mit der neuesten Generation
Hybridmassenspektrometer ist es sogar moglich, fiir die durch collision induced dissociation
generierten und in der linearen Ionenfalle gesammelten Molekiilfragmente eine exakte Masse zu
bestimmen [88, 314]. Fiir die Identifizierung unbekannter Metaboliten birgt diese Technik grof3es
Potential, denn auf dem Weg hin zu neuen Biomarkern dient pattern recognition nur als Mittel
zum Zweck. An die Selektion der potentiellen Marker via Metabonomics muss sich eine
Strukturaufkldrung anschliefen, um die biologische Relevanz erfassen und zugrunde liegende
Mechanismen ableiten zu konnen [219].

Eine Ubertragung des Screeningansatzes auf analoge Fragestellungen und #hnliche Substanz-
klassen wie Glucuronide oder Sulfate, beispielsweise im Bereich der Toxikokinetik, ist leicht
moglich. So wurde kiirzlich eine metabolic profiling-Methode beschrieben, mit der es gelang,
anhand der Spiegel von 23 endogenen Steroidglucuroniden im Urin der Probanden geschlechts-
spezifische Unterschiede zu bestimmen [188]. Hierbei handelte es sich allerdings um eine
zielgerichtete (targeted) Methode, bei der zuvor eine Metabolitenauswahl erfolgte. Der MRM
survey scan basierte auf dem Glucuronsdure-Strukturelement, fiir das nach collision induced
dissociation ein charakteristisches Fragment resultiert. Um DNA-Schiden (DNA-Addukte) in
humanem Lungengewebe nachzuweisen berichtete die Literatur ferner von einer dem Merkaptur-
sdurescreening analogen Strategie. Dem ungerichteten Adductomicsansatz lag ein CNL-Scan
zugrunde, der auf der gemeinsamen 2'-Desoxyribose-Enheit (CNL 116 Da) der DNA-Addukte
basierte [191].

Allerdings geht der unspezifische Charakter all dieser Screeningansdtze hdufig zu Lasten der

Sensitivitdt. Ziel der Methodenentwicklung war indes die ungerichtete Erfassung eines breiten
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Spektrums bekannter und unbekannter Merkaptursduren als Endprodukte der Detoxifizierung
exogener sowie endogener reaktiver Intermediate (Elektrophile). Die Sensitivitdt der Methode
spielte vor diesem Hintergrund eine wichtige, wenn auch der Universalitit untergeordnete Rolle
und konnte insbesondere durch die on-line-Anreicherung der Merkaptursduren mittels Saulen-
schaltung verbessert werden. Trotz dieses guten Kompromisses ist es erforderlich, die selektier-
ten potentiellen Marker nachfolgend mit klassischen spezifischen sowie sensitiven Verfahren wie
dem multiple reaction monitoring zu verifizieren und die entsprechenden Methoden sorgfiltig zu
validieren. Dieser letzte Schritt wird auch als ,, slow lane“ bezeichnet und schlieB3t sich an die
ofast lane”, d. h. an die Etablierung von Modellen zur Klassifizierung von Gruppen, die eine
ja/nein-Entscheidung (z. B. gesund/krank) erlauben, an [102]. Nur auf diesem Weg kann es ge-
lingen, neue Biomarker, beispielsweise fiir ein humanes Krankheits- bzw. Biomonitoring, zu

etablieren.

2 Strategien zur softwaregesteuerten Datenprozessierung

LC-MS-Daten, wie sie durch das Merkaptursidurescreening generiert wurden, erfordern eine
definierte Form, um sie einer multivariaten Datenanalyse zufiihren zu konnen. Dekonvolutions-
programme wie das verwendete Metabolomics Export Script bzw. MarkerView entfalten die
dreidimensionale Struktur der chromatographischen und massenspektrometrischen Rohdaten und
konvertieren diese unter Verwendung diverser Parameter und Filter (Alignment) in eine Daten-
matrix. Diese Datenmatrix besteht aus den Beobachtungen (Proben), den Variablen (Peaks bzw.
Metaboliten) sowie den entsprechenden Signalflichen bzw. -intensitidten und bildet die Grund-
lage fiir alle chemometrischen Verfahren. Folglich steht und féllt das gesamte Metabonomics-
projekt mit der Qualitét dieser Datenmatrix. Denn nur wenn sichergestellt ist, dass derselbe
Analyt in zwei unterschiedlichen Proben als solcher erkannt wird, ist ein Vergleich von Metabo-
litenprofilen moglich. Des Weiteren miissen zwei verschiedene Metaboliten auch durch zwei
unterschiedliche Variablen in der Datenmatrix repriasentiert werden [213].

Da die Algorithmen zur Dekonvolution und Integration von massenspektrometrischen Daten fast
ausnahmslos nicht zugénglich sind, gestaltete sich das korrekte Alignment anfanglich als
schwierig. Programme wie XCMS [202], die Rohdaten unabhingig vom verwendeten Massen-
spektrometer transformieren konnen, befanden sich zum Zeitpunkt des Projektstarts noch in der
Entwicklung, so dass die Prozessierung mit der vom Gerdtehersteller angebotenen Software
erfolgen musste. Es stellte sich heraus, dass einzelne Parameter wie die Retentionszeitkorrektur

die Qualitdt der Datenmatrices entscheidend beeinflussten. Nach eingehender Optimierung aller
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Parameter und Filter anhand der Merkaptursdurestandards konnten mittels Metabolomics Export
Script die Rohdaten gut, wenn auch nicht fehlerfrei abgebildet werden. Trotz dieser Problematik
wurde der Dekonvolution der Vorzug vor der binning-Technik gegeben. Binning findet
insbesondere fiir NMR-Daten Anwendung. Die Spektren werden hierzu zunéchst in Fenster (bins
oder buckets) von wenigen ppm (meist 0.04 ppm) unterteilt und alle Signale eines bin an-
schlieend integriert [179]. Fiir LC-MS-Daten resultiert aus diesem Verfahren allerdings eine
wenig spezifische Datengrundlage, da Signale selbst nach einer vorausgegangenen chromato-
graphischen Trennung vielfach iibereinander liegen und folglich nicht als separate Metaboliten
registriert werden. Durch die weiterentwickelte MarkerView Software und insbesondere durch
Konversion des CNL- in einen thMRM-Scan konnten die Schwichen des Metabolomics Export
Scripts grofiteils kompensiert werden. Um abzuschédtzen, inwieweit die gewdhlten Extraktions-
parameter die Rohdaten korrekt wiedergaben, dienten fiir die realen Proben aus den in vivo
Studien interne Merkaptursidurestandards als Qualitdtskontrolle. Fiel das Alignment der internen
Standards zufriedenstellend aus, wurde daraus geschlossen, dass auch unbekannte exogene und
endogene Merkaptursduren korrekt prozessiert wurden. Auf diese Weise konnte die Daten-
grundlage sukzessive verbessert werden. Die Vorgehensweise bei der Datenprozessierung in den
einzelnen Projekten entsprach hierbei den Vorgaben der Metabolomics Standards Initiative (MSI)
[244]. Das Konsortium hat sich 2005 zum Ziel gesetzt, einheitliche Standards fiir die Durch-
fiihrung und Auswertung von Metabonomicsstudien zu etablieren. Aufgrund der géngigen Praxis
auf dem Gebiet des Metabonomics, wonach wesentliche Schritte der Datenprozessierung in
Publikationen nicht oder nur unzureichend dokumentiert werden, richtete die MSI eine eigene
Arbeitsgruppe ein, die sich ausschlieBlich mit Strategien zur optimalen Verarbeitung und
Dokumentation von Metabonomicsdaten beschéftigt. Integrativer Bestandteil bilden hierbei die
Themen Datentransformation (Dekonvolution) und Alignment massenspektrometrischer Daten
[315]. Eine édhnliche Initiative, die Standard Metabolic Reporting Structure Gruppe [247], ging
aus dem COMET-Projekt hervor und zielt ebenso wie das Architecture for Metabolomics
Konsortium [245, 246] auf die Etablierung einheitlicher und umfassender Normen fiir Metabo-
nomicsprojekte. Denn es herrscht ein allgemeiner Konsens dariiber, dass eine biologische
Interpretation der Ergebnisse sowie ein Wissens- und Methodenaustausch nur dann erfolgen
kann, wenn bei der Planung, Durchfiihrung und Auswertung von Metabonomicsstudien definierte
Standards eingehalten werden. Die ausfiihrliche Dokumentation bei der Beschreibung der durch-
geflihrten Projekte sollte sowohl eine umfassende Evaluation der Ergebnisse als auch eine
Wiederholung der Studien ermoglichen. Des Weiteren sollten die gewéhlten Strategien leicht auf

verwandte Fragestellungen iibertragen werden kénnen.
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3 Multivariate Datenanalysen

Klassische Strategien zur Datenanalyse umfassen beispielsweise den COST- (consider one
separate variable at a time), OVAT- (one variable at a time) bzw. eye-balling-Ansatz [162]. Im
Bereich der Diagnostik sind die bekanntesten Vertreter dieses Ansatzes der Cholesterin- bzw.
Glucosewert im Blut [46, 47]. Eine Erweiterung stellen chemometrische Verfahren dar, die in
einer Probe mehrere Variablen bestimmen, wobei die Anzahl der Proben die der Variablen
deutlich iibersteigt. Die resultierenden Datenmatrices werden aufgrund ihrer Struktur als ,,/long
and lean* bezeichnet [162]. Demgegeniiber stehen die multivariaten Datenanalysen (MVDA), die
auf Matrices der Form ,,short and fat* basieren, d. h. die Anzahl Variablen iibersteigt die Anzahl
der Proben um ein Vielfaches. Ein groBer Vorteil dieser neuen Art der Datenanalyse ist die
umfassende Charakterisierung einer biologischen Probe durch die Vielzahl der gemessenen
Variablen. Gemeinsames Grundprinzip aller MVDA-Verfahren ist dabei die Reduktion der
Dimensionalitdt unter Beibehaltung eines GroBteils der urspriinglichen Information. Dies gelingt
sogar bei unvollstindigen bzw. fehlerbehafteten Daten sowie bei Daten, die ein hohes
Hintergrundrauschen beinhalten [162]. Alternative Techniken wie der t-Test oder ANOVA wéren
fiir einen Vergleich der Variablen ebenfalls denkbar, sind aber gegeniiber zufilligen Korrela-
tionen sehr anfillig. Ein Satz exakt gleicher Proben wiirde bei 1000 Variablen und einem
Signifikanzniveau von 0.95, allein 50 ,statistische Biomarker* (falsch positive Ergebnisse)
liefern. Multiple Teststrategien sind zwar in der Literatur beschrieben, finden auf dem Gebiet des
Metabonomics aber nur vereinzelt Anwendung [316, 317].

Die Verfahren zur MVDA lassen sich prinzipiell in zwei Kategorien — unsupervised- und
supervised-Techniken — einteilen. Zu den unsupervised-Methoden zdhlt die Hauptkomponenten-
analyse (PCA), zu den supervised-Methoden die partial least squares-Diskriminanzanalyse
(PLS-DA) bzw. die orthogonale partial least squares-Diskriminanzanalyse (OPLS-DA). Da PCA
score und loading plots das Erscheinungsbild zahlreicher Publikationen priagen, wurde die PCA
auch als das ,,chemometrische Arbeitspferd“ des Metabonomics bezeichnet [166, 318]. Als
unsupervised-Technik fliet keine Information beziiglich einer Gruppenzugehdorigkeit in die PCA
Modelle mit ein, sie dienen daher hiufig dazu, einen ersten Uberblick iiber den Datensatz zu
bekommen. Zeit- und dosisabhédngige Trends von Metabolitenprofilen konnen aber meist nur fiir
sehr homogene Datensétze, beispielsweise aus Tierstudien, erhalten werden. Die grole inter-
individuelle Variabilitdit humaner Profile erfordert vielfach die Anwendung von supervised-
Verfahren wie der PLS-DA oder der OPLS-DA, die eine Diskriminierung der vorgegebenen
Gruppen forcieren und es demzufolge ermoglichen, auch kleine Unterschiede zwischen Gruppen

herauszuarbeiten. Denn insbesondere fiir die PCA gilt, dass Clusterbildungen im score plot nicht
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zwangsldufig mit dem untersuchten Effekt assoziiert sein miissen. Diese vermeintliche Schwéche
der PCA kann jedoch dazu ausgenutzt werden, Ausreifler oder systematische Verschiebungen
(Bias) zu erkennen [172, 216]. So wurde im Laufe der Arbeit mittels PCA ein Uberblick iiber die
Datenstruktur gewonnen (vgl. Projekt 2, 4 und 5), Ausreifler detektiert (vgl. Projekt 3, 4 und 5)
sowie systematische Trends identifiziert (Anordnung der QC-Proben nach der Messreihenfolge,
Unterschiede zwischen zwei unterschiedlich skalierten Datensdtzen, Identifizierung zweier
Subpopulationen in einem Kontrollrattenkollektiv). PLS-DA Modelle dienten der Gegeniiber-
stellung von Kontroll- und Dosisgruppen (vgl. Projekt 2) und von biologischen Einflussgro3en
(Einfluss von Geschlecht und Tageszeit, vgl. Projekt 3). Der Einfluss der Confounder Geschlecht
und Tageszeit wurde weiterhin mittels OPLS-DA untersucht. Ferner basierte die Identifizierung
der potentiellen (dosisabhingigen) Biomarker auf OPLS-DA Modellen, mit denen die unter-
schiedlichen Dosisgruppen gegeniibergestellt wurden (vgl. Projekt 4 und 5). Trends, die unab-
hingig vom untersuchten Effekt waren, wurden schlieBlich anhand von score plots orthogonaler
Komponenten evaluiert. So wurde aus den Modellen Kontroll- vs. Dosisgruppe der Acetamino-
phen-Studie ein geschlechtsspezifischer Einfluss auf das Merkaptursdureprofil abgeleitet.
Dagegen konnte in der dreitdgigen Kontrollstudie in den orthogonalen Komponenten der am _pm
und m_w OPLS-DA Modelle kein Tagestrend festgestellt werden. Unterschiedliche Validierungs-
strategien bestitigten die Robustheit der erstellten Modelle. Da PLS-DA Modelle zu einem
overfitting neigen [208, 230], wurden die Modelle mit Hilfe von unabhingigen Testsets validiert
(vgl. Projekt 2 und 3). OPLS-DA Modelle sind demgegeniiber weit weniger anfillig, so dass die
Validierung der Modelle auf der Grundlage der Modellcharakteristika R* und Q” erfolgte (vgl.
Projekt 4 und 5). Bis auf eine Ausnahme (Niedrigdosismodell der Raucherstudie) erfiillten alle
OPLS-DA Modelle die Kriterien, die allgemein an priadiktive Modelle gestellt werden [162].

Insbesondere das Skalierungsverfahren hatte einen wesentlichen Einfluss auf die multivariaten
Modelle und beeinflusste ihre Aussagekraft entscheidend. So konnte eine Gegeniiberstellung von
zwei Modellen nur auf der Grundlage von Daten erfolgen, die zuvor einem autoscaling-Prozess
unterworfen wurden (Merkaptursdurescreening vs. full scan/TOF-Ansatz in der Acetaminophen-
Studie, originaler und prozessierter one-batch-Datensatz in der dreitdgigen Kontrollstudie). Die
Extraktion von potentiellen Biomarkern erforderte insbesondere dann, wenn die Selektion anhand
von S-plots erfolgen sollte, das Vorliegen von pareto-skalierten Daten. Die Datenintegritdt wurde
ferner anhand von /line und column plots tberpriift. Um die Korrelation, d. h. den Beitrag einer
Variablen zum untersuchten Effekt abzuschétzen, dienten jack-knifed Konfidenzintervalle [254]

als Entscheidungskriterium.
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Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass die Auswertung eines Metabonomicsdatensatzes
eine ausgeprigt interative Vorgehensweise erfordert. So miissen die Daten zunéchst evaluiert, die
Modelle optimiert und anschlieend validiert werden, bevor auf der Grundlage dieser Modelle
Aussagen zu biologischen Effekten getroffen werden konnen. Um die biologische Information
aus den Merkaptursdureprofilen moglichst umfassend extrahieren und interpretieren zu konnen,
wurde in den bearbeiteten Projekten mit einer Vielzahl an Plots und Verfahren gearbeitet. Die
dabei gewonnenen Erfahrungen sollten sich auf analoge Fragestellungen im Zusammenhang mit
der Identifizierung neuer substanzbezogener Metaboliten, von potentiellen Markern fiir biolo-
gische Effekte sowie der Kombination von different-batch-Daten zu one-batch-Datensitzen
ausweiten lassen. Die methodischen Grundlagen und die entwickelten MVDA-Strategien konnen

hierbei als Leitfaden dienen.

4 PROJEKT 2: Humanstudie mit Acetaminophen-Exposition als
proof-of-concept

Neben der Optimierung der Analytik konnte durch die Fokussierung auf die Expositions-, Effekt-
und Suszeptibilitdtsmarkerklasse der Merkaptursduren [118, 136, 141] ein enger Bezug zu
physiologischen und toxikologischen Effekten hergestellt werden. Der gewdhlte Ansatz eines
Merkaptursdurmonitorings hat sich hierbei als duBerst vielseitig erwiesen. So gelang fiir die
Modellstudie mit Acetaminophen sowohl im Hochdosis- als auch im Niedrigdosisbereich via
Merkaptursdurescreening ein proof-of-concept. Der Vergleich mit einer klassischen full
scan/TOF-Methode ergab, dass zwar mit beiden analytischen Techniken eine Diskriminierung
der Kontroll- und Dosisgruppe erzielt werden konnte, aber nur mit dem Merkaptursdureansatz der
,Bilomarker* fiir eine Exposition gegeniiber Acetaminophen (AAP), die AAP-Merkaptursdure,
eindeutig als Expositionsmarker identifiziert werden konnte. Zusétzlich konnte aus dem
komplexen Merkapturséureprofil der exponierten Gruppe das Sulfoxid der AAP-MA als Marker
herausgefiltert werden. Hierbei handelt es sich um einen AAP-Metaboliten, der erst kiirzlich in
der Literatur beschrieben wurde, und das obwohl Acetaminophen zu den am besten
charakterisierten Substanzen gehort, deren Metabolismus {iber Jahrzehnte ausgiebig untersucht
wurde [121, 220, 237, 319]. Die Identifizierung dieses Metaboliten unterstrich die Sensitivitit der
Metabonomicstechnik und insbesondere des gewdhlten Merkaptursdureansatzes. Fiir die
Exkretion der AAP-MA konnten des Weiteren geschlechtsspezifische Unterschiede festgestellt
werden. Neben der biologischen Relevanz des Ergebnisses kann aus den Beobachtungen

abgeleitet werden, dass via Merkaptursdurescreening in Kombination mit multivariaten
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chemometrischen Verfahren nicht nur pattern recognition Anséitze und Strategien zur
Identifizierung spezifischer Biomarker verfolgt werden konnen, sondern dariiber hinaus auch
mechanistische Einblicke (Aktivierung von AAP zum Elektrophil, geschlechtsspezifischer
Metabolismus) gewonnen werden konnen.

Die Untersuchung von Mechanismen, die einem pathologischen bzw. physiologischen Effekt
zugrunde liegen ist ein zentraler Aspekt des Metabonomics [1, 320]. So wurde mit dem Ziel,
gemeinsame Wirkmechanismen toxischer Substanzen zu untersuchen, das COMET-Projekt
initiiert [218]. In einer Gemeinschaftsinitiative wurden 150 tierexperimentelle Metabonomics-
studien mit Substanzen durchgefiihrt, die vorwiegend zur Ausprigung von Hepato- und Nephro-
toxizitdt filhren. Die im Rahmen des Projekts etablierte Profildatenbank soll in Zukunft dazu
dienen, fiir unbekannte Verbindungen wie Arzneistoftkandidaten potentielle hepato- bzw.
nephrotoxische Effekte in einem mdglichst frithen Stadium der pharmazeutischen Entwicklung zu
erkennen [21, 321]. Der urspriinglich NMR-basierte Ansatz wird gegenwértig in einem Folge-
projekt (COMET 2) weitergefiihrt, in das ferner die LC-MS-Technik integriert wurde, um eine
komplementédre und umfassendere Datengrundlage fiir die mechanistischen Untersuchungen zu
schaffen [322].

Der multivariate Charakter der chemometrischen Verfahren kann mitunter zu unerwarteten
Ergebnissen fithren. So traten in der Modellstudie mit Acetaminophen unabhdngig von einer
Exposition geschlechtsspezifische Unterschiede beziiglich der Merkaptursdureausscheidung zu-
tage. Da das Geschlecht einen starken Confounder darstellt, der das Metabolitenmuster in
erheblichem Ausmall beeinflusst, wird in klassischen Metabonomicsstudien haufig die
Beobachtung gemacht, dass Ménner und Frauen in den PCA oder PLS-DA Plots distinkte Cluster
bilden [177, 232, 238]. Dass eine Diskriminierung auch aufgrund des Merkaptursiureprofils
erfolgen kann, untermauert zusammen mit Priadiktionsraten von ~ 90 % fiir ein unabhéngiges
Testset erneut die Sensitivitdt und Robustheit der Technik. Ausgehend von dieser Modellstudie
sollte es daher moglich sein, den gewahlten metabolic profiling-Ansatz auf unbekannte
biologische Fragestellungen, beispielsweise im Kontext einer personalisierten Erndhrung, zu

iibertragen.

5 PROJEKT 3: Integrativer Metabonomicsansatz zur Evaluierung
von Confoundern

Die Ubertragung der Metabonomicstechnik auf den Menschen ist aufgrund der Variabilitit und

Flexibilitdt des menschlichen Organismus mit einigen Schwierigkeiten verbunden. Im Gegensatz
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zum Tiermodell nimmt beim Menschen in der Gleichung Phdnotyp = Genotyp + Umwelt +
(Genotyp x Umwelt) [46] der Faktor Umwelt einen nicht zu unterschitzenden Stellenwert ein,
der, soll Metabonomics auf reale Fragestellungen im Kontext der Medizin und Erndhrung
angewendet werden, ebenso wie der Genotyp griindlich evaluiert werden muss. Denn erst wenn
die Grenzen normaler biologischer Variabilitdt abgesteckt sind, kann dazu iibergegangen werden,
nach individuellen Suszeptibilititsfaktoren zu suchen [240]. Erschwerend kommt weiterhin
hinzu, dass Probanden in der Regel nicht als ihre eigene Kontrolle dienen kénnen, Gruppen daher
entsprechend gro3 gewdhlt werden miissen, um Effekte vor einem hohen biologischen Hinter-
grund untersuchen zu konnen [230]. Ein nicht zu unterschitzender Faktor, den es in diesem
Zusammenhang zu beachten gilt, ist die batch-to-batch-Problematik. Nach wie vor stellt aufgrund
des multivariaten Charakters die Fusion von Metabonomicsdaten, die in unterschiedlichen Mess-
reihen oder mit unterschiedlichen analytischen Plattformen vermessen wurden, eine Heraus-
forderung dar [208, 230, 248]. Vor diesem Hintergrund wurde eine Humanstudie angelegt, die
insbesondere die Faktoren Genotyp, Umwelt und batch-to-batch-Problematik charakterisieren
sollte. Das Studien- und Analysedesign ist in Abb. 27 zusammengestellt und umfasste eine zwei-
malige Urinabgabe an drei aufeinanderfolgenden Tagen sowie die Messung der Proben in einer
einzigen und in drei unabhédngigen Messreihen. Das Merkaptursdurescreening ergab, dass sowohl
das Geschlecht als auch die Tageszeit einen Effekt auf das Metabolitenprofil der Probanden
ausiibte. Hierbei nahm der Genotyp (Geschlecht) mehr Einfluss als die Umwelt (Tageszeit),
wobei die Merkaptursdureprofile iiber den Studienverlauf nur geringfiigig schwankten. Ein
stabiler Hintergrund stellt eine wichtige Voraussetzung fiir die Ubertragung des Ansatzes auf
klinische Fragestellungen und die Identifizierung abnormer Metabolitenmuster dar.

Nicht ganz nachvollziehbar erscheint jedoch die Tatsache, dass seit 2002 mit steigender Tendenz
LC-MS-Applikationen im Bereich des Metabonomics publiziert werden [266], jedoch erst Mitte
2006 eine integrative Strategie zur Implementierung von Quality Control Proben (QC-Proben)
vorgestellt wurde [248]. Die Metabolomics Standards Initiative empfahl 2007 interne Standards
und QC-Proben fiir Validierungszwecke in die Analysen mit einzubeziehen [323]. In der
durchgefiihrten Humanstudie wurden sowohl interne Standards als auch QC-Proben in das
Analysedesign integriert. Diese dienten der Evaluierung (i) der Datendekonvolution und des
korrekten Peakalignments, (ii) der optimalen Skalierungsstrategie, (ii1) der analytischen Repro-
duzierbarkeit sowie (iv) der batch-to-batch-Problematik. Die anhand der QC-Proben entwickelte
Strategie zur Fusion von Daten aus unterschiedlichen Messreihen lie sich auf die Proben der
Studie ausweiten. So war es moglich, Daten aus drei unabhéngigen batches zu einem one-batch-

Datensatz zu kombinieren, so dass dieser anschlieBend kaum noch Unterschiede zum
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urspriinglichen Datensatz aufwies. Der Ansatz sollte sich ferner auf die Fusion von Daten
ausweiten lassen, die (i) mit komplementiren Screeningplattformen (NMR, GC-MS, CE-MS,
LC-MS etc.) generiert wurden, (ii) aus der Messung unterschiedlicher biologischer Proben (Urin,
Plasma, Faeces, Gewebe etc.) stammten sowie (iii) auf Daten verschiedener Omics-Level

(Genomics, Transcriptomics, Proteomics, Metabonomics etc.).

6 PROJEKT 4: Tierexperimentelle Modellstudie zur Untersuchung
von oxidativem Stress in vivo

Die oxidative Schadigung korpereigener Strukturen wie Lipiden, Proteinen oder der DNA ist ein
allgemein akzeptierter Mechanismus bei der Entstehung von Herz-Kreislauf-, Atemwegs- und
neurologischen Erkrankungen [256, 257]. Des Weiteren besteht eine enge Korrelation mit dem
Alterungsprozess [258, 259]. Mit dem Ziel, potentielle Biomarker auf den Menschen zu iiber-
tragen, wurden in der Vergangenheit zahlreiche tierexperimentelle Modellsysteme zur Untersuch-
ung von oxidativem Stress entwickelt [159, 160, 275]. Eine Modellsubstanz, fiir die umfassende
Studien zur Identifizierung von Markern fiir oxidativen Stress angestellt wurden, ist Tetrachlor-
kohlenstoff (CCly) [260, 261]. CCls wird in der Leber reduktiv via Cytochrom P 450 2E1 zu
Radikalen metabolisiert, die sekunddre Reaktionskaskaden wie die Lipidperoxidation initiieren
konnen. Toxische Dosen der Substanz fiihren zur Auspriagung einer Fettleber sowie zu Nekrosen,
Fibrosen und Zirrhosen der Leber [264]. Die metabolische Aktivierung zu Radikalen, sowie das
bereits zur Verfiigung stehende umfangreiche Datenmaterial, lieBen Tetrachlorkohlenstoff als
Modellsubstanz zur Untersuchung charakteristischer Merkaptursaureprofile flir oxidativen Stress
als geeignet erscheinen.

Das Studienprotokoll ist in Abb. 33 dargestellt und umfasste eine fiinftigige predose-Phase
gefolgt von einer ebenfalls fiinftigigen postdose-Phase. Nach zehn Tagen postdose schloss sich
eine weitere zweitigige postdose-Phase an, um den Erholungszustand der Tiere zu iiberpriifen.
Die Kinetik der Merkaptursduremuster ergab fiir die Hochdosisgruppe drei zeitabhingige
Trajektorien. Weiterhin konnte beobachtet werden, dass die groflten Effekte in Folge der Verab-
reichung von CCly nach 12 — 36 h postdose auftraten. Die Ergebnisse deckten sich mit Literatur-
daten, gemal derer sich 12 — 48 h nach Gabe von CCly die groBten Effekte zeigten [269]. Fiir die
Niedrigdosisgruppe konnten beziiglich der Merkaptursdureausscheidung zwar Unterschiede,
jedoch keine Kinetik festgestellt werden. Von den aus dem Hochdosismodell selektierten poten-
tiellen Markern wiesen 53 % eine iiber 70 %ige Korrelation mit dem Dosiseffekt auf. Fiir die

Niedrigdosisgruppe reduzierte sich der Wert entsprechend auf 45 %. Die Identifizierung der
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Merkaptursdure des 1,4-Dihydroxynonans (DHN-MA) als Expositionsmarker fiir oxidativen
Stress war dabei konsistent mit dem Wirkmechanismus von CCly. Die niedrigeren DHN-MA-
Level in den Urinproben der Hochdosisgruppe konnten sich sowohl mit einer Glutathion-
Depletion als auch mit einer Depletion von Reduktionsiquivalenten erkliren lassen. Uber-
raschend war allerdings, dass sich die Konzentration der Merkaptursdure des 4-Hydroxy-2-
nonenals (HNE-MA) weder in der Hochdosis- noch in der Niedrigdosisgruppe nach CCly-
Exposition signifikant verdnderte. Der Vergleich mit Substanzen wie Acetaminophen, Brom-
trichlormethan oder Kaliumbromat, die in vivo in gleichem Maf3e wie CCls zu Radikalen aktiviert
werden, lieferte jedoch ein uneinheitliches Bild. Hinsichtlich der DHN-MA-Spiegel im Urin
konnte nach Verabreichung dieser Substanzen an Versuchstiere sowohl eine Reduktion (Acet-
aminophen) als auch ein Anstieg (Bromtrichlormethan) an DHN-MA beobachtet werden. In der
Studie mit Kaliumbromat wurden in den Urinproben der behandelten Tiere, trotz massiver histo-
pathologischer Verdnderungen der Leber, keine Unterschiede in den DHN-MA-Leveln fest-
gestellt [159, 160, 275]. Dies ldsst die Rolle des DHN-MA als universellen Biomarker fiir
oxidativen Stress als fraglich erscheinen, denn mit der fehlenden Spezifitit ist eine entscheidende
Voraussetzung fiir die Definition als Biomarker nicht gegeben [139].

Die groB3 angelegte BOSS-Studie (Biomarkers of Oxidative Stress Study), die es sich zum Ziel
gesetzt hatte, nicht-invasive Biomarker flir oxidativen Stress zu identifizieren, kam zu einem
dhnlichen Schluss [261]. Die Untersuchung klassischer Marker fiir oxidativen Stress (a-Toco-
pherol, Coenzym Q, Ascorbinsdure, Glutathion, Harnsdure, totale antioxidative Kapazitit) ergab
fiir CCly ebenfalls ein widerspriichliches Ergebnis. Wahrend das GSH/GSSG-Verhiltnis im
Plasma der behandelten Ratten wie erwartet sank, blieben die Harnsdurekonzentration und die
antioxidative Kapazitét konstant, wihrend die Ascorbinsdurelevel anstiegen. Die Konzentrationen
von a-Tocopherol und Coenzym Q liefen sich aufgrund des massiv gestorten Lipidhaushalts
nicht interpretieren. Insbesondere der Mechanismus, der zu der unverdnderten totalen anti-
oxidativen Kapazitit und den erhohten Ascorbinsdureleveln fiihrte, blieb unklar. Hypothetisch
sollten beide Parameter in Folge der radikalischen Schiadigung absinken. Vor dem Hintergrund
dieser Beobachtungen und den eigenen Ergebnissen ldsst sich ableiten, dass es sich bei Tetra-
chlorkohlenstoff um eine Substanz zu handeln scheint, die in verschiedenste Stoffwechselwege
eingreift und zahlreiche Sekundirreaktionen nach sich zieht. Zeit- und dosisabhéngig scheint der
Organismus aber in erheblichem Ausmall in der Lage zu sein, die massiven Eingriffe in das
Redox- bzw. antioxidative System zu kompensieren. Aufgrund dessen ist anzunehmen, dass es
sich bei den beobachteten Effekten um eine Uberlagerung diverser und wahrscheinlich auch

gegenldufiger Reaktionen handelt. Weiterfiihrende Untersuchungen in Zusammenhang mit BOSS
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zeigten, dass Marker wie Isoprostane (8-1so-PGF,, und 8,12-Is0-iPF,,-VI, Plasma und Urin),
Malondialdehyd (Plasma) und 8-Hydroxy-2'-Desoxyguanosin (Urin) besser geeignet waren,
in vivo zeit- und dosisabhidngige Effekte nach Induktion von oxidativem Stress anzuzeigen und
moglicherweise als sensitive Biomarker dienen kdnnen [260]. Trotz der mangelnden Spezifitit
des identifizierten DHN-MA Markers ergab die gruppenweise Gegeniiberstellung der Gesamt-
menge ausgeschiedener Merkaptursduren in der Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontroll-
gruppe signifikant niedrigere Spiegel. Aus den hohen Pradiktionsraten der zugrunde liegenden
Modelle lieB sich ableiten, dass im vorliegenden Fall das gesamte Merkapturséureprofil den zeit-
und dosisabhingigen Effekt einer Exposition gegeniiber Tetrachlorkohlenstoff umfassend
charakterisieren konnte. Moglicherweise wire eine solche Spezifitit fiir einen der in Tab. 7 bzw.
10 aufgefiihrten potentiellen Merkaptursduremarker gegeben, fiir die mangels verfiigbarer
Standards bzw. geeigneter Datenbanken bisher noch keine Identifizierung erfolgen konnte. Denk-
bar wire weiterhin, dass eine Kombination aus einigen wenigen dieser Marker den Effekt einer
oxidativen Schédigung in vivo sehr empfindlich charakterisieren kénnte. Zu diesem Zweck
miisste allerdings ebenfalls eine Strukturaufkldrung erfolgen, da ein reiner Mustererkennungs-

ansatz aus den bereits zuvor diskutierten Griinden zu storanfillig gegeniiber Confoundern wiére.

7 PROJEKT 5: Metabonomicsstudie mit Rauchern und Nicht-
rauchern

In Deutschland betrdgt die durchschnittliche Raucherpravalenz 27 %. Schitzungen gehen davon
aus, dass 5 % aller Todesfdlle in Zusammenhang mit fiir Raucher symptomatischen Erkrank-
ungen stehen [282]. Vor dem Hintergrund geschitzter 3300 Todesfille pro Jahr als Folge einer
Exposition gegeniiber Passivrauch [324] werden insbesondere im Zuge eines umfassenden Nicht-
raucherschutzes Rufe nach einem geeigneten Biomonitoring laut. In der angelegten Studie
wurden daher mit dem Ziel, neue Biomarker fiir eine Tabakrauchexposition zu identifizieren, die
Merkaptursdureprofile von Rauchern und Nichtrauchern untersucht. Tabakrauch enthédlt eine
Vielzahl an elektrophilen Verbindungen, die teilweise ein ausgeprégtes toxisches bzw. mutagenes
Potential aufweisen [280, 281]. Wie sich mit pattern recognition beobachten lief3, wiesen starke
wie auch schwache Raucher Merkaptursduremuster auf, die sich deutlich von denen der
Nichtraucher unterscheiden lieBen. Die Schwelle, ab derer man einen Raucher als solchen
identifizieren konnte, lag bei circa fiinf Zigaretten pro Tag. Allerdings stellte sich bei der
Erstellung der multivariaten Modelle die Definition des Raucherbegriffs als problematisch

heraus. Diskriminanzanalysen wie die PLS-DA oder die OPLS-DA, die sich besonders fiir Zwei-
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Klassen-Fragestellungen eignen, erfordern die Zuweisung von Gruppen. Aufgrund dessen wurde
eine Niedrigdosisgruppe (schwache Raucher) mit einer Exposition von zehn oder weniger
Zigaretten pro Tag und eine Hochdosisgruppe (starke Raucher) mit mehr als zehn Zigaretten pro
Tag definiert. Daten zum Rauchverhalten wurden dabei per Fragebogen erhoben. Die Einteilung
wurde vorgenommen, um anndhernd gleiche Gruppengrof3en zu erhalten. Sie wich aber von den
Empfehlungen der Weltgesundheitsorganisation ab, wonach ein Raucher erst ab einem tdglichen
Konsum von mehr als 20 Zigaretten als starker Raucher zu bezeichnen ist [325]. Vor allem die
Gruppe der schwachen Raucher verhielt sich in den Modellen inhomogen. Dies wurde auf das
Rauchverhalten der Gelegenheitsraucher zuriickgefiihrt, von dem angenommen wurde, dass es
sich deutlich von dem der starken Raucher unterschied. Gibt ein Raucher an, tdglich fiinf
Zigaretten zu rauchen, kann das bedeuten, dass er diese iiber den Tag verteilt raucht und somit
einer kontinuierlichen Exposition ausgesetzt ist, es kann dagegen aber auch bedeuten, dass er die
Zigaretten beispielsweise bevorzugt am Abend raucht. In letzterem Fall wiirde die Exposition am
Abend, die sich vielleicht iiber einen Zeitraum von zwei bis vier Stunden erstreckt, durchaus mit
der eines starken Rauchers vergleichbar sein, der in der Regel sein Zigarettenpensum kontinuier-
lich iiber den Tag verteilt raucht. Weiterhin wiirde ein Nichtraucher, der sich fiir mehrere Stunden
in einem Raum authielt, in dem viel geraucht wurde, durch Passivrauch &hnlich einem schwachen
Raucher exponiert werden.

Dem Problem der Dosisabschitzung konnte moglicherweise durch eine Korrelation der
Merkaptursduresignaturen mit etablierten Expositionsmarkern fiir Tabakrauch wie Cotinin oder
Nicotindquivalenten begegnet werden. Mit Verfahren wie der partial least squares-Analyse liele
sich die multivariate Datenmatrix mit dem Cotiningehalt der Proben korrelieren, der als
kontinuierliches Mall zur Abschédtzung einer aktiven sowie passiven Exposition gegeniiber
Tabakrauch dienen konnte. Auf diese Weise lieBe sich eine Dosisabhédngigkeit der Merkaptur-
sdureausscheidung wahrscheinlich sehr genau abschitzen. Des Weiteren sollte die Pradiktivitét
der Modelle und folglich die Aussicht auf die Extraktion potentieller Biomarker steigen. Da
entsprechende klassische Expositionsmarker fiir die Proben der Studie nicht zur Verfiigung
standen, musste die Einteilung in ,,Expositionsklassen* (schwache bzw. starke Raucher gemal3
den Angaben im Fragebogen) erfolgen. Dennoch konnten aus den Modellen potentielle Bio-
marker abgeleitet und die Merkaptursduren Acrylamid-MA, 2-Cyanoethyl-MA, 3-Hydroxy-
propyl-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA und 2-Carboxy-1-methylethyl-MA nachfolgend
strukturell identifiziert werden. In der Literatur werden diese Metaboliten als Expositionsmarker
fiir eine Tabakrauchexposition diskutiert [250, 290, 293, 298]. Die Ausscheidung der

identifizierten Marker erfolgte dabei dosisabhédngig. In der Gruppe der schwachen Raucher lagen
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die Spiegel 1.5- bis 7.5-fach, in der Gruppe der starken Raucher 2- bis 22-fach hoher als in dem
Kontrollkollektiv. Beziiglich der Gesamtmenge ausgeschiedener Merkaptursduren zeigten sich
ebenfalls dosisabhingige Unterschiede. So lag die Gesamtausscheidung in der Niedrigdosis-
gruppe signifikant, in der Hochdosisgruppe hochsignifikant hoher als in der Gruppe der Nicht-
raucher. Allerdings konnte hierbei keine Abhéngigkeit von der Zigarettenanzahl festgestellt
werden. Sowohl die Ergebnisse des pattern recognition als auch die Level der identifizierten Bio-
marker stimmten dabei mit Literaturdaten iliberein, die mit herkommlichen Methoden zu
dhnlichen Ergebnissen gekommen waren. In Zukunft konnte, auf der Messung dieser Marker
bzw. des gesamten Merkaptursdureprofils basierend, vor allem fiir Passivraucher das Ausmaf
einer Exposition gegeniiber Tabakrauch sowie in diesem Zusammenhang ein individuelles

Risikopotential abgeleitet werden.

8 Ausblick

Von allen Omics-Plattformen stellt Metabonomics diejenige Technik dar, die den Phénotyp eines
Organismus wahrscheinlich am umfassendsten charakterisieren kann [16]. Ausgehend vom
Phénotyp kann dann versucht werden, in einer top-down-Strategie Riickschliisse auf den
jeweiligen Genotyp zu ziehen. Da die unterschiedlichen Ebenen, d. h. das Genom, Transcriptom,
Proteom und Metabolom jeweils unterschiedlich schnell auf ein Ereignis reagieren, erscheinen im
Kontext der Systembiologie integrative Omics-Ansétze (auch als ,,Multiomics™ [309], ,,Total-
omics“ oder ,,.Binomics“ [77] bezeichnet) am besten geeignet, genetische, toxikologische bzw.
medizinische Endpunkte und Mechanismen zu identifizieren und zu evaluieren. Das entwickelte
Merkaptursdurescreening konnte im Hinblick auf die Charakterisierung des Metaboloms einen
wichtigen und komplementéren Beitrag leisten.

Im Rahmen des 6" European Framework Programme Innovative Medicines for Europe
(InnoMed) wurde 2005 das Predictive Toxicology (PredTox) Projekt initiiert [326]. Dessen Ziel
war es, auf der Basis von 16 ,gescheiterten” Arzneistoffkandidaten, d. h. Substanzen, deren
Entwicklung insbesondere wegen hepato- bzw. nephrotoxischer Effekte gestoppt wurde, einen
integrativen Transcriptomics-, Proteomics- und Metabonomicsansatz zur Untersuchung toxischer
Mechanismen in vivo zu entwickeln. Wenn die einzelnen Omics-Techniken auch noch nicht
hinreichend ausgereift sind, um mit n=1 klinischen Studien auszukommen [239], so kdnnen
Projekte dieser Art dennoch entscheidend dazu beitragen, die Methodik voranzutreiben, die
Datengrundlage zu verbessern und einen Schritt weiter auf dem Weg hin zu einer personalisierten

Gesundheit und Medizin zu gelangen.
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Metabonomics bildet das Ende der Omics-Kaskade und stellt eine fop-down-Strategie zur Erfass-
ung und Interpretation des Metaboloms, d. h. der Gesamtheit aller niedermolekularen Metaboliten
in einem intakten Organismus, dar [1]. Ziel der Technik ist es, mittels geeigneter ungerichteter
Screeningverfahren in nicht-invasiv zu gewinnenden biologischen Proben wie Urin oder Blut
charakteristische Metabolitenprofile zu bestimmen. Im Kontext des Metabonomics wurde in
Anlehnung an den Geno- bzw. Phénotyp hierfiir der Begriff ,,Metabotyp* gepriagt [308]. Durch
biostatistische Methoden, die auf Mustererkennung (pattern recognition) basieren, konnen
Signaturen gegeniibergestellt und auf diesem Weg gruppenspezifische Metaboliten, d. h. Bio-
marker bzw. Metabolitenmuster, extrahiert werden. Metabonomics kann folglich als Fusion
klassischer bioanalytischer und biostatistischer Verfahren aufgefasst werden. Seit der Einfiithrung
im Jahr 1999 hat sich das Konzept des Metabonomics in mehrere Richtungen weiterentwickelt.
So gab es Bestrebungen, die Technik, die urspriinglich zur Pradiktion von toxischen Effekten bei
der Arzneistoffentwicklung etabliert wurde [1, 218], auf Fragestellungen zu iibertragen, die den
Menschen im Mittelpunkt haben [62]. Neben priklinischen Anwendungen verfolgt man mit
Metabonomics zunehmend das Ziel, einer personalisierten Medizin und Erndhrung einen Schritt
nidher zu kommen [327, 328]. Da sich die urspriinglich eingesetzte NMR-Technik als zu un-
empfindlich und die resultierenden Metabolitenprofile als zu anfillig gegeniiber biologischen und
analytischen EinflussgroBBen (Confoundern) erwiesen haben, wurde parallel auf sensitivere
Verfahren wie die Massenspektrometrie gesetzt. Insbesondere die Kopplung mit der Hochdruck-
fliissigchromatographie erwies sich hierbei fiir das Metabolitenscreening als geeignet [266].
Schnell wurde allerdings klar, dass aus den klassischen full scan/TOF-Methoden Datensitze
resultierten, die hdufig zu komplex waren, um mit nachgeschalteten chemometrischen Verfahren
die ,,Spreu vom Weizen trennen* zu konnen [311]. Da sich Metabolitendatenbanken bisher noch
im Aufbau befinden, ist die Identifizierung der Marker mit zusétzlichen Schwierigkeiten ver-
bunden und bedarf aufwindiger analytischer Verfahren [89, 219]. Eine Strategie stellt daher die
Beschriankung auf ein Metabolitensubset dar. Indem man sich auf Metabolitenklassen fokussiert,
die einen Bezug zum untersuchten Mechanismus haben, kénnen die Erfolgsaussichten bei der
Identifizierung charakteristischer Biomarker deutlich erh6ht werden [107, 329].

Aufgrund zahlreicher exogener und endogener Faktoren (Arzneistoffe, Industriechemikalien,
Nahrungsbestandteile, Tabakrauchbestandteile, Produkte der Lipidperoxidation etc.) ist der
menschliche Organismus stets einer Vielzahl an elektrophilen Verbindungen ausgesetzt. Oxida-

tive Schiadigungen an Strukturen wie der DNA, Proteinen und Lipiden werden mit einer Reihe
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von Krankheitsbildern in Zusammenhang gebracht, darunter Parkinson, Alzheimer, Krebs und
Volkskrankheiten wie Arteriosklerose, Allergien und koronare Herzerkrankungen [115, 256,
258]. Mit dem Glutathionsystem verfiigt der Korper iiber einen wirksamen Detoxifizierungs-
mechanismus. Das Tripeptid Glutathion reagiert als Nukleophil mit den exogen oder endogen
gebildeten elektrophilen Intermediaten. Endprodukte sind Merkaptursduren (N-Acetyl-L-Cystein-
Addukte) bzw. deren Sulfoxide, die in erster Linie mit dem Urin ausgeschieden werden. Folglich
besteht zwischen diesen Merkaptursidurederivaten und der elektrophilen Belastung eines Organis-
mus ein direkter Zusammenhang.

Vor diesem Hintergrund war es das Ziel der Arbeit, einen nicht-invasiven Metabonomicsansatz
zur Anwendung am Menschen zu entwickeln. Durch die Fokussierung des Metabolitenscreenings
auf die Effekt-, Dosis- und Suszeptibilitdtsmarkerklasse der Merkaptursduren sollten hierbei die
Erfolgsaussichten im Hinblick auf die Identifizierung potentieller Biomarker fiir diverse

toxikologische sowie medizinische Endpunkte erhoht werden.

Im Rahmen des Projekts ,,Identifizierung von Biomarkern mittels LC-MS-basiertem Metabo-
nomics — Merkaptursduren als Indikatoren fiir die Bildung toxischer Intermediate” wurden
zunéchst die methodischen Grundlagen erarbeitet. Hauptaugenmerk lag auf der Entwicklung und
Optimierung einer LC-MS-Screeningmethode zum sensitiven Nachweis exogener und endogener
Merkaptursduren in unterschiedlichen biologischen Matrices. Die Analytik basierte auf einem
constant neutral loss-Scan und erfolgte mittels Triple Quadrupol gekoppelter linearer lonenfalle.
Das Kernstiick der Methode bildete die Verknlipfung des survey scans mit enhanced
Produktionenspektren unter Verwendung zweier unterschiedlicher Kollisionsenergien. Die
Experimente wurden durch ein information dependent acquisition-Kriterium gekoppelt. Die
Screeningmethode wurde hinsichtlich der Parameter Nachweisgrenze sowie der intra- und inter-
day-Prézision validiert. Darliber hinaus erfolgte anhand authentischer Merkaptursdurestandards
eine Optimierung der softwaregesteuerten Datenextraktion. Auf diese Weise konnte sichergestellt
werden, dass die resultierenden Datenmatrices, die als Grundlage fiir die anschlieBenden
multivariaten Datenanalysen dienen sollten, die erforderliche Spezifitit und Prizision aufwiesen.

Die Evaluierung der Screeningmethode und der Metabonomicstechnik in vivo erfolgte anhand
von Acetaminophen (AAP), einer Substanz, die via Cytochrom P 450 abhidngiger Enzyme
nachweislich zu dem reaktiven Metaboliten N-Acetyl-p-Benzochinonimin (NAPQI) aktiviert
wird. Bei niedriger Exposition erfolgen eine Konjugation mit Glutathion und die Ausscheidung
als Merkaptursdure. Wird AAP allerdings in groem Mafstab eingenommen, kommt es zum
Leberversagen, da NAPQI an Proteine der Leber bindet [116, 220]. Vor diesem Hintergrund

stellte Acetaminophen eine geeignete Modellsubstanz fiir ein proof-of-concept dar. Im ersten Teil
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der Studie nahmen die Probanden Acetaminophen in therapeutischer (500 mg) Dosierung ein.
Der Urin wurde mit der entwickelten CNL-Methode auf Merkaptursiduren hin analysiert und die
Ergebnisse einer fiir Metabonomics typischen full scan/TOF-Methode gegeniibergestellt. In der
principal component analysis (PCA) und der partial least squares-Diskriminanzanalyse
(PLS-DA) zeigten beide Screeningansdtze eine Trennung von Kontroll- und Dosisgruppe
aufgrund des Merkaptursdureprofils im Urin. Aber nur fiir den Merkaptursiureansatz konnte aus
dem entsprechenden weight plot der fiir den potentiell toxischen Effekt von Acetaminophen
verantwortliche Marker, die Acetaminophen-Merkaptursdure (AAP-MA), eindeutig als ,,Bio-
marker* identifiziert werden. Dariiber hinaus wurde das AAP-MA-Sulfoxid als Marker aus dem
Merkaptursdureprofil extrahiert. 7ime series plots wiesen ferner auf einen geschlechts-
spezifischen Metabolismus von AAP hin, der sich in erhohten AAP-MA Konzentrationen im
Urin der weiblichen Probanden im Vergleich zu den ménnlichen Probanden widerspiegelte.
Sowohl die Identifizierung des AAP-MA-Sulfoxids als auch die Beobachtung geschlechts-
spezifischer Unterschiede beziiglich des AAP-Metabolismus gingen {iber ein proof-of-concept
hinaus, zu dessen Zweck die Humanstudie angelegt worden war. Nach subtherapeutischer
Einnahme von Acetaminophen (50 mg) ergaben sich im zweiten Teil der Studie analoge
Ergebnisse. Allerdings wurde nur noch die AAP-MA als potentieller Marker identifiziert. Die
Pradiktionsraten eines unabhédngigen Testsets an Proben bestétigten ferner die Robustheit des
Niedrigdosismodells, auf dessen Grundlage nach Anwendung des orthogonal signal correction-
Filters erste Hinweise auf Unterschiede in den Merkaptursidureprofilen von Méannern und Frauen

gewonnen werden konnten.

Die multivariaten Auswerteverfahren werden vielfach durch unbekannte und verdeckte GroBen
beeinflusst. Hierin liegt sowohl eine Stirke als auch eine Schwiche des Metabonomics. In einer
zweiten Humanstudie, die als Kontrollstudie ohne Exposition angelegt war, wurde daher mittels
PCA, PLS-DA und OPLS-DA Modellen der Einfluss von biologischen Einflussvariablen auf das
Merkaptursduremuster untersucht. In diesem Zusammenhang wurden Tages- und Tageszeit-
abhédngigkeiten der Urinmuster sowie Geschlechtsunterschiede evaluiert. Durch Konvertierung
des CNL-Scans in einen thMRM-Scan, insbesondere in Kombination mit einer on-line-
Festphasenextraktion, konnte die Nachweisempfindlichkeit der Screeningmethode gesteigert und
die anschliefende Datenextraktion erheblich verbessert werden. Anhand von internen Merkaptur-
saurestandards und Quality Control Proben wurden verschiedene Normierungs-, Skalierungs- und
Validierungsansitze getestet und optimiert. Demnach ergaben sich die besten Modelle, wenn die
Datenmatrix zuvor auf interne Standards und den Kreatiningehalt der Proben skaliert bzw.

normalisiert wurde. Es zeigte sich, dass sowohl die Tageszeit als auch das Geschlecht einen
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Einfluss auf die Merkaptursdureprofile ausiibte, die Exkretion iiber die drei Studientage aber
relativ konstant blieb. Wie aus den PLS-DA Modellen abgeleitet werden konnte, hatte das
Geschlecht einen groferen Einfluss auf die Signaturen als die Tageszeit. Ferner konnte auf der
Grundlage der Humanstudie eine Strategie zur Fusion von Daten entwickelt werden. Die
Tatsache, dass jede einzelne Variable einen Betrag zu einem multivariaten Modell leistet, macht
es vielfach schwierig, Daten zu kombinieren, die in unterschiedlichen Messreihen analysiert
wurden. Mit der entwickelten Strategie gelang es, drei unabhingige batches zu einem integra-
tiven Datensatz zu kombinieren, der schliefSlich nur noch minimale Unterschiede zu einer
entsprechenden one-batch-Messung aufwies. Dieses Verfahren kann dann zum Einsatz kommen,

wenn aufgrund eines gro3en Probenaufkommens die Analyse nicht in einer batch erfolgen kann.

Ein weiteres Projekt umfasste eine tierexperimentelle Studie, anhand derer die dosisabhingige
Kinetik der Merkaptursdureprofile nach Verabreichung von Tetrachlorkohlenstoff (CCls) an
ménnliche F344 Ratten in Dosen von 0.1 mL/kg KG und 1.0 mL/kg KG untersucht wurde. CCly
wird in der Leber reduktiv zu Radikalen metabolisiert und stellt daher eine Modellsubstanz dar,
die zur Untersuchung von oxidativem Stress und der Entstehung von reaktiven Sauerstoffspezies
in vivo eingesetzt wird. Ziel ist hierbei, die im Tiermodell identifizierten Biomarker auf den
Menschen zu iibertragen und aus der Messung dieser Metaboliten ein individuelles Risiko-
potential abzuleiten. Die multivariaten PCA, PLS-DA und OPLS-DA Modelle zeigten eine
deutliche Dosisabhingigkeit der Merkaptursduremuster. Dariiber hinaus wurden in Folge Tetra-
chlorkohlenstoffs in der Hochdosisgruppe drei zeitabhidngige Trajektorien (Musterverldufe)
beobachtet, wohingegen die Analyse des Niedrigdosismodells zwar geringe Unterschiede
zwischen den Signaturen der Kontroll- und Niedrigdosisgruppe, jedoch keine charakteristischen
Trajektorien ergab. Fiir die Hochdosisgruppe resultierten die groten Unterschiede 12 —48 h
postdose, wobei eine alternative Auswertestrategie, die auf einer durchschnittlichen Kontroll-
gruppe basierte, keine Vorteile gegeniiber der standardmédBigen Vorgehensweise aufwies. Im
Zuge der iterativen Auswertung wurde die liberraschende Beobachtung gemacht, dass sich die
Rattenpopulation beziiglich ihrer Merkaptursdureausscheidung in zwei Subpopulationen aufteilte.
Die Unterschiede lieen sich dabei primdr auf zwei Variablen zuriickfiihren, die subgruppen-
spezifisch ausgeschieden wurden. Da fiir die erste Messung (einheitlicher Verdiinnungsfaktor der
Urinproben von 1:5) ein gewisses Risiko fiir einen konfundierenden Trend in der Datenmatrix
bestand, wurde das Analyseprotokoll dahingehend gedndert, dass fiir die zweite Messung alle
Proben auf eine einheitliche spezifische Dichte verdiinnt wurden. Auf der Grundlage der
OPLS-DA Hoch- und Niedrigdosismodelle, die aus der zweiten Messung hervorgingen, wurden

schlieBlich potentielle Biomarker fiir oxidativen Stress selektiert. Aus der Vielzahl mdoglicher



ZUSAMMENFASSUNG 217

Expositionsmarker konnten die auf 4-Hydroxy-2-nonenal (HNE) und 1,4-Dihydroxynonen
(DHN) zuriickgehenden Merkaptursiuren HNE-MA und DHN-MA strukturell identifiziert
werden. Sowohl HNE als auch DHN stellen Produkte der Lipidperoxidation dar und die
entsprechenden Glutathion-Konjugate und daraus resultierenden Merkaptursduren wurden in
zahlreichen Studien als Biomarker fiir oxidativen Stress vorgeschlagen [159, 160, 275, 330]. Die
identifizierten Marker wurden im Anschluss mit etablierten Verfahren evaluiert. Beziiglich des,
auf einen internen Standard (IST) skalierten Verhdltnisses DHN-MA/IST, wies die
Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontroll- und Niedrigdosisgruppe 0—48 h postdose
signifikant niedrigere Level auf. Fiir die Niedrigdosisgruppe konnte keine entsprechende
Beobachtung gemacht werden. Weiterhin konnten fiir das HNE-MA/IST-Verhiltnis keine dosis-
oder zeitabhingigen Unterschiede festgestellt werden. Da authentische Standards bzw. Daten-
banken fiir Phase-II-Metaboliten nicht zur Verfligung standen, konnte eine strukturelle
Aufklarung weiterer Marker bisher nicht erfolgen. Die Analyse der Gesamtmenge ausge-
schiedener Merkaptursduren, die allgemein als MaB fiir eine Belastung mit Elektrophilen dienen
kann, ergab in Ubereinstimmung mit den Ergebnissen fiir DHN-MA signifikant niedrigere
MA-Level in den Proben der Hochdosisgruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe. Dagegen
zeigten sich fiir die Kontroll- und Niedrigdosisgruppe keine Unterschiede beziiglich der gesamten

MA-Level.

Die Identifizierung tabakrauchspezifischer Merkaptursduren aus dem Urin von starken und
schwachen Rauchern stellte das abschlieBende Projekt der Arbeit dar. Sowohl eine initiale PCA
als auch anschliefende OPLS-DA Modelle zeigten eine klare Diskriminierung von Nichtrauchern
und starken Rauchern auf der Basis ihrer Merkaptursduremuster. Die Gruppe der schwachen
Raucher erwies sich indes als ziemlich inhomogen, was sich insbesondere in einer breiten
Streuung und einem nicht-pradiktiven OPLS-DA Modell widerspiegelte. Das Verhalten der
Niedrigdosisgruppe wurde auf das nicht kontinuierliche Rauchverhalten der schwachen Raucher
zurlickgefiihrt. Durch Gegeniiberstellung der einzelnen Gruppen konnten aus dem Muster der
Raucher 28 potentielle Expositionsmarker selektiert werden. Die auf die Tabakrauchbestandteile
Acrylamid, Acrolein, Acrylnitril und Crotonaldehyd zuriickgehenden Metaboliten Acryl-
amid-MA, 2-Cyanoethyl-MA, 3-Hydroxypropyl-MA, 3-Hydroxy-1-methylpropyl-MA sowie
2-Carboxy-1-methylethyl-MA konnten anhand authentischer Standards und enhanced Produkt-
ionenspektren identifiziert werden. Die Konzentrationen dieser Metaboliten wurden anschlieend
durch Bezug auf einen internen Standard klassisch evaluiert. Univariate Analysen ergaben fiir die
fiinf Merkaptursduren eine deutliche Dosisabhingigkeit, wobei im Vergleich zur Gruppe der

Nichtraucher signifikant hohere Spiegel im Urin von Rauchern resultierten. Die Gesamtmenge
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ausgeschiedener Merkaptursduren war ebenfalls von der Tabakrauchexposition abhingig.
Verglichen mit den Nichtrauchern konnte fiir die Gruppe der schwachen Raucher ein
signifikanter, fiir die Gruppe der starken Raucher sogar ein hochsignifikanter Anstieg der
MA-Level ermittelt werden. Allerdings ergab sich keine direkte Korrelation zwischen der Anzahl

gerauchter Zigaretten und der jeweiligen gesamten Merkaptursdureexkretion.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde ein alternativer Metabonomicsansatz zum Screening
von Merkaptursduren in Humanurin entwickelt. Die spezifische und sensitive LC-MS-basierte
Analytik ermdglichte sowohl die Erfassung von exogenen als auch von endogenen Merkaptur-
sduren. Die Methode trug bei nur minimaler Probenvorbereitung einem hohen Probendurchsatz
sowie einer automatischen, softwaregesteuerten Datenprozessierung Rechnung. In vier in vivo
Studien konnten umfangreiche Einsatzmdglichkeiten des Metabonomicsansatzes aufgezeigt
werden. Ausgehend von einem proof-of-concept wurden biologische Einflussfaktoren abge-
schitzt sowie weitere Confounder diskutiert. Eine neue Strategie fiir die Fusion von Daten aus
unabhingigen Messreihen wurde beispielhaft aufgezeigt. Zunéchst fiir das Screening von
Humanurin optimiert, lie sich die Methodik einfach auf eine weitere Spezies iibertragen. In
einem tierexperimentellen Modellsystem fiir oxidativen Stress wurden sowohl Dosis- und Zeit-
abhédngigkeiten untersucht als auch potentielle Biomarker identifiziert. Ferner wurde die
Plausibilitdt dieser Merkaptursduren als Biomarker fiir oxidativen Stress umfassend erortert. In
einem Projekt mit Rauchern und Nichtrauchern wurden auf der Grundlage multivariater Modelle
Expositionsmarkergruppen fiir eine Exposition gegeniiber Tabakrauch selektiert. Die
identifizierten Metaboliten zeigten nach klassischer Evaluierung eine ausgesprochene Dosis-
abhingigkeit und konnten in Zukunft, insbesondere vor dem Hintergrund des Nichtraucher-

schutzes, als Belastungsmarker fiir eine Exposition gegeniiber Tabakrauch dienen.



SUMMARY 219

SUMMARY

Metabonomics forms the end of the omics-cascade and represents a top-down strategy for the
interpretation of the metabolome, i.e. all the low molecular weight metabolites in an intact
organism [1]. The aim of the approach is to analyse characteristic metabolite profiles by suitable
untargeted screening methods in biological samples like urine or blood that can be obtained in a
non-invasive manner. In the context of metabonomics, the term “metabotype” was defined
according to the geno- and phenotype, respectively [308]. Biostatistical methods based on pattern
recognition techniques allow comparing metabolic signatures and extracting group specific
metabolites and biomarkers. Therefore, metabonomics can be regarded as the fusion of
bioanalytical and biostatistical techniques. Since its introduction in 1999, the concept of
metabonomics has permanently gained importance in many fields of scientific research. One aim
was to transfer the methodology, which was originally established to predict toxic effects in drug
development processes [1, 218], to human issues [62]. Apart from preclinical questions,
metabonomics is increasingly applied in the area of personalised medicine and nutrition [327,
328]. As the NMR technique used by pioneers of the field was too insensitive and the resulting
metabolite profiles were too susceptible to biological and analytical confounders, more sensitive
techniques like mass spectrometry were more and more applied. Especially mass spectrometry in
combination with high performance liquid chromatography showed great promise for the
screening of metabolites [266]. However, after a very short time, it was clear that the data sets
resulting from full scan/TOF-methods were too complex to “separate the wheat from the chaff”
with chemometric procedures [311]. Metabolite databases are still under construction, and
therefore marker identification is challenging and requires complex analytical techniques [89,
219]. Thus, one strategy is to concentrate on a certain metabolite subset. The focus on a
metabolite class with a close relation to the mechanism under investigation can considerably
increase the prospects of success in the biomarker identification process [107, 329].

Due to a variety of exogenous and endogenous factors (drugs, industrial chemicals, food
ingredients, and tobacco smoke) the human organism is steadily confronted with a multitude of
electrophilic compounds. Oxidative damage of the DNA, proteins, and lipids is associated with
the development of diseases like Parkinson’s, Alzheimer’s, cancer and widespread diseases like
arteriosclerosis, allergies and coronary heart diseases [115, 256, 258]. With the glutathione
system the human organism is equipped with an efficient detoxification mechanism. The
tripeptide glutathione reacts as nucleophile with exogenously and endogenously formed

electrophilic intermediates. End products are mercapturic acids (N-acetyl-L-cysteine-adducts) and
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respective sulfoxides that are predominantly excreted with urine. Therefore, there is a close
relationship between these mercapturic acid patterns and the electrophilic burden of an organism.
In this context, the aim of this thesis was to develop a non-invasive human metabonomics
approach that focuses the metabolite screening on the effect, dose and susceptibility marker class
of the mercapturic acids. Thus, the prospects of success regarding the identification of potential

biomarkers for various toxicological and pathological endpoints should be increased.

The first objective of the project “Identification of biomarkers via LC-MS-based metabonomics —
mercapturic acids as indicators for the formation of toxic intermediates” was establishment of the
methodical background. Focus was on the development and optimisation of a LC-MS screening
method for the sensitive detection of exogenous and endogenous mercapturic acids in different
biological matrices. Analysis was based on a constant neutral loss (CNL) scan and was carried
out on a hybrid triple quadrupole linear ion trap. The survey scan was connected with two
enhanced product ion scans at different collision energies by means of information dependent
acquisition criteria. Validation of the screening method was carried out with regard to the
parameters detection limit and intra- and inter-day precision, respectively. Optimisation of the
software-controlled data extraction was based on authentic mercapturic acid standards. This way,
specificity and precision of the resulting data matrices, the basis of the subsequent multivariate
data analyses, could be assured. Evaluation of the screening method and the metabonomics
technique in vivo was performed by means of acetaminophen (AAP), a compound, which is
activated to the reactive metabolite N-acetyl-p-benzoquinone imine (NAPQI) via cytochrome
P 450 dependent enzymes. At low doses, AAP is conjugated with glutathione and excreted as
mercapturic acid, whereas at high doses the electrophile NAPQI binds to liver proteins leading to
liver failure [116, 220]. Because of these characteristics, AAP was considered to be a suitable
model compound for a proof-of-concept study. In the first part of the study, the human subjects
took a therapeutical (500 mg) dose of acetaminophen. Urine samples were analysed for
mercapturic acids with the developed CNL-method and the results were compared with a typical
metabonomics full scan/TOF-method. For both screening approaches, principal component
analysis (PCA) and partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) could discriminate the
control and dose group. But only the respective weight plot of the mercapturic acid approach
could definitely identify the marker for the potential toxic effect of acetaminophen, the
acetaminophen mercapturic acid (AAP-MA), as characteristic biomarker. Moreover, a second
marker, i. e. the AAP-MA sulfoxide, could be extracted from the mercapturic acid profile. Time
series plots indicated a gender specific metabolism of AAP with higher AAP concentrations in

the urine of female subjects compared with male subjects. Both, the identification of the
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AAP-MA sulfoxide, and the observation of gender specific differences in AAP metabolism were
beyond a proof-of-concept. Similar results were obtained in the second part of the study after
exposure of a subtherapeutical (50 mg) dose of acetaminophen. Indeed, only AAP-MA, but not
AAP-MA sulfoxide was identified as potential marker. The prediction rates of an independent
test set of samples additionally confirmed the robustness of the low-dose model. On the basis of
this model, a first evidence of the differences in the mercapturic acid profiles of male and female

subjects could be obtained after application of the orthogonal signal correction filter.

Multivariate data analysis techniques are often influenced by unknown or hidden factors. This is
both an advantage and a disadvantage of metabonomics. That is the reason why in a second
human study, designed as control study without any exposure, the influence of biological
confounders on the mercapturic acid patterns was investigated with PCA, PLS-DA and
OPLS-DA, respectively. Diurnal and time of day dependencies of the urinary signatures were
evaluated, as well as gender differences. The detection limit of the screening method could be
improved by conversion of the constant neutral loss scan to a theoretical multiple reaction
monitoring scan, and particularly by the introduction of an online solid phase extraction. Several
normalisation, scaling and validation approaches were tested and optimised by means of internal
mercapturic acid standards and quality control samples. Best models were obtained with data
matrices scaled to internal standards and normalised to the creatinine content of the samples. It
was shown, that both time of day and gender had an influence on the mercapturic acid profiles,
but that the excretion remained relatively stable over the three study days. From the PLS-DA
models it could be concluded that gender had a stronger influence on the signatures than time of
day. In addition, a strategy for the fusion of data could be developed with the data sets resulting
from the human study. Multivariate data analysis models are often dominated by offsets between
multiple analytical runs. Since every single variable contributes to the model, the combination of
data analysed in different analytical series is often difficult. With the developed strategy it was
possible to overcome this problem and to combine three independent batches to an integrative
data set. Eventually, this new data set showed only minimal differences to a respective one-batch
measurement. This approach can always be applied in situations where one-batch measurements

are not possible due to high sample numbers.

The next project was an animal study with carbon tetrachloride (CCls) administered to male F344
rats at doses of 0.1 mL/kgbw and 1.0 mL/kg bw in order to investigate the dose dependent
kinetics of the mercapturic acid profiles. In the liver, CCly is metabolised to radicals and therefore

forms a model compound for the investigation of oxidative stress and the formation of reactive
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oxygen species in vivo. The aim of such studies is to transfer the identified biomarkers to humans
and to derive an individual risk potential. The multivariate PCA, PLS-DA and OPLS-DA models
indicated a clear dose dependency of the mercapturic acid patterns. Moreover, three time
dependent trajectories could be observed in the high-dose model, whereas in the low-dose model
small differences in the signatures of the control and low-dose group were evident, but no
characteristic trajectories could be monitored. The high-dose group showed the largest
differences 12 — 48 h postdose. An alternative strategy based on an average control group showed
no advantage compared with the default approach. Iterative analyses of the data sets led to the
observation that the rat population split up in two subpopulations. For the discrimination of the
subgroups primarily two variables were responsible. Since there existed a certain risk for a
confounding trend in the data matrix of the first measurement (common dilution factor of 1:5 for
the urine samples) the sample workup protocol was modified. Thus, for the second measurement
all samples were diluted to a common specific gravity. Based on the OPLS-DA high- and low-
dose models of the second measurement, potential biomarkers for oxidative stress were selected.
Amongst a variety of candidate effect markers, the mercapturic acids of 4-hydroxy-2-nonenal
(HNE) and 1,4-dihydroxynonene (DHN), HNE-MA and DHN-MA, could be identified. Both
HNE and DHN form end products of lipidperoxidation processes and their related glutathione
conjugates and resulting mercapturic acids have often been proposed to be biomarkers of
oxidative stress [159, 160, 275, 330]. The identified markers were subsequently evaluated with
established techniques. In the 0 —48 h postdose period, the high-dose group showed lower
DHN-MA/IST (IST, internal standard) ratios than the control and low-dose group, respectively.
This effect could not be observed for the low-dose group. Furthermore, no dose and time
dependent differences could be observed for the HNE-MA/IST ratio. Due to the fact that
authentic standards and data bases for phase-II-metabolites are still not commonly available,
identification of further markers could not be performed. Compared to the control and low-dose
group, the high-dose group showed a lower total amount of excreted mercapturic acids. The total
amount can be regarded as a measure of the electrophilic burden of an organism. In contrast, no
differences in the total amount of excreted mercapturic acids could be observed for the control

and low-dose group.

The objective of the last project was the identification of tobacco smoke specific mercapturic
acids in urine samples of heavy and moderate smokers. Initial PCA and OPLS-DA models
revealed a clear discrimination of non-smoker and heavy smoker mercapturic acid patterns.
However, the group of the moderate smokers was fairly inhomogeneous. This was reflected in a

large variation and a non-predictive OPLS-DA model. The behaviour of the low-dose group was
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attributed to the non-continuous smoking habits of the moderate smokers. Comparison of the
patterns of the three study groups resulted in 28 potential markers of exposure. On the basis of
authentic standards and enhanced product ion scans, acrylamide-MA, 2-cyanoethyl-MA,
3-hydroxypropyl-MA, 3-hydroxy-1-methylpropyl-MA and 2-carboxy-1-methylethyl-MA result-
ing from the tobacco smoke components acrylamide, acrolein, acrylonitrile and crotonaldehyde,
respectively, could be identified. Classical evaluation was carried out for these metabolites by
referring them to an internal standard. Univariate analyses showed clear dose dependency for the
five mercapturic acids and higher levels in the two smoker groups than in the non-smoker group.
In addition, the total amount of excreted mercapturic acids was also dependent on tobacco smoke
exposure. Compared with the non-smoker group, a significant and highly significant increase of
total MA-levels could be observed for the moderate smokers and the heavy smokers,
respectively. However, there was no evidence of a direct correlation between the amount of

smoked cigarettes and the respective total mercapturic acid excretion.

In the present work, an alternative metabonomics approach for the screening of mercapturic acids
in human urine was developed. The specific and sensitive LC-MS-based analysis enabled both
the detection of exogenous and endogenous mercapturic acids. The method accommodated
minimal sample preparation, high-throughput analyses and an automated software-controlled data
processing. In four in vivo studies, the various fields of applications of the metabonomics
approach could be demonstrated. First step was a proof-of-concept that served as evaluation tool
for biological factors and common confounders. A new strategy for the fusion of data was
exemplified. Initially optimised for the screening of human urine, the methodology could easily
be transferred to another species. In a model animal study for oxidative stress, dose and time
dependencies were investigated and potential biomarkers identified. In addition, the plausibility
of these mercapturic acids as biomarkers for oxidative stress was comprehensively discussed. In a
project with smokers and non-smokers, groups of effect markers for tobacco smoke exposure
were selected on the basis of multivariate models. The identified markers were strongly dose
dependent and could probably serve as markers for tobacco smoke related burden in future. These

biomarkers could especially be relevant in the context of non-smoker protection.
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