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Vv prozentuale Verdnderung der Vor-
hersagel eistung durch RRI

Wo Wochen

Inhaltsstoffe

Fru Fructose

Glc Glucose

Pt Rohprotein

rZ S reduzierende Zucker (Glc, Fru)



VI

Sac Saccharose

St Starke

Tm Trockenmasse

Sorten

Ag Agria

Gf Grandifolia

Gr Granola

Ni Nicola

Pr Provento

S Saturna

To Tomensa

Versuche

Q(Jahr)  Wiesengut-Diingungsversuch
(Qualitatsversuch)

S(Jahr)  Sortenversuch

U(Jahr) Vorernteuntersuchung

C betriebliche Wareneingangskontrolle

M athematische Entwicklung

ds

b

Nini

N

Ns

Ngmw

Nsr

Skalierungsfaktor der Spektrenma-
trix S (RR)
Regressionskoeffizienten der spek-
tralen Daten

Einheitsmatrix

Vektor der Loading-Matrix F (RR)
Matrix der Gewichtungsfaktoren
(Loadingwerte)

Anzahl der Inhaltsstoffe in der
Inhaltsstoffmatrix Y

Anzahl der fir die Berechnung der
Matrizenfunktion ! (Y’) verwendeten
Inhaltsstoffe

Anzahl der fir die RRI-Berechnung
genutzten Proben

Anzahl der gemessenen Absorp-
tionswerte je Spektrum (= 700)
Anzahl der gemittelten Absorptions-
werte

Anzahl der fir die Regression ge-
nutzten Absorptionswerte je Spek-
trum

ganzzahliger Polynomgrad der
Spektrenmatrix S (RRS)

Matrix der Residuen zwischen NIR-
spektrometrisch geschétzten und
referenzana ytisch bestimmten In-
haltsstoffkonzentrationen

Matrix der fUr die Regression ver-
wendeten zentrierten Absorptions-
werte mit ihren Produkten (Grade p)
Matrix der gemittelten Absorptions-
werte

Spektrenmatrix; Matrix der gemes-
senen Absorptionswerte
Simplex-Algorithmus

Single Vaue Decomposition
(Singulérwert-Zerlegung)

Vektor der Inhaltsstoffmatrix Y
Inhaltsstoffmatrix (Matrix der
referenzanal ytisch bestimmten
Konzentration)

Matrix der mit der Kalibrations-
gleichung aus RRS geschétzten
Inhatsstoffkonzentrationen

Schatzfunktionen

GBL

GBLy

GLOBAL; Auswahl Uiber Konzen-
tration (Konz.).
GLOBAL; Auswahl Uber GH-Wert

SCTnu-Limit  reduzierter Kalibrationsdatensatz

(SELECT); Auswahl Uber NH-
Limit

LOC LOCAL; Auswahl Uber Konz

LOCy LOCAL; Auswahl Uber GH-Wert

RSmM RRSm; Auswahl liber Konz.

RSmMy RRSmM; Auswahl Uber GH-Wert

RSd RRSd; Auswahl tUber Konz.

RSdy RRSd; Auswahl Uber GH-Wert

RIm RRIm; Auswahl Uber Konz.

RImy RRImM; Auswahl Uber GH-Wert

Rid RRId; Auswahl Uiber Konz.

Rldy RRId; Auswahl Uber GH-Wert

Datensitze

KAL Kalibrationsdatensatz, Auswahl
nach Inhaltsstoffkonzentration

KALy Kalibrationsdatensatz, Auswahl
nach Global-H-Wert

VAL Validationsdatensatz, Auswahl nach
Inhaltsstoffkonzentration

VALy Validationsdatensatz, Auswahl nach

Global-H-Wert



1 Einleitung

1.1 Grundlagen der Nahinfrarot-Spektrometrie

Das Messprinzip der Nahinfrarot-Spektrometrie (NIRS) beruht auf der Absorption von infra-
rotem Licht durch charakteristische Obertone und Kombinationen unterschiedlicher Streck-,
Biege- und Deformationsschwingungen von Dipol-Molekillen. Uber einen Wellenlangenbereich
von ca. 800 - 2500 nm wird in diffuser Reflexion oder in Transmission die Absorption des ein-
gestrahlten monochromatischen Lichtes gemessen.

Grundlegend gilt die Beziehung von KUBELKA und MUNK (1931), die in zahlreichen Experi-
menten bestétigt werden konnte. Wird eine Probe gegen eine Standardsubstanz gemessen, die
per Definition zu 100 % reflektiert, verhdlt sich die Konzentration ¢ des untersuchten Inhalts-
stoffs proportional zum dekadischen Logarithmus des Kehrwertes der Reflexion R (NORRIS,
1983):
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Cinhatssoft IgE

Bel der diffusen Reflexion wird im Gegensatz zur Transmission der Weg des Lichtes in der
Probe zusétzlich in vielféltiger Weise beeinflusst (Streulicht, Beugung, Brechung, etc.) und ist
insbesondere dann schwer zu beschreiben, wenn die Verteilung der absorbierenden Bestand-
teile sehr heterogen ist (Partikelgrof3e, Schittdichte, Homogenitét der Probe, etc.).

Im Vergleich zum mittleren Infrarot resultiert bei den im Nahinfrarot (NIR) gemessenen Si-
gnalen en Intensitétsverlust, da die molaren Extinktionen der Oberton- und Kombinations-
schwingungen gering sind. Diese Voraussetzung ermoglicht es, Messungen unmittelbar am
Probenmaterial ohne weitere Vorbereitung (z.B. Verdinnung) durchzufihren.

Lebensmittel stellen fir die NIR-Spektrometrie sehr komplexe Stoffgemische dar (u.a
MURRAY, 1999), die insbesondere durch die Uberlappung der charakteristischen Absorptions-
banden einzelner Inhatsstoffgruppen (Protein, Wasser, etc.) eine Auswertung deutlich er-
schweren. So ist eine direkte Zuordnung von NIR-Absorptionsbanden zu bestimmten funktio-
nellen Gruppen der Analyten kaum maglich.

Mit verschiedenen multivariaten Regressionsverfahren (u.a. Hauptkomponentenanalyse) wer-
den aus modifizierten Absorptionswerten der unterschiedlichen Streck-, Biege- und Deforma-
tionsschwingungen qualitative oder quantitative Aussagen Uber die untersuchten Analyten er-
reicht. Dafr muss vorab eine Methodenentwicklung erfolgen.

Diese Entwicklung einer NIR-spektrometrischen Methode besteht aus zwei Teilen: Neben der
praktischen Messung der NIR-Spektren und Referenzwerte eines grof3eren, reprasentativen
Probenkollektives kommt der Kalibrationsentwicklung und -prifung eine wichtige Bedeutung
zu. Das Ablaufschema in Abbildung 1-1 beschreibt die einzelnen Schritte bis zur abschlief3en-
den Prifung der Leistungsfahigkeit der Schétzfunktion (Validation).

Nach Messung der Spektren und Referenzwerte werden die spektralen Daten modifiziert und
strukturiert, um Einflusse, die nicht inhaltsstoffbedingt sind, zu reduzieren. Im Anschluss wer-
den die Proben in einen Kalibrations- und einen Validationsdatensatz aufgeteilt, und die NIRS-
Schétzfunktion wird as lineare Funktion berechnet. Abschlief3end wird die Leistungsfahigkeit
der Vorhersage anhand charakteristischer Kenngrof3en (Leistungsparameter) geprift. Sind die
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Ergebnisse der Validation zufriedenstellend und korrespondieren mit denen aus der Kalibrati-
on, kénnen mit der Schétzfunktion unbekannte Proben mit einer soweit vorab ermittelten Me-
thodensicherheit vorhergesagt werden.

Probenkollektiv

A

NIRS-Messung

A

Referenz-Analyse

A

Spektren-
Transformation
Datensatz-
Strukturierung
“ Kalibration N Validation
N Y
Kalibrations- Validations-
Datensatz Datensatz

N N N

Referenzwerte

*

\
\

Spektren Spektren Referenzwerte

f

/
/

Z nktion > :
\ Sch athw Prifung der Vorhersageleistung
\ anhand statistischer
Prifung der Kalibrationsleistung KenngroéRen (SEP, Bias, RSQ, etc.)
anhand statistischer ’
KenngroRen (SECV, RSQ) /
~N A /
~ - A/
— P NIRS-Schatzwerte NIRS-Schéatzwerte

Abb.1-1  Ablauf der NIRS-Methodenentwicklung mit Kalibration und Vaidation (nach
URBAN, 1996 und TILLMANN, 1997)

In den durchgefihrten Untersuchungen wird ein Teil der Schétzfunktionen fur die Vorhersage
der Kartoffelproben mit der Modified Partial Least Squares Regression (MPLSR) berechnet.
Der Ablauf dieses Regressionsverfahrens ist u.a. von HARTMANN (1998), URBAN (1996),
SHENK und WESTERHAUS (1993), TILLMANN (1996) detailliert beschrieben worden. Im Gegen-
satz zur Principal Component Regression (PCR, Hauptkomponenten Regression) gewichtet
der PLS-Ansatz die spektralen Absorptionswerte Uber die Kovarianz zu einem (PLS1) oder
mehreren (PLS2) Referenzparametern und berechnet damit inhaltsstoffspezifische Hauptkom-
ponenten, die im weiteren Ablauf Grundlage der Regression sind. Der modifizierte PLS-Ansatz
(MPLS) normiert zusétzlich nach jeder Bestimmung einer Hauptkomponente die Restvarian-
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zen. Dieses fiihrt zu einer verbesserten Beschreibung des Kalibrationsdatensatzes im Bezug zu
den jewelligen Inhaltsstoffkonzentrationen.

Die in dieser Arbeit verwendete Methode der Einzelprobenkalibration (LOCAL, Infrasoft In-
ternational) baut auf dem Prinzip der ,local calibration* auf (SHENK und WESTERHAUS, 1993;
SHENK ET AL. 1997). Bei der Anwendung von LOCAL wird aus einer sehr grof3en Spektrenbi-
bliothek ein Kalibrationsdatensatz ausgewahlt, der maldgeschneidert zur vorherzusagenden
Probe passt. Dieser Ansatz fur die Auswahl der Kalibrationsspektren (,local calibration®) ver-
bindet die Vorteile der ,globalen* Gesamtkalibration (Vielfalt der Probeneigenschaften, Ro-
bustheit, etc.) mit der Genauigkeit einer spezifischen (lokalen) Kalibration (z.B. Sorte, Ernte-
jahr, Standort etc.). Das Verfahren kann auch fur nicht-lineare Zusammenhange in den Daten-
sdtzen angewandt werden.

NASET AL. (1990) entwickelten mit diesen Vorstellungen eine Methode, die Kalibrationspro-
ben aufgrund ihrer Mahalanobisdistanzen aus einer Spektrenbibliothek auswahlt, und berech-
neten eine Gewichtung (,, Locally weightend regression”, LWR) fir jede dieser auszusuchenden
Proben in Abhéngigkeit zu der Probe, die vorhergesagt werden soll. Die eigentliche Schétz-
funktion wurde mittels PCR mit den ausgewahlten und zugleich gewichteten Proben bestimmit.
Die Autoren konnten zeigen, dass mittels LWR eine signifikante Verbesserung der SEP-Werte
gegentiber einer globalen Kalibration (20 - 30 %) erreicht wird. Zum Beispiel konnten fur Sila-
geuntersuchungen (SINNAEVE ET AL., 1994) und Rohfaserbestimmungen (AASTVEIT und
MARUM, 1993) diese Verbesserungen der Vorhersagel eistung belegt werden.

In verschiedenen Arbeiten wurde die Ridge Regression (RR) als Erganzung oder Alternative
zur PCR oder PL SR genutzt (HARTMANN, 1998; VIGNEAU ET AL. 1997; OTTO, 1997A; NASET
AL., 1986; FEARN, 1983). Der Vorteil der RR bel der Auswertung von NIR-Spektren liegt da-
rin, dass bel multivariaten Datensétzen, in denen eine ausgeprégte Multikollinearitdt der unab-
hangigen Variablen herrscht, zuféllige und systematische Fehler aushalanciert werden konnen.

Kartoffelqualitét kann in technologische (z.B. Verarbeitungseigenschaften), ernahrungsphy-
siologische (z.B. Energie, essentielle Nahrstoffe) und pflanzenbauliche (Ertrag, Krankheitsresi-
stenz, etc.) Qualitét unterteilt werden. Fir die vorliegenden Untersuchungen wird Qualitét an-
hand der Veranderung des Inhaltsstoffprofils fir Trockenmasse, Stérke, Rohprotein, Glucose,
Fructose und Saccharose definiert. So liegt insbesondere dann eine gute Qualitét fur Kartoffeln
vor, wenn innerhalb der untersuchten Kollektive und Lagerregime nur geringe Anderungen der
I nhaltsstoffkonzentrationen wahrend der Lagerung messbar sind.

Fur die Bestimmung moglicher messbarer Unterschiede zwischen Kartoffelproben (z.B. Dun-
gungsstufen, Lagerregime, etc.) konnen die mit der NIRS vorhergesagten Inhaltsstoffkonzen-
trationen der Proben dazu genutzt werden, diese varianzanalytisch zu differenzieren (Analysis
of Variance, ANOVA). Dabel spielt die Genauigkeit der einzelnen Vorhersagewerte eine
wichtige Rolle, obwohl der Fehler der Schéatzwerte nicht direkt als Ergebnissicherheit in der
ANOVA berlcksichtigt wird.

1.2 NIRS-Analysen wasserreicher pflanzlicher L ebensmittel
(Literatur Gibersicht)

In den vergangenen 15 Jahren sind zahlreiche Publikationen erschienen, die sehr unterschied-
liche Anwendungen der NIRS fir wasserreiche, pflanzliche Lebensmittel beschreiben (u.a
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IWAMOTO ET AL., 1995; KAYS, 1999). Beginnend mit der Untersuchung landwirtschaftlicher
Produkte vor Uber 40 Jahren (u.a. innere Verfarbung von Kartoffeln, BIRTH, 1960) werden
immer mehr NIRS-Methoden in allen Bereichen der Prozess- und Qualitétskontrolle |ebens-
mittel verarbeitender Betriebe entwickelt. In Tabelle 1-1 sind exemplarisch mittels NIRS unter-
suchte Parameter fur Kartoffeln und fir andere wasserreiche pflanzliche Lebensmittel (Wasser-
gehalt > 70 %) genannt:

Tab.1-1 NIRS-Untersuchungen verschiedener Parameter in wasserreichen, pflanzlichen
Lebensmitteln; Die Markierung - kennzeichnet den jewells untersuchten Inhalts
stoff bzw. Parameter

(23|45 |6 |78 |9 10 11)|12)|13)|14)

Kartoffel 9| BIRTH (1960)

19DuULL ET AL. (19894)

) \WEBERET AL. (1996)
MEHRUBEOGLU und COTE (1997)
SCANLON ET AL. (1999)

HAASE ET AL. (1999)

Kartoffel (dampfgegart) - 18| BoERIU ET AL. (1998)
Kartoffel (getrocknet) 19 MACKERRON ET AL. (1995)
191Y OUNG ET AL. (1995)
Slrkartoffel . . . KATAYAMA ET AL. (1996)
Ananas . . TANABEET AL. (1995)

20 | TANABE ET AL. (1996)

GUTHRIEET AL. (1998)

Apfel . S T B . CHOET AL. (1998)
2 | UPCHURCH ET AL. (1994)
CRrRowE und DELWICHE (1996)

21)

Banane S T B I TARKOSOVA und CoPiKoVA (2000)
Dattel . . SCHMILOVITCH ET AL. (1999)
Kiwi . MCGLONEET AL. (1997)

McGLONE und KAWANO (1998)
OSBORNEET AL. (1999)

Japanische Birne . . i LIUET AL. (1998)
TANAKA und Koama (1996)
Mango . . TANABEET AL. (1995)

20,

S

TANABEET AL. (1996)
SCHMILOVITCH ET AL. (2000)
)| SAPUTRA ET AL. (1995)

Mandarine (Satsuma) . KAWANOET AL. (1993)
MiyAmMoTo und KITANO (1995)
MIYAMOTOET AL. (1998)

23)

Melone . GUTHRIEET AL. (1998)
SUGIYAMA (1999)
DuLL ET AL. (1989B)
DuLL ET AL. (1992)




Tab.1-1  Fortsetzung

D[(2[(3 |4 |5 |6 |78 |9 10)11)12)|13)|14)
Papaya : SLAUGHTERET AL. (1999)
)| GReENSIL und NEWMAN (1999)
Pfirsich : KAWANOET AL. (1992)
KAWANOET AL. (1995)
PEIRISET AL. (1998A)
2 SINGH und DELWICHE (1994)
Pfirsich/Nektarine - - - %) |9 AUGHTER (1995)
Champignon : Rov ET AL. (1993)
%) |Roy ET AL. (1995)
Erbse (frisch) |+ |#|ScoTTER (1998)
Erbse (tiefgefroren) - - KJBLSTADT ET AL. (1990)
Tomate : PEIRISET AL. (19988)
HONG und Tsou (1998)
Zuckermais - - |#"|ScoTTER (1998)
Zuckerribe . MURAKAMI ET AL. (1994)
Zwiebel : BIRTH ET AL. (1985)
. DuLL (1986)
Y Wasser ¥ Sorbit ) innere Verfarbungen % Apfelsiure
2 Trockenmasse 9 titrierbare Saure 19 spezifisches Gewicht ~ *® Citronensaure
9 Logiche Tm (°Brix) ' Starke 1) Rohprotein ) Reife" (Farbindex)
4 Glucose 1 Schalenfarbe 18 K ocheigenschaft %) Chlorophyll A
% Fructose 12) Festigkeit (Textur) 19 Stickstoff %) K ondenswasser
® Saccharose 13 sensorische Parameter 2 Cellulose ) Alkoholunlésliche Tm
) Gesamtzucker ) Sonstige Parameter 1) Beschadigungen

In den meisten Methodenentwicklungen wird anhand von Inhaltsstoffen (Wasser, Glucose,
Sorhit, etc.), von Summenparametern (I6sliche Trockenmasse, Gesamtzucker, etc.) oder mit
physikalisch-rheologischen Parametern (spez. Gewicht, Festigkeit, Textur, etc.) die innere
Qualitét oder der Reifezustand der untersuchten Produkte beschrieben. Daneben werden aber
auch sensorische Parameter wie Verarbeitungsqualitdten oder Kocheigenschaften von Kartof-
feln, Geschmack, Aussehen etc. mit Hilfe eines geschulten Panels direkt kalibriert (HAASE
ET AL., 1999; SCOTTER, 1998; KJZLSTADT ET AL., 1990).

Zusétzlich werden immer mehr NIRS-Methoden fir die on-line-ldentifizierung von beschadig-
ten Fruchten (Druckstellen, Verfarbungen, Schnitte, Hohlherzigkeit, Faule, etc.) entwickelt
(CrOWE und DELWICHE, 1996; SNGH und DELWICHE, 1994; UPCHURCH ET AL., 1994). Dabei
wird mit Hilfe der NIR-Bildverarbeitungsanayse (,image‘-Anayse) ein Tell der Proben, die
den Qualitétsanforderungen nicht entsprechen, direkt auf dem Forderband automatisch aussor-
tiert.

Nicht alle Methodenentwicklungen gehen von zerstérungsfreien Messungen aus. Haufig wer-
den die zu untersuchenden Proben zuvor homogenisiert, in Scheiben geschnitten oder geschélt,
so dass direkt im oder am Fruchtfleisch die nachgefragten Parameter gemessen werden kénnen.
Werden Friichte mit einer dickeren Schale (Melone, Mandarine, etc.) direkt gemessen, konnen
z.B. fuir Melonen nur geringere Methodenleistungen erreicht werden (DuLL ET AL., 19898),
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wéahrend fur Mandarinen keine wesentlichen Einschrénkungen der Methodengite hingenom-
men werden miissen (M1YAMOTO und KITANO, 1995).

1.3 Problemeund Ansétze fur die Optimierung der Kartoffelunter -
suchungen

Wie schon HARTMANN (1998), WEBER ET AL. (1996) und MACKERRON ET AL. (1995) zeigen
konnten, gelingt es u.a quantitativ die qualitdtsrelevanten Kartoffelinhaltsstoffe (Trocken-
masse, Starke, Rohprotein, Glucose, Fructose und Saccharose) mit der NIRS mit gut definier-
ter Sicherheit zu bestimmen. Die von HARTMANN (1998) entwickelte NIRS-Methode wurde
u.a dazu genutzt, mit den NIRS-Schétzwerten des Erntejahres 1996 (Agria, Granola, Nicola,
Provento) Qualitatsunterschiede zwischen verschiedenen Lagerungszeitraumen fur Trocken-
masse und reduzierende Zucker varianzanalytisch (ANOVA) zu differenzieren (a = 0,05). Fur
einen Zeitraum tUber mehrere Jahre und Sorten hinweg liegen jedoch noch keine ausreichenden
Daten vor.

Fur eine sichere Differenzierung von Qualitéten ist es wesentlich, dass eine hohe Genauigkeit
der Vorhersagewerte erreicht wird. Dabel stehen fast immer Robustheit und Prézision der
Methode zueinander im Gegensatz. Deshalb ist es besonders wichtig, dass die erreichte Me-
thodenleistung auch bei der Erweiterung der Kalibration mit neuen Proben erhalten bleibt oder
sogar verbessert wird.

Unabhangig davon besitzen Kartoffeln eine grofie biologische Variabilitét. Neben der Sorte
beeinflussen Klima, Bodenbeschaffenheit, Art und Umfang der Dingung, Schadlings- und
Krankheitsbefall, etc. die Qualitdtseigenschaften der Kartoffelknollen (YOUNG ET AL., 1995;
GUTHRIE ET AL., 1998). Kalibrationen Uber mehrere Erntgjahre und Sorten hinweg spiegeln
diese EinflUsse wider, wobei diese Auswirkungen auf die Vorhersagel eistung bislang nicht aus-
reichend beschrieben sind (M1YAMOTO und KITANO, 1995; DARDENNE, 1996).

Die Variabilitét der pflanzlichen Substrate und die Vielfalt der Proben werden durch die Aus-
wertung mit dem MPLS-Algorithmus haufig nicht ausreichend beschrieben. Die MPLSR be-
rechnet eine dem Kalibrationskollektiv sehr gut angepasste Schétzfunktion. Werden aber Pro-
ben vorhergesagt, die nicht im Kalibrationskollektiv berlicksichtigt sind (neue, unbekannte
Sorte, neue Ernte, etc.), bleiben die Ergebnisse der Vorhersage und auch der ANOVA bislang
zweifdhaft. Positive Erfahrungen mit der Ridge Regression fur die Auswertung von Minor-
komponenten zeigen, dass Mdoglichkeiten zur Steigerung der Vorhersageleistung noch nicht
ausgeschopft sind (HARTMANN, 1998).

Bei Messungen in diffuser Reflektion sind teilweise nicht-lineare Einflisse zu beobachten, die
mit Hilfe einer linearen Kalibration nur unzureichend beschrieben werden (MILLER, 1993). Ne-
ben den verschiedenen Einflussfaktoren innerhalb der NIR-Spektrometer (Streulicht, Detektor-
nichtlinearitét, etc.) sind die Wechselwirkungen zwischen den untersuchten Inhaltsstoffmole-
kilen in Abhéngigkeit zur Konzentration, Zusammensetzung der Matrix und den Messbedin-
gungen zu beriicksichtigen (BLANCO ET AL., 1999). Diese Faktoren verursachen Verschiebun-
gen oder Veradnderungen der Breite oder der Intensitét der Absorptionsbanden. Im allgemeinen
sind diese nicht-linearen Einfliisse schwierig zu entdecken und nur mit einem hohen mathemati-
schen Aufwand entsprechend zu charakterisieren (CENTNER ET AL., 1998; SEKULIC ET AL.,
1993).
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Bisher sind keine Untersuchungen bekannt, bei denen an wasserreichen, pflanzlichen Lebens-
mitteln diese (nicht-linearen) Einfllisse der NIRS-Messung untersucht worden sind.

1.4 Ziedleund Aufgaben

Wesentliches Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, die Methodenentwicklung der NIR-spektro-
metrischen Untersuchung von Kartoffeln fortzufiihren und Voraussetzungen zu schaffen, die
die erreichte Qualitatsunterscheidung verschiedener Kartoffelkollektive weiter optimieren. Fur
die systematische Erweiterung einer bestehenden Kalibration soll geprift werden, wie die Aus-
wahl der Kalibrationsproben erfolgen soll und gleichzeitig der hohe Laboraufwand der nass-
chemischen Referenzanalyse nachhaltig reduziert werden kann.

Erneut soll gepriift werden, ob und in welcher Art und Weise mit einer Erweiterung des unter-
suchten Kollektives die Methodenleistung verbessert werden kann und inwieweit bekannte
Kalibrationsverfahren genutzt werden kénnen. Die dabel erhaltenen Differenzierungen sollen
unter Beriicksichtigung von Ergebnissen der kooperierenden Arbeitskreise der DFG-Forscher-
gruppe dazu dienen, fir eine geeignete Anbauvariante oder Sortenwahl Empfehlungen auszu-
sprechen, die fur die Rahmenbedingungen des Organischen Landbaues gelten.

Es soll untersucht werden, wie und in welchem Ausmal? insbesondere unterschiedliche Ernte-
jahre und Sorten Einfluss auf die Methodenleistung der NIRS-Anayse nehmen und wie dann
eine Optimierung der Methoden erfolgen kann. Diese Fragestellung besitzt eine grundsétzliche
Bedeutung fur viele andere wasserreiche pflanzliche Lebensmittel, deren Qualitét mittels NIRS
beurteilt werden soll.

Des weiteren soll untersucht werden, inwieweit die vorliegenden Kartoffelproben fir die Vor-
hersage von Proben, die nicht die gleichen Eigenschaften wie die Kalibrationsproben besitzen,
genutzt werden konnen. So soll mit unterschiedlichen mathematischen Erweiterungen der Ma-
trizen fUr die spektralen und referenzanalytischen Daten geprift werden, ob evtl. vorhandene
nicht-lineare Verhaltnisse in der Auswertung berticksichtigt werden kénnen.
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2 Material und Methoden

2.1 Probenmaterial

2.1.1 Proben der DFG-Forschergruppe OSIOL

Ein grof3er Teil der in der vorliegenden Arbeit genutzten und untersuchten Kartoffelproben
wurde auf Feldern des Versuchsbetriebes Wiesengut des Institutes fir Organischen Landbau
der Universitdt Bonn in Hennef (Sieg) angebaut. Versuchsfaktoren fur den Anbau waren eine
differenzierte Stickstoffdiingung mit Rottemist, verschiedene Kartoffelsorten und z.T. die An-
wendung biologisch-dynamischer Kompost- und Spritzpraparate unter den Bedingungen des
Organischen Landbaus. Die einzelnen Versuchsbedingungen, das Diingesubstrat und die ver-
wendeten biologisch-dynamischen Préparate werden von HARTMANN (1998), SCHULZ ET AL.
(1995) und NEUHOFF (2000) detailliert beschrieben.

Die Versuche erfolgten as Spaltenanlage in der Anordnung des Lateinischen Quadrates, das
eine hinreichende varianzanalytische Auswertung der Versuchsfaktoren erlaubt (OTTO, 19978B;
NEUHOFF, 2000). Vor dem Setzen der Kartoffeln wurden auf den einzelnen Parzellen die ent-
sprechenden Mengen Rottemist von Hand ausgebracht und sorgféltig untergepfltigt. Der Stick-
stoffgehalt des Rottemistes wurde nach der Methode von Dumas bestimmt. Bel der Ernte wur-
den die Kartoffeln der Parzellenzentren (ohne Randreihen) mittels der ,, WuhImausmaschine®
ausgegraben, von Hand aufgesammelt und in vorbereitete Sacke abgefillt. Nach einer 10- bis
14-tagigen Ruhephase wurden nicht-handelsfahige Knollen (beschédigt, grine Stellen, Unter-
oder UbergroRen, etc.) von Hand aussortiert. Im Anschluss wurden aus der handelsfahigen
Ware 80 - 90 Knollen zufallig entnommen und in Kunststoffkisten eingel agert.

Alle Proben wurden in einer Klimakammer auf dem Wiesengut bei 8°C und 95 % L uftfeuchte
gelagert und in bestimmten Zeitabstanden NIR-spektrometrisch und referenzanalytisch unter-
sucht (soweit fir einzelne Versuche keine anderen Lagerbedingungen genannt sind).

Insgesamt wurden 3 verschiedene Erntgjahre (1997 - 1999) ausgewertet, die in der Weise co-
diert sind, dass die Abkirzungen der Versuche in Verbindung mit der letzten Ziffer des jeweili-
gen Erntejahres verwendet werden:

Im Diingungsversuch Q erfolgte eine differenzierte Variation von 4 Diingungsstufen und z.T.
mit der Anwendung von biologisch-dynamischen Kompost- oder Spritzpréparaten bei einer
Sorte (1997). Im Sortenversuch S wurden 1997 - 1999 insgesamt 5 verschiedene Sorten mit
jeweils 3 DUngungsstufen angebaut.

Die genannten Datensétze beinhalten NIR-spektrometrische und referenzanalytische Werte, die
sowohl unmittelbar nach der Ernte als auch wéahrend den einzelnen Lagerkontrollen erfasst
wurden. Werden verschiedene Datensdize zusammengefasst, so werden die Codierungen der
Versuche und Erntejahre entsprechend kombiniert und durch einen Schrégstrich getrennt (z.B.
Q4-8/S6-8 = Proben Diingungsversuch 1994 - 1998 und Sortenversuch 1996 - 1998).

2.1.1.1 Versuchgahre 1994 - 1996

Die Versuche der Erntgjahre 1994 - 1996 sind bei HARTMANN (1998) ausfiihrlich beschrieben.
Die Tabelle 2-1 gibt eine Ubersicht der wesentlichen Versuchsbedingungen und Proben:
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Tab.2-1 Versuchsbedingungen und Umfang der untersuchten Kartoffelproben fir die Ern-
tgahre 1994 - 1996 vom Wiesengut; Q: Dingungsversuch, S: Sortenversuch,
Gr: Granola, Ni: Nicola, Ag: Agria, Pr: Provento, Wo: Wochen

1994 1995 1996
Q Q S Q S
Anzahl der beprobten Parzellen 16 16 6 48 48
Anzahl der Wiederholungen 2 2 2 4 4
Anzahl NIRS-Untersuchungen
Lagertemperatur  8°C 96 32 12 96 96
Lagertemperatur 12 °C 48 48
Anzahl Referenzuntersuchungen 96 32 12 8 144
Sorten Gr Gr Gr/Ni Gr Ag/Gr/Ni/Pr
Dungungsstufen 0 0 0 0 0 0
(kg N/ha) 1 80 120 120 80 120
2 160 160 240 160 240
3 240 240 240
biol.-dyn. Préparateanwendung ja ja nein ja nein
Untersuchungsintervalle (Wo) 0/4/8/12/ | 0/20 0/20 0/8/16 0/8/16
16/20

2.1.1.2 Versuchsgahre 1997 - 1999

Fur die Untersuchung zur Erweiterung der Spanne der Inhaltsstoffkonzentration der reduzie-
renden Zucker (Versuch T) wurden 1997 zusétzlich 12 Proben des Sortenversuches bei 4°C in
einem Kihlschrank und bei 15°C in einem Keller fir 4 und 8 Wochen gelagert. Eine Kontrolle
der Luftfeuchte erfolgte in beiden Fallen nicht (Tabelle 2-2).

Tab.2-2  Versuchsbedingungen und Umfang der untersuchten Kartoffelproben fir die Ern-
tgjahre 1997 - 1999 vom Wiesengut; T: Versuch zur Erweiterung der Kalibrati-
onsspanne der reduzierenden Zucker (Abk. s. Tab. 2-1, Gf: Grandifolia)

1997 1998 1999
Q S T Q S Q S
Anzahl der beprobten Parzellen 32 48 12 32 48 32 48
Anzahl der Wiederholungen 4 4 4 4 4 4 4
Anzahl NIRS-Untersuchungen
Lagertemperatur 8°C 96 144 109 186 74 137
Lagertemperatur 6°C 96
Lagertemperatur 4°C 24
Lagertemperatur 15°C 24
Anzahl Referenzuntersuchungen 12 99 48 13 32 10 41
Sorten Gr  Ag/Gr/ Ag/Gr/| Ag/IGr Ag/Gr/ | AgIGr Ag/Gr/
Ni/Pr  Ni/Pr Ni/Gf Ni/Gf
Dingungsstufe 0 0 0 0 0 0 0 0
(kg N/ha) 1 80 120 120 80 120 80 120
2 160 240 240 160 240 160 240
3 240 240 240
biol.-dyn. Préparateanwendung ja nein nen | nen nein nen  nen
Untersuchungsintervalle (Wo) 0/8/16 0/8/16 0/4/8 | 0/8/16 0/8/16 | 0/8/16 0/14
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Im gleichen Jahr wurden ebenfalls Proben des Sortenversuches bei 6 °C und 95 % L uftfeuchte
in der Klimakammer des Institutes fir Landtechnik gelagert, um mégliche Unterschiede zwi-
schen den verschiedenen Lagertemperaturen NIR-spektrometrisch zu untersuchen.

2.1.2 WaetereProben

Fur eine Vorernteuntersuchung (U) wurden Kartoffelknollen von jewells 2 Stauden 2 bis
10 Wochen vor der Ernte 1998 und 1999 ausgegraben und am gleichen Tag wie in 2.2 be-
schrieben untersucht. Ferner wurden im Rahmen einer Anwendungsstudie der bestehenden
NIRS-Methode fir die schnelle Routinemessung vor Ort im Jahr 1999 Proben aus der Waren-
eingangskontrolle eines kartoffelverarbeitenden Industriebetriebes (C) gemessen. Die Codie-
rung der Versuche und deren Datensétze erfolgt wie oben beschrieben (Tabelle 2-3).

Tab.2-3 Umfang der Kartoffelproben fur 1997 - 1999, die zusétzlich untersucht wurden;
U: Vorernteuntersuchung, C: betriebliche Wareneingangskontrolle; To: Tomensa,

S Saturna
1998 1999
U U C
Anzahl NIRS-Untersuchungen 6 8 14
Anzahl Referenzuntersuchungen 8 14
Sorten Gr/Ag/Ni Gr To/Sa

2.2 Kartoffelunter suchungen

2.2.1 Probenauswahl

Aus den Lagerkisten in den Klimakammern werden 15 - 20 Knollen je Probe entnommen, zum
Transport in Sacken abgefullt und innerhalb 24 Stunden untersucht.

2.2.2 Herstellung des M esssubstrates

Wie bel HARTMANN (1998) beschrieben, werden die Knollen gewaschen, diinn geschélt und
entlang des zentralen Markparenchyms geviertelt. Jewells zwei sich diagonal gegeniiberliegen-
de Viertel pro Knolle werden im Mixer (Blixer coupé 3, Fa. Robot) 1 min lang auf Stufe 2 zer-
kleinert und anschlief3end in 5 Kivetten blasenfrel eingefillt. Das so hergestellte Homogenat
(ca 1,0-1,2kg) bleibt bis 15 min ohne messbare Sedimentation stabil und erméglicht eine
zuverlassige NIRS-Messung unter den genannten Bedingungen.

2.2.3 NIR-spektrometrische Messung

2.2.3.1 Messgerat, Software und deren Parameter einstellungen

NIR-Spektrometer NIRSystem 5000, Fa. FOSS Anaytical, Kivetten (Small ring cups)
Software NIRS 3 Vers. 4.01 (Fa. Infrasoft International)
WINISI 2 Vers. 1.04 (Fa. Infrasoft International)
Softwareeinstellungen s. Tab. 7-2 bis 7-4 (Anhang)
Thermometer digital mit Einstichmessfihler Typ 647, Fa. Knick
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2.2.3.2 Durchfuhrung der Messung

Die mit Homogenat beflllten Kivetten werden bel 20 £ 3°C unmittelbar nacheinander NIR-
spektrometrisch in diffuser Reflektion in dem Wellenlangenbereich von 1100 - 2500 nm ge-
messen. Die Dauer der Messung betragt fir eine Probe (5 Kivetten) insgesamt ca. 5 min.

2.2.3.3 Mathematische Behandlung und Kontrolle der Spektren mittels RM S-Wert und
Mahalanobisdistanz (Global-H-Wert)

Fur die einzelnen Spektren wird die 1. Ableitung zwischen jewells 4 Absorptionswerten be-

rechnet und zusétzlich Uber ein Segment von 4 Datenpunkten gegléttet (URBAN, 1996). Diese

Form der mathematischen Behandlung der spektralen Daten (data treatment) wird als

DT(1,4,4) abgekirzt.

Nach der NIRS-Messung wird die Wiederholbarkeit der 5 einzelnen Spektren jeder Probe mit
Hilfe des ,RMS-Wertes* (Root Mean Squares) Uiberpriift. Der RMS-Wert vergleicht die Ahn-
lichkeit der Spektren anhand der einzelnen Absorptionswerte je Wellenldnge. Liegen RMS-
Werte fur einzelne Spektren Uber einem Wert von 1500 (HARTMANN (1998)), werden diese
Spektren als Ausreil3er betrachtet und von der weiteren Auswertung ausgeschlossen. Die ver-
bleibenden Einzelspektren jeder Probe werden zu einem Mittelwertspektrum zusammengefasst,
das fur alle weiteren Auswertungen genutzt wird.

Fur die Prifung auf spektrale Ausreif3er innerhalb eines gesamten Datensatzes (Kalibrations-
und Validationsdatensatz) wird die Mahalanobisdistanz (Global-H-Wert, GH) jeder Probe be-
rechnet (Partial Least Squares Algorithmus PLS1, DT(1,4,4), 2 Durchgénge). Proben mit
GH >3 werden as GH-Ausreil3er aus den jeweiligen Datensétzen entfernt (SHENK und
WESTERHAUS, 1991A; SHENK und WESTERHAUS, 1991B).

2.24 Referenzanalytik

2.2.4.1 Ubersicht der Untersuchungsverfahren

Die folgenden Inhaltsstoffe wurden referenzanalytisch mit den angegebenen, geringfiigig modi-
fizierten Verfahren untersucht (Tabelle 2-4). Die genauen Versuchsdurchfiihrungen kénnen bei
HARTMANN (1998) entnommen werden. Zusdtzlich werden die im weiteren Text verwendeten
Abklrzungen der Inhaltsstoffe angegeben.

Tab.2-4  Ubersicht der untersuchten Inhaltsstoffe und der verwendeten Bestimmungsme-
thoden (ASU: Amtliche Sammlung von Anayseverfahren, 1996)

Trockenmasse Tm [ASU L 52.06-1 103°C, 24 h

Stéarke St |ASUL 17.00-5 Polarimetrie

Rohprotein Pt |ASUL 26.11.03-11 |Kjeldahl

Glucose Glc | BOEHRINGER (1996) | Enzymatik

Fructose Fru | BOEHRINGER (1996) | Enzymatik

Saccharose Sac | BOEHRINGER (1996) | Enzymatik

reduzierende Zucker rZ berechnet a's Summe Glucose und Fructose
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2.2.4.2 Zuverlassigkeit der Untersuchungsverfahren

Um Kontinuitdt innerhalb der mehrjahrigen Kalibrationsentwicklung zu gewéahrleisten, wurden
die Wiederholbarkeiten ry, aus den vorangegangenen Untersuchungen fur die einzelnen refe-
renzanalytischen Bestimmungen beibehalten (HARTMANN, 1998). In der Tabelle 2-5 sind die
aus der Amtlichen Sammlung Gbernommenen Werte zusammengefasst:

Tab.2-5  Wiederholbarkeiten ry fur die einzelnen referenzanalytischen Bestimmungen (in
0/100 g FM); ASU (1996)

Trockenmasse 0,50 ASU L 52.06-1

Starke 0,75 ASU L 17.00-5

Rohprotein 0,032 ASU L 26.11.03-11

Glucose 0,04 ASU L 07.00-24

Fructose 0,04 ASU L 07.00-24

Saccharose 0,04 ASU L 07.00-24

reduzierende Zucker 0,08 Summe aus Glucose und Fructose

2.2.4.3 Auswahl der Proben zur referenzanalytischen Unter suchung

Fur das Erntgjahr 1997 erfolgte die Probenauswahl vor den Untersuchungsterminen, um die bis
dahin bestehenden Liicken in den Vertellungen der einzelnen Inhaltsstoffgehalte (aus den Un-
tersuchungen 1994 - 1996) auszugleichen.

In den Erntejahren 1998 und 1999 wurden nur digjenigen Proben ausgewahlt, deren spektrale
Eigenschaften die vorhandenen Kalibrationsproben sinnvoll mit neuen Informationen erganz-
ten. Diese Auswahl wurde nach den NIRS-Messungen jeder Probe anhand des Neighbour-
hood-H-Wertes (NH) vorgenommen.

Der NH wird als die Maha anobisdistanz zwischen einer Probe und der ihr jeweils am néchsten
stehenden Probe (des Kalibrationskollektives) innerhalb des mehrdimensionalen Faktorenrau-
mes definiert und ist damit dem Global-H-Wert dhnlich. Im Gegensatz zum GH wird der NH
nicht auf den Mittelpunkt des Faktorenraums bezogen, sondern auf den jeweiligen Spektren-
punkt. Proben mit einem kleinen NH (z.B. kleiner 0,6) besitzen sehr dhnliche spektrale Eigen-
schaften (SHENK und WESTERHAUS, 1991B; s.a. 2.4.4).

Proben mit einem NH > 0,6 wurden zur Erweiterung der bestehenden Kalibration referenza-
nalytisch untersucht. Zusétzlich wurden unabhangige Validationsproben (ca. 20 %) aus den
untersuchten Kollektiven mit NH < 0,6 reprasentativ ausgewahit.

2.3 NIRS-Lestungsparameter und deren Bewertung

Die Leistungsfahigkeit der verschiedenen untersuchten Kalibrations- und Regressionsmodelle
werden anhand charakteristischer statistischer Kenngréfzen bestimmt. Dabei werden die nach-
stehend néher erléuterten Variablen verwendet.
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2.3.1 Leistungsparameter zur Kontrolle der Spektren und referenzanalytischen

Werte

2.3.1.1 Root Mean Squares (RMYS)

g (Sa,i B SM,i)2
RMS ==

n

2.3.1.2 T-Ausreiller (Tow)
T = Yrer - Ynir

out

“Qos

(yREF, - yNIRi )2
1

n-n, -1

Der RMS berechnet die Differenz zwischen dem Mit-
telwertspektrum (M) und den einzelnen Spektren (a)
einer Probe und beschreibt damit die Wiederholbarkeit
mehrerer spektraler Messungen einer Probe. Auf diese
Weise ist es moglich, fehlerhafte Messungen oder gro-
[3e Abweichungen zu erkennen.

n = Anzahl der genutzten Wellenléngen

S, = Absorptionswert i an der Wellenlange |

Der Tox lasst erkennen, inwieweit der Referenzwert
einer Probe zu der Regression des untersuchten Inhalts-
stoffes passt. Liegt Tox > 3,0, SO muss gepriift werden,
inwieweit es sich um einen Ausrei3erwert handelt. Fur
die hier beschriebenen Kartoffeluntersuchungen kénnen
Proben mit mdglichen T-Ausreif3ern nicht erneut im
Labor untersucht werden, da bis zum Abschluss der
nasschemischen Analyse das Probengut sich irreversibel
verdndert. Daher werden in begrindeten Fallen diese
Proben aus den Kalibrationskollektiven entfernt.
Nk = Anzahl der Hauptkomponenten (MPL SR)

n= Anzahl der Proben bzw. Spektren
Yrer = referenzanalytische Inhaltsstoffkonzentration
ynir = NIR-spektrometrischer Schétzwert

2.3.2 Parameter zur Kontrolle der Vorhersageleistung der Kalibration

2.3.2.1 Standard Error of Cross Validation (SECV)

n

é (yREFi - yNIRi)Z

SECV =&
n-1

Der SECV entspricht dem gemittelten Standardfehler
der Kreuzvalidation und beurteilt die Genauigkeit
(Prézision) einer Kalibration. Befinden sich keine spek-
tralen oder referenzanalytischen Ausreil3er oder dop-
pelte Proben im Kalibrationsdatensatz, so ist der er-
reichte SECV mit entsprechenden SEP-Werten (s.u.)
vergleichbar, die anhand unabhangiger Validationsda-
tensétze bestimmt werden.

2.3.2.2 Standard Error of Prediction (SEP)

n

é. (yREFi - yNIRi)Z

SEP= |2

n-1

Der SEP dient algemein der Beurteilung einer Vorher-
sage oder Validation. Der SEP beschreibt die Fehler-
streubreite der Schétzwerte und ist mit der Standard-
abweichung vergleichbar (s.a. SECV). Liegt keine sy-
stematische Abweichung der Schétzwerte vor (Bias,
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s.u.) ist der SEP die Grundlage fir die Berechnung der
Ergebnissicherheit, die mit +2 SEP (Irrtumswahr-
scheinlichkeit a = 0,05) angegeben werden kann.

2.3.2.3 Systematische Abweichung vom Mittel (Bias)

Der Bias beschreibt die systematische Abweichung der
NIRS-Vorhersagewerte vom arithmetischen Mittel der
Referenzwerte. Bel Schéatzwerten mit einem signifi-
kanten Bias kann versucht werden, durch eine Bias-
Korrektur die Vorhersage zu verbessern. Dabei wird
der Bias von den einzelnen Schétzwerten subtrahiert.

n

Bias=%é. (yREFi - yNIRi)

i=1

2.3.2.4 Standard Error of Prediction corrected for Bias (SEPC)

Der SEPC stellt den um den Bias korrigierten SEP dar.
& . \2 FuUr Vorhersagen, bei denen keine oder eine minimale
a (yREFi " YR, Blas) systematische Abweichung auftritt, entspricht der
SEPC=1-= n-1 SEPC weitestgehend dem SEP-Wert. Wird dagegen ein
signifikanter Bias festgestellt, beschreibt der SEPC die
eigentliche Streuung der Vorhersagewerte ohne deren

systematische Verschiebung.

2.3.2.5 Bestimmtheitsmal3 (RSQ)
2 Das Bestimmtheitsmald der Regression (RSQ) gibt an,

2 i, - 18y, inwieweit die berechnete Schétzfunktion mit den Kali-
RSQ = 2 LNy ‘9 brationsproben tbereinstimmit.
- a
45 hret
A gyREF n% Yreri p

2.3.2.6 Ratio of the standard deviation of the reference data for the validation samples
(SDy) and the SEP (RPD)
Der RPD beschreibt als Quotienten der Standardabwei-
SD,, chung (SD) der Referenzwerte des Validationsdaten-
SEP satzes und des SEP (WILLIAMS und SOBERING, 1996)
die Lestungsfahigkeit unterschiedlicher Schétzfunk-
tionen unabhdngig von den zugrundeliegenden Mess-
grofien.
Je grof3er der RPD, desto geeigneter ist eine Kalibration fir die Vorhersage der entsprechen-
den Proben. Tabelle 2-6 zeigt die Bewertung der Vorhersageleistung anhand des RPD in An-
lehnung an WiLLIAMS und SOBERING (1993) und WILLIAMS (1987):

RPD =

Tab.2-6  Ubersicht der Bewertungsstufen des RPD

RPD Vorhersageleistung

2 nicht ausreichend

- 3 fiureneOrientierung (Screening) teilweise geeignet
- 5 Zufriedenstellend
- 10 gut bissehr gut

Uber 10 Exzdlent

g wnN O
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Die Standardabweichung der Referenzwerte spiegelt die Vertellung innerhalb des kalibrierten
Messbereiches wider. Um eine zuverlassige Beurteilung mit Hilfe des RPD vornehmen zu kén-
nen, ist eine ausreichende Anzahl der verwendeten Kalibrationsproben (abhéngig von Inhalts-
stoff, etc.) und die erfolgreiche Prifung auf Normalverteilung der Kalibrationsproben notwen-
dig. So kann es insbesondere bei relativ kleinen Datensétzen (weniger als 15 - 20 Proben) zu
Fehlinterpretationen (bei hohen RPD-Werten) kommen.

In dhnlicher Weise kann auch die Leistungsfahigkeit
D einer Schétzfunktion direkt aus der Standardabwel-
RPD, = SECKV chung der Kalibrationsproben (SDx) und dem SECV
bestimmt werden, wenn z.B. keine Validation durch-
gefuhrt werden kann. Wesentlich dabei ist, dass der
SECV sorgféltig berechnet wird (kein ,over-fitting”,
URBAN, 1996).

2.4 Beschreibung verschiedener Verfahren der Kalibrationsentwicklung
Abbildung 2-1 zeigt eine Ubersicht der einzelnen Verfahren zur Kalibrationsentwicklung, diein
den folgenden Untersuchungen beschrieben sind. Dabei sind die Zusammenhange zwischen den
verschiedenen Auswertungsmodellen schematisch dargestel|t:

MPLSR RR
Gesamtkalibration Einzelprobenkalibratio Mittelung Differentiation
L ] ‘, |
Al hl tb
GLOBAL faitulivied LOCAL RRSmM RRSd
erweiterte erweiterte
Inhaltsstoffmatrix Inhaltsstoffmatrix
SELECT RRImM RRId

Abb.2-1 Ubersicht der einzelnen Kalibrationsverfahren fir die MPLS-Regression
(MPLSR) und die Ridge Regression (RR); Erlauterungen im Text

2.4.1 Kalibration mittels Modified Partial L east Squares Regression (MPL SR)
unter Verwendung des gesamten Datensatzes (GLOBAL)

Bel einer ,globalen” Kalibration (GLOBAL) werden ale Kalibrationsproben zur Berechnung
der Schéatzfunktion verwendet, um moglichst viele, unterschiedliche Eigenschaften und Inhalts-
stoffkonzentrationen zu nutzen. Damit wird die Robustheit der Vorhersage fir die bestehenden
und auch fir neue Proben verbessert. Bel variantenreichen Kalibrationsdatensdtzen und bei
Proben, die eine grof3e Varianz in ihren spektralen oder inhaltsstofflichen Eigenschaften besit-
zen, leidet darunter aber fast immer die Genauigkeit der Vorhersage. Flr die Bestimmung der
unterschiedlichen Kalibrationsleistungen wird ein Teil der Schétzfunktionen fir die ,, globalen*
Kalibrationen mit der MPL SR berechnet (GLOBAL).
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Die Einstellungen der Softwareprogramme NIRS 3 und WINISI 2, die fur die globale Kalibra-
tionsentwicklung verwendet wurden, sind in den Tabellen 7-2 bis 7-4 (Anhang) genannt.

2.4.2 Einzelprobenkalibration (LOCAL)

2.4.21 Grundlagen der LOCAL-Kalibration

Die Auswahl der Kalibrationsproben geschieht abweichend von den Angaben in 2.4.1 anhand
gewichteter GH-Werte zwischen dem unbekannten Spektrum und allen Spektren in der Bi-
bliothek. Die maximale Anzahl der Kalibrationsproben kann vom Anwender Gber ein Limit und
Uber einen bestimmten GH-Wert vorgegeben werden, der mindestens erreicht werden muss.

Bel der Berechnung der Schétzfunktion mittels MPLSR wird die Anzahl der verwendeten
Hauptkomponenten im Gegensatz zu GLOBAL nicht Uber die Kreuzvalidation (CV) bestimmt,
dadie CV zwar die, beste’ MPLS-L6sung innerhalb eines Kalibrationsdatensatzes identifiziert,
aber keinerlei Informationen aus dem Spektrum der unbekannten Probe nutzen kann.

Statt dessen wird fir jede Hauptkomponente ein gewichtetes Mittel der Vorhersagewerte be-
rechnet. Diese Gewichtungen werden aus den Ergebnissen, wie gut das MPLS-Modell die
Spektren der unbekannten Probe und die RMS-Werte der Regressionskoeffizienten fir jede
Hauptkomponente anpasst, nach der folgenden Formel ermittelt (SHENK ET AL., 1997):

1 weight  Gewichtung der Vorhersagewerte

weight, . = — Nk Anzahl der MPL S-Hauptkomponenten
* RMSres , "~ RMSpb, RMSres RMS-Wert der Residuen der spektralen
Daten

RMSb RMSWert der Regressionskoeffizien-
ten b der spektralen Daten

Erweitert wird die Berechnung durch den teilweisen Ausschluss der ersten MPLS
Hauptkomponenten (1 - 8), da diese fir gewohnlich bei der Vorhersage unzureichende Ergeb-
nisse liefern. Haufig reprasentieren gerade die ersten Hauptkomponenten Streulichteffekte und
Partikelgrofie der einzelnen Proben.

2.4.2.2 Optimierung der Vorhersage von Einzelproben mittels BATCH-Verfahren

Fur die Berechnung einer geeigneten LOCAL-Schétzfunktion wird in dem Softwareprogramm
ein sog. ,BATCH"-Modul (Stapelverarbeitung) zur Verfigung gestellt, das einen automati-
schen Ablauf der unterschiedlichen Parametereinstellungen fur die Kalibration erlaubt. Da bei
jeder Probe und bel jedem Inhaltsstoff unterschiedliche Kombinationen der Parametereinstel-
lungen zur ,,optimalen” Vorhersage fiihren, miissen diese Einstellungen innerhalb bestimmter
Grenzen, die vom Anwender vorgegeben werden, systematisch berechnet werden (vgl. An-
hang, Tabelle 7-4). Die Ergebnisse der verschiedenen Kombinationen sowie die , optimale”
Parametereinstellung anhand des niedrigsten SEPC fir die Vorhersage der jeweiligen Inhalts-
stoffkonzentration werden in einer Protokolldatel gespeichert.

Die Parameter

- maximale Anzahl der Kalibrationsproben n_ma,
- maximale Anzahl der Hauptkomponenten, die fir die Berechnung der Schétzfunktion ver-
wendet werden n_ und
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- maximale Anzahl der Hauptkomponenten, die fir die Berechnung der Schétzfunktion wie-
der entfernt werden N jkex

stellen neben der mathematischen Datenvorbehandlung DT(1,4,4) und der Auswahl der Kali-

brationsproben mit Hilfe des GH die wichtigsten GrofRen dar, die einen Einfluss auf die

LOCAL-Schétzfunktion besitzen. Fir ale Untersuchungen werden die genannten Parameter

wie folgt geprift:

Minimum Maximum Schrittweite
NL max 60 200 5
NLHK 10 26 1
N{ hkex 1 9 1

Damit ergeben sich fir jede LOCAL-Schétzfunktion mehr als 200 gepriifte Kombinationen.

2.4.3 Kalibration mittels Ridge Regression (RR) mit nicht-linear erweiterten
Termen der Spektren- und Inhaltsstoffmatrix

In vorangegangenen Untersuchungen wurde ebenfalls die Ridge Regression (RR) zur Vorher-
sage von Kartoffelinhaltsstoffen genutzt (HARTMANN, 1998). Dabei konnten insbesondere fir
die Bestimmung der Konzentrationen der Minorkomponenten wie Saccharose und red. Zucker
gegeniiber der MPL SR geringere SEP-Werte erreicht werden.

Die einzelnen Softwaremodule zur Berechnung der Schétzfunktionen mittels Ridge Regression
(RR) wurden in der Programmiersprache C++ von Prof. H.-P. Helfrich (Mathematisches Se-
minar der Landwirtschaftlichen Fakultét, Universitét Bonn) entwickelt.

2.4.3.1 Datenvorbehandlung der Spektrenmatrix

Zur eigentlichen Regression kdnnen nur spektrale Datenpunkte genutzt werden, die in geeig-
neter Weise vorbehandelt werden. Dabei ist eine Datenreduktion durch die gegebene Redun-
danz der einzelnen Absorptionswerte und die hohe Verarbeitungszeit der Daten notwendig.
Gleichzeitig sollen Einflissen, die nicht spektral bedingt sind oder die eigentliche Regression
beeintrachtigen, soweit wie moglich eiminiert werden.

Die Modifikation der Spektrenmatrix S’ mit allen gemessenen Absorptionswerten ns wird in
der Weise vorgenommen, dass zunéachst fur jedes Spektrum j aus je nsy aufeinanderfolgenden
Absorptionswerten s’ das arithmetische Mittel gebildet wird. Die so berechneten Absorptions-
werte s* werden anschlief3end zentriert und standardisiert, so dass fur jede Wellenldngei der
Mittelwert aller Absorptionswerte gleich O und die Standardabweichung gleich 1 ist (HENRION
und HENRION, 1995). Diese Transformation der Absorptionswerte eliminiert zwischen den
einzelnen Spektren die Unterschiede, die nicht spektral begriindet sind. Ohne diese Transfor-
mation kann in einzelnen Falen die Losung der RR nachteilig beeinflusst und Stérungen bei
der Berechnung der Regressionsgleichung verursacht werden.

Zusétzlich besteht die Moglichkeit die Derivativspektren (1. Ableitung) entsprechend auszu-
werten, well auf diese Weise wesentliche spektrale Information fir die Auswertung genutzt
werden kann. Damit ist auch ein unmittelbarer Vergleich zu den Le stungsparametern méglich,
die mittels MPLS-Verfahren erreicht und mit den Derivativspektren ausgefihrt werden.

Die Ableitung der Ursprungsspektren geschieht in der Weise, dass aus g, aufeinanderfol gen-
den Absorptionswerten (Datenpunkten) der Mittelwert gebildet und dieser Mittelwert einem
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neuen, zentralen Datenpunkt zugewiesen wird. Die Steigung im zentralen Datenpunkt wird
dann Uber die links und rechts des zentralen Datenpunktes liegenden Eckwerte des Intervalls
berechnet (URBAN, 1996).

2.4.3.2 Berechnung der Schatzfunktion mit nicht-linearen Termen in der erweiterten
Spektrenmatrix (RRS)
Fur die Auswertung nach RRS werden die gemittelten (RRSm) oder die abgeleiteten (RRSd)
Absorptionswerte aus der Datenvorbehandlung zusétzlich mit sich selbst gemal des ganzzahli-
gen Polynomgrades p (Voreinstellung p = 1) multipliziert. Dieser Polynomgrad wird vom Be-
nutzer festgelegt und sollte in der Regel einen Wert tber 3 nicht annehmen, weil anderenfalls
Willkur bei der Berechnung der Regressionsfunktion eintreten kann. Auf diese Weise wird die
ursprungliche Spektrenmatrix S’ um nicht-lineare Terme (quadratisch, kubisch, etc.) erweltert.

Die so gebildete Spektrenmatrix S steht nun fir die Berechnung der Regressionsgleichung zur
Verfligung:

&
5=

511 sinm Sfl ansq 1
gs}w SR T S e 1

Q- - O

Diese Matrix wird dann in geeigneter Weise mit einem Faktor as (0,1 - 0,0001) skaliert, wenn
die gemittelten Absorptionswerte der Ursprungsspektren mit p > 1 berechnet werden sollen.
Das geschieht deshalb, weil sonst zu grof3e Werte erreicht werden, die eine stabile Lésung des
Gleichungssystems verhindern kénnen.

Die algemeine Losung des Regressionsansatzes fir S erfolgt mit der RR, indem fir den Spal-
tevektor y der Inhatsstoffmatrix Y zusammen mit der Einheitsmatrix E die Gleichung

(STS+1 E)f =Sy

mit einem ,Kontrollparameter | gz Uber die Singulérwert-Zerlegung (SVD, single value de-
composition) gelost wird. Dabei wird der Kontrollparameter | rg mit der Generalized Cross
Validation (GCV) so berechnet, dass fur die Proben der Kreuzvalidation minimale Residuen
vorhergesagt werden. Der Kontrollparameter steuert die Euklidische Norm des Vektors der
Regressionskoeffizientenf (d.h. Grofe des Vektors, entspricht der Varianz), verhindert so
Uberhthte Werte fiir die Regressionskoeffizienten und stabilisiert damit die Losung der Regres-
sionsberechnung. Auf diese Weise werden Kalibrationsgleichungen fir die einzelnen Inhalts-
stoffe erreicht.

Die SVD ist eine bewdahrte und haufig eingesetzte Methode, lineare Regressionsprobleme nach
der Fehlerquadratmethode zu l6sen und stabile Regressionsgleichungen zu berechnen. Dabe
wird eine Matrix (hier die abgeleitete Spektrenmatrix S) in zwei orthonormale Matrizen A und
B und eine Diagonamatrix W der Singuléarwerte nach der Gleichung

S=AWB'

zerlegt. Die Spaltenvektoren von A entsprechen den Faktorenwerten (scores) der Hauptkom-
ponentenanalyse und sind auf die Lange 1 normiert, die Matrix B™ kommt den Ladungswerten
der Hauptkomponentenanalyse gleich (OTTO, 1997B).
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Die GCV ist ein modifizierter Ansatz der Kreuzvalidation und berechnet die Losung der ein-
zelnen Validationsschritte Uber eine allgemeine Funktion in einem Schritt, so dass das Ergebnis
der Kreuzvalidation schneller erreicht wird (GOLUB ET AL., 1979).

Bel der verwendeten Programmversion werden fehlende Werte innerhalb der Inhaltsstoffmatrix
erkannt und fur die Berechnung berticksichtigt. Damit kdnnen auch digjenigen Proben in die
Kalibrationsentwicklung einbezogen werden, bei denen einzelne Referenzwerte fehlen oder
ausgeschlossen wurden, weil sie mit einer zu grofen referenzanal ytischen Unsicherheit behaftet
sind.

Wahrend der Kalibrationsentwicklung findet eine einfache Ausreif3erkontrolle nach der Metho-
de der kleinsten Fehlerquadrate fir jeden einzelnen Inhaltsstoff statt. Nach Elimination aller

Werte mit einem t-Wert > 3,0 wird die Schatzfunktion fir den betreffenden Inhaltsstoff neu
berechnet.

2.4.3.3 ,Nachkorrektur® der RRS-Schatzfunktion mit nicht-linearen Termen in der
erweiterten Inhaltsstoffmatrix (RRI)

Die ,Nachkorrektur* RRI berechnet erneut auf der Grundlage der Kalibrationsgleichung aus
RRSm (= RRIm) oder RRSd (= RRId) mit den neu berechneten Produkten der Referenzwerte-
Matrix (nicht-lineare Terme) eine neue Kalibrationsgleichung. Durch die Berticksichtigung von
Produkten der Inhaltsstoffe in der Referenzwerte-Matrix werden auch eventuelle, nicht-lineare
Abhéangigkeiten und Kovarianzen zwischen den einzelnen Inhaltsstoffen (Trockenmasse und
Stérke, Glucose und Fructose, etc.) bei der Lésung der Regressionsgleichungen besser bertick-
sichtigt.

Die hier entscheidende Nachkorrektur geschieht Gber den allgemeinen Regressionsansatz:
Y=!(Y)H+R

wobel H die Matrix der zu schétzenden Faktoren, ny die Anzahl der fur die Berechnung ge-
nutzten Proben, n; die Anzahl der firr die Berechnung der Matrizenfunktion ! (Y') verwende-
ten Inhaltsstoffe und R™ die Matrix der Residuen zwischen geschétzten und referenzanalytisch
bestimmten Werten darstellen.

Dabei beinhaltet Y die Schatzwerte der Inhaltsstoffe des zuvor schon kalibrierten Datensatzes
(RRS). Zusétzlich werden zu den einzelnen Schétzwerten der Inhaltsstoffe (y;, bis y;, ) je-

wells die einfachen Produkte dieser Schéatzwerte (des fur die RRS verwendeten Kalibrations-
datensatzes) berechnet und zur Funktion ! (Y') erweitert:

? Yiu o ylnim Y1 Y1 Y1 ylnim Y12 Y12 Va2 ylnim ylnim ylnim 9
(Y9 =¢: P
81 y”ki~1 o ynkivnim y”ki~1 y”ki 10 y”ki 1 ynkivnim y”ki~2 y”ki~2 o y”ki~2 ynkivnim o ynkivnim ynkivnim ﬂ

Dieser Regressionsansatz ist ebenfals linear in den Koeffizienten und wird wieder mittels RR
gel6Gst. Auf diese Weise erhd8lt man wie fur die RRS Kalibrationsgleichungen der einzelnen In-
haltsstoffe.

Die mogliche Verbesserung der Vorhersageleistung fir RRI gegeniiber RRS wird tber den
Vergleich der SEP-Werte fur die Vorhersage des Kalibrationsdatensatzes mit RRS (SEPkrs)
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und RRI (SEPrr)) geprift und als Wert der Veranderung V der Vorhersageleistung in Prozent
angegeben:
SERks - SEP

V= ~ 100
SEP s

Der erhaltene V-Wert gibt in einfacher Weise das relative Verhdtnis einer Verbesserung oder
Verschlechterung der Vorhersage mit der quadratisch erweiterten Inhaltsstoffmatrix wieder.
Werte grof3er als 20 % zeigen, dass mit RRI deutlich verbesserte Schatzwerte mdglich sind.

2.4.3.4 Optimierung der Parametereinstellungen fir RRS und RRI mittels Smplex-
Verfahren

Bel der Bestimmung der Schétzfunktionen nach RRS/RRI stellt sich das Problem der optima-
len Einstellungen der Parameter Polynomgrad (1 - 3), Anzahl der gemittelten Werte (4 - 20),
Anzahl der Werte Uber denen die 1. Ableitung gebildet wird (4 - 20) und dem Skalierungsfak-
tor (0,0005 - 2). Diese optimalen Einstellungen fur die Kalibrationen variieren von Datensatz
zu Datensatz. Zidl ist es, mit moglichst wenigen Parametereinstellungen eine guinstige Kombi-
nation flr die Berechnung der gesuchten Schéatzfunktion zu finden.

Dazu wurde as sequentielles Optimierungsverfahren der sogenannte Simplex-Algorithmus
nach NELDER und MEAD genutzt (OTTO, 19978B). Bel diesem Verfahren werden die verschie-
denen Parametereinstellungen gleichzeitig verandert im Gegensatz zur sogenannten One-
factor-at-a-time-Strategie, bel der das Optimum durch die systematische Variation eines Para-
meters nach dem anderen gefunden wird.

Die Vorteile des Simplex-Algorithmus in der Praxis sind neben der Einfachheit, Schnelligkeit
und guten Konvergenz, vor alem die Sicherheit, ein Minimum auch dann zu finden, wenn zwi-
schen den einzelnen Parametern Wechselwirkungen bestehen.

Probleme bei der Anwendung des Simplex-Algorithmus ergeben sich beim Vorhandensein
mehrerer lokaler (Sub-)Minima. Hier folgt das Verfahren immer dem néchstliegenden (lokalen)
Minimum, so dass evtl. das globale Optimum nicht gefunden wird. Dieser Nachteil kann durch
eine mehrfache Anwendung des Verfahrens mit unterschiedlichen Grenzen reduziert werden.

Grundséizlich stellt ein Simplex ein geometrisches Gebilde aus den einzelnen Versuchsvekto-
ren dar, deren Anzahl immer um eins hoher ist as die Anzahl der Parameter. Fur das Auffinden
des Minimums wird beginnend mit einem gleichsaitigen Startsmplex Schritt fur Schritt die
Einstellungen der Parameter in Abhangigkeit zur ZielgroRe (hier SECV-Wert) veréndert. Die
neuen Einstellungen der einzelnen Parameter (neuer Versuchsvektor) findet man durch die
Reflexion des schlechtesten Versuchsvektors, der wiederum durch die berechnete Zielgrofle
bestimmt ist. Dieser neue Simplex stellt wieder die Grundlage fir die vorlaufige Bewertung der
einzelnen Versuchsvektoren dar. Diese Schritte werden solange wiederholt, bis das (lokale)
Minimum erreicht ist und der Simplex zu rotieren beginnt (ReH, 1992).

Der oben beschriebene Simplex-Algorithmus mit konstanter Schrittweite fihrt gerade dann zu
Problemen, wenn die Schrittweite zu grof3 oder zu klein gewahlt wird. Im ersten Fall wird das
Optimum maoglicherweise nicht erreicht, im zweiten Fall kann die Zahl der Iterationen sehr
stark ansteigen. Aus diesem Grund wird fur den hier eingesetzten Simplex-Algorithmus eine
variable Schrittweite realisiert. Dabei wird die Reflexion des schlechtesten Versuchsvektor in
Abhangigkeit zur Zielgrole so veréndert, dass der Simplex bel einer positiven Entwicklung der
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Zielgrofie expandiert und bei einer negativen Entwicklung kontrahiert wird. Die Optimierung
ist dann beendet, wenn die ZielgrolRe oder die Parametereinstellungen sich nicht mehr veran-
dern.

Zwel Hinweise fir den Einsatz des Simplex-Verfahrens fir die Optimierung der Parameterein-
stellungen sind zu nennen:

Das Verfahren wird fir jeden Inhaltsstoff einzeln durchgefuhrt. Damit sind pro Datensatz bis
zu 7 unterschiedliche ,,optimale’ Schétzfunktionen zu bestimmen. Fir jede Berechnung einer
Schétzfunktion werden 10 - 20 Iterationen bendtigt, so dass 70 - 140 Berechnungen je Daten-
satz erfolgen kénnen. Will man den Nachteil der lokalen Sub-Minima reduzieren, vervielfacht
sich die Anzahl der Berechnungen.

Zur Beurteillung des Optimums einer Schétzfunktion werden die SECV-Werte der RRS oder
RRI herangezogen. Anhand dieser Werte miissen jedoch nicht die giinstigsten Parameterein-
stellungen fir die Vorhersage , kalibrationsfremder” Proben gefunden werden, weil meistens
zwischen den Kalibrations- und den vorherzusagenden, ,fremden® Proben kein direkter Zu-
sammenhang besteht, der Uber die GCV optimiert werden kann.

2.4.3.5 Untersuchungen zu den optimierten Parametereinstellungen des Kalibrations-
modells RRS mittels Simplex-Algorithmus

Fur die Untersuchung der optimierten Parametereinstellungen werden die Parameter p, m, d

und as mit Hilfe des Simplex-Algorithmus fur insgesamt 28 RRS-Schétzfunktionen solange

optimiert, bisein Minimum fir den SECV der RRS-Schétzfunktionen erreicht wird.

Mittelung m und Differentiation d der Spektrenmatrix

Sowohl die Mittelung (RRSm) als auch die Differentiation der Absorptionswerte (RRSd) wer-
den getrennt optimiert. In beiden Fallen wird Uber 6 bis 20 Absorptionswerte gemittelt oder
differenziert. Die Tabelle 2-7 beschreibt die ,,optimale” Anzahl der Absorptionswerte fur die
einzelnen Schétzfunktionen.

Tab.2-7 ,Optimae* Anzahl der gemittelten (m) oder differenzierten (d) Absorptionswerte
der Spektrenmatrix S (Berechnung mittels Simplex-Algorithmus)

Tm Starke Protein Glc Fru Sac rZ
m d |/ m d|m d|m d/m d|m d|m d

KAL 10 12|11 14|12 10| 12 12 | 12 8 12 12
8

KALy 8 9 8 13| 12 8|12 12 8 8 12 12

Die ,optimale’ Anzahl fur m oder d liegt fur fast ale Inhaltsstoffe zwischen 8 (25 %) und
12 Absorptionswerten (43 %). Nur fur Stérke ist die Anzahl der differenzierten Absorptions-
werte geringflgig héher (13 und 14). Bel Glucose und der Summe der reduzierenden Zucker
sind keine Unterschiede zwischen Mittelung und Differentiation feststellbar. Fir die unter-
suchten Kartoffel proben sind sowohl fir die Anzahl der gemittelten a's auch fur die Anzahl der
differenzierten (1. Ableitung) Absorptionswerte Werte zwischen 8 und 12 geeignet, gute
Schétzfunktionen zu berechnen.
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Polynomgrad p

Fur die Bestimmung der RRS-Schétzfunktionen werden die Polynomgrade p = 1 bisp = 3 un-
tersucht. Tabelle 2-8 gibt eine Ubersicht der Polynomgrade fir die , optimalen* RRS-Schétz-
funktionen wieder.

Tab.2-8 Polynomgrade der ,optimalen“ RRS-Kalibrationen; m: Mittelung der Absorpti-
onswerte, d: Differentiation der Absorptionswerte (1. Ableitung)

Tm Starke Protein Glc Fru Sac rZ
m d|m d  m d|m dfm d|m d| m d

KAL 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
KALH 2 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Nur vier RRS-Schétzfunktionen (14 %, 3~ Trockenmasse, 1~ Rohprotein) erreichen mit der
nicht-linearen Erweiterung der Spektrenmatrix ein Minimum des SECV. Fur 3 RRSm-Schétz-
funktionen (2~ Trockenmasse, 1~ Rohprotein) werden mit der quadratischen Erweiterung der
modifizierten Spektrenmatrix geringere SECV-Werte bestimmt, wadhrend nur eine RRSd-
Schétzfunktion (Trockenmasse) als,,optimal“ erkannt wird.

Berechnungen mit einem Polynomgrad p = 3 (oder grof3er) fuhren zu deutlich verschlechterten
Ergebnissen der Kreuzvalidation bzw. zum Abbruch der Regression und werden daher nicht
weiter untersucht.

Skalierungsfaktor as

Die Grenzen des Skalierungsfaktors as fur die Optimierung der untersuchten RR-Schétzfunk-
tionen wurden aufgrund von Vorversuchen zwischen 0,0005 und 2,000 festgesetzt. Die Ergeb-
nisse fur die Skalierungsfaktoren der optimierten Kalibrationsfunktionen werden in Tabelle 2-9
genannt.

Tab.2-9  Skalierungsfaktoren as der optimierten RRS-Kalibrationen (Berechnung mittels
Simplex-Algorithmus); m: Mittelung der Absorptionswerte, d: Differentiation der
Absorptionswerte (1. Ableitung)

Tm Starke Protein Glc Fru Sac rZ
m d|m d  m d|m d|m d|m d| m d

KAL 0,050 0,087|0,131 0,287 0,096 0,245| 0,164 0,102 0,293 0,118| 0,229 0,168| 0,154 0,194
KALy 0,094 0,050| 0,050 0,100| 0,028 0,010( 0,001 0,104| 0,302 0,158| 0,185 0,124 0,149 0,191

Die berechneten Skalierungsfaktoren liegen zwischen as = 0,001 und as = 0,302 und sind auch
fir RRSm in Verbindung mit einer quadratischen Erweiterung der Spektrenmatrix (p = 2) nicht
wesentlich geringer als fir die Berechnung von Schétzfunktionen, deren Spektrenmatrix nicht
erweitert wurde.

Empfohlenen Parametereinstellungen fur die RR-Kalibration mittels Smplex-Optimierung

Die zahlreichen Prifungen fir die einzelnen RR-Kalibrationsparameter zeigen, dass fir jeden
Inhaltsstoff und Datensatz unterschiedliche Werte ,optima*“ im Hinblick auf den SECV sind.
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Damit konnen keine konkreten Vorgaben fur die Einstellung der untersuchten Parameter ge-
troffen werden, sondern es miissen fir jede einzelne Kalibration innerhalb bestimmter Grenzen
mittels Simplex-Algorithmus die idealen Kombinationen gefunden werden (Tabelle 2-10).

Tab. 2-10 Empfehlungen fir die oberen und unteren Grenzwerte der RRS-Kalibrations-
parameter zur Optimierung der RRS mittels Simplex-Algorithmus (s. Text)

m d p as
oberer Grenzwert 8 8 1 0,001
unterer Grenzwert 14 14 2 0,500

Mit den angegebenen Grenzwerten fur die Einstellung der Kalibrationsparameter kbnnen mit
dem beschriebenen Simplex-Algorithmus fir die RR sehr giinstige und individuelle Parame-
tereinstellungen in relativ kurzer Zeit sicher gefunden werden.

2.4.4 Kalibration mittels MPL SR unter Verwendung eines spektral ausgewahl-
ten Datensatzes (SELECT)

Im Gegensatz zu GLOBAL wird bei dem hier beschriebenen Verfahren nur ein reprasentativer
Tell der gesamten Kalibrationsproben ausgewahit (SELECT) und fir die Kalibration genutzt
(SHENK und WESTERHAUS, 1993). Die fir die Schétzfunktion benétigten Proben werden an-
hand ihrer sogenannten Neighbourhood-H-Werte (NH) aus alen Kalibrationsproben ausge-
wahit. Als Nachbar-Proben sind digenigen Proben definiert, deren NH kleiner als das
NH-Limit sind, das der Anwender fir die Berechnung vorgibt.

Der SELECT-Algorithmus sucht zun&chst aus allen vorhandenen Spektren die Probe mit den
meisten Nachbar-Proben heraus und eliminiert diese Nachbar-Proben aus dem Kalibrationsda-
tensatz. Dann sucht der Algorithmus aus den verbliebenen Proben wieder die Probe mit den
meisten Nachbarn heraus und entfernt auch diese Nachbar-Proben. Diese Eliminierung wird
solange fortgesetzt, bis ale verbliebenen Proben keine Nachbar-Proben (innerhalb des gegebe-
nen NH-Limits) mehr besitzen und die wesentlichen spektralen Informationen durch die soweit
ausgesuchten Proben reprasentiert werden. Daraus wird eine MPLS-Schétzfunktion wie bel
GLOBAL berechnet. Mit Hilfe dieses Verfahrens werden aus dem Kalibrationsdatensatz insbe-
sondere die Proben entfernt, die fir die Kalibration nicht notwendig sind.

2.5 Prifungen zur Vorhersageleistung ver schiedener Kalibrationsmodelle

2.5.1 Umfang der verwendeten Datensétze

Der Umfang der Datensétze, die fur die verschiedenen Prifungen der Vorhersageleistung und
der Kalibrationsmodelle genutzt wurden, sind in Tabelle 7-5 (Anhang) genannt. Berlicksichtigt
werden dabel alle Proben der Versuche Q4-9 und S6-9.

2.5.2 Auswahl der Datensatze fur die Validation bestehender Schatzfunktionen

Nach der spektralen Vorprifung der Daten (2.2.3.3) werden die Kalibrations- und Validati-
onsdatensétze wie folgt ausgewahlt (SHENK und WESTERHAUS, 1991A; SHENK und WESTER-
HAUS, 1991B):
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. Alle Proben der Erntgjahre 1994 - 1997 werden aufsteigend entweder nach der Konzentra-

tion des jeweiligen Inhaltsstoffs oder nach dem GH-Wert sortiert.

. Je nach Umfang der Grundgesamtheit wird jede 5. bis 7. Probe ausgewahlt und fir die Vali-

dation genutzt, wobel jeweils die beiden Proben mit dem hdchsten bzw. niedrigsten Wert
bei dieser Auswahl nicht berlicksichtigt und in jedem Fall fir die Kalibrationsentwicklung
verwendet werden.

3. Die Ubrigen Proben werden zur Berechnung der Schétzfunktion herangezogen .

Die soweit ausgewahlten Kalibrationsdatensdtze werden mit den Proben 1998 - 1999 er-
ganzt, die wahrend der NIRS-Messung zu den jeweiligen Untersuchungsterminen anhand
des NH-Wertes (NH > 0,6) als Kalibrationsproben bestimmt wurden (2.2.4.3).

Die Validationsdatensétze werden mit den Validationsproben 1998 - 1999 entsprechend
erweitert.

Die erhatenen Kalibrationsdatensdtze werden mit KAL (Auswahl Uber Inhaltsstoffkonzentra-
tionen) bzw. KALy (Auswahl Uber GH) bezeichnet. In gleicher Weise werden fir die Validati-
onsdatensétze zur Kontrollen der Kalibrationsleistung die Kurzbezeichnungen VAL und VAL
verwendet (Tabelle 2-11).

Tab. 2-11 Kalibrationsdatensdtze KAL und KALy sowie Validationsdatensitze VAL und

VALy fir die genannten Inhaltsstoffe (Angaben bezogen auf Frischmasse);
nk: Anzahl der Kalibrationsproben, ny: Anzahl der Validationsproben

Kalibration Validation
n« | MW SD MIN MAX nv | MW SD MIN MAX
g/100g ¢/100g ¢/100g g/100g g/100g ¢/100g g/100g ¢/100g
KAL Tm| 398 | 20,71 266 1563 2948 VAL Tm| 65 | 2062 259 1587 2748
St | 383 | 1547 262 9,70 24,26 S | 63 | 1539 263 1028 21,85
Pt | 364| 1,73 028 115 260 Pt | 60 1,73 029 116 234
Glc| 406 | 029 020 001 120 Glc| 64 028 020 001 1,00
Fru| 404 | 021 014 001 076 Fru| 67 021 014 001 0,67
Sac| 370| 020 012 001 072 Sac| 61 019 011 001 0,05
rZ | 403| 049 033 002 176 rZ | 63 048 034 002 1,71
KALy Tm| 399 | 20,73 268 1563 2948 VAL, Tm| 61 | 20,72 258 17,19 27,05
St | 383 | 1547 261 10,09 24,26 S | 63 | 1545 2,71 10,28 21,57
Pt | 34| 1,73 029 115 243 Pt | 60 1,72 026 1,18 2,35
Glc| 404 | 028 019 001 101 Glc| 66 030 021 003 1,00
Fru| 404 | 021 014 001 075 Fru| 67 020 013 001 0,60
Sac| 370| 019 010 001 057 Sac| 61 019 011 002 056
rZ | 403| 049 033 002 176 rZ | 66 046 028 002 1,34

Fur die Schétzfunktionen der Modelle GLOBAL, LOCAL, RR und SELECT werden die in
Tabdlle 2-12 genannten Kurzbezeichnungen eingefiihrt.

Das Hief3schemain Abb. 2-2 zeigt exemplarisch fur Trockenmasse in welcher Welise die Kali-
brations- und Validationsdatensdtze ausgewahlt wurden und inwieweit die genannten Kurzbe-
zeichnungen der Schétzfunktionen zusammenhangen.
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Tab. 2-12 Kurzbezeichnungen der Schétzfunktionen fir die angegebenen Regressionsmo-
delle getrennt nach Auswahl der Kalibrationsproben Uber Inhalts
stoffkonzentration (KAL) oder GH-Wert (KAL)

Kalibrationsmoddlle GLOBAL | LOCAL | RRSm RRImM RRSd RRId |SELECT

I nhaltsstoffkonzentration GBL LOC RSm RIm R Rid -

Global-H-Wert GBL, | LOCy | RSmy | RImy | RSdy | RIdy | SCTes,
SCT e,
SCToe

2.5.3 Auswahl der Datensatze fur die Vorhersage , kalibrationsfremder® Proben

Um die Vergleichbarkeit der Vorhersageleistung fir die verschiedenen Regressionsmodelle
MPLSR, LOCAL und RR (mit den 4 Varianten RRSm, RRSd, RRIm, RRId) zu gewéhrleisten,
werden fir jede Vorhersage eines Datensatzes fir jeden Inhaltsstoff (sog. Teildatensatz) die
gleichen NIR-Spektren der Kartoffelproben genutzt. 8 Vorhersagedatensdtze mit jewells
7 Inhaltsstoffen bilden so insgesamt 56 Teildatensétze, die mit den 0.g. Regressionsmodellen
untersucht werden.

Die Tabelle 2-13 zeigt die Zusammensetzung der Kalibrations- und V orhersagedatensétze fir
die untersuchten Kartoffelproben und gibt gleichzeitig die Kurzbezeichnung der einzelnen Da-
tensdtze an. Diese Kurzbezeichnungen werden fir die Vorhersagedatensitze mit einem P im
Index und fir die Kalibrationsdatensétze mit einem K gekennzeichnet. Die Erntejahre 1994 und
1995 werden nicht genutzt, da in diesen Jahren ausschliefdlich Granola untersucht wurde.

Tab. 2-13 Zusammensetzung und Kurzbezeichnung (Bez) der einzelnen Kalibrations- (k)
und Vorhersagedatenséize (). Die Markierung - kennzeichnet die Erntejahre und
Sorten, die fir die Bildung der jeweiligen Datensétze genutzt werden

Kalibrationsdatensatze Vorher sagedatensatze
Bez|4 5 6 7 8 9/Ag Gf Gr Ni Pr{Bez|4 56 7 8 9 Ag Gf Gr Ni Pr
1996 %y | - - e T e s . . S
1997 97 | - - - N TS
1998 98 |- - - - e e e ] 98
1999 9 |- - - - e e ] 99
Agria AgK e e e . . . . Agp
Grandifolia| Gfx |- - - - - | - -+ - | Gfp
Nicola Nig |- - - « « | . . . | Nip
Provento Pr« |- - - - - . . . . Prp

Abweichend von 2.5.2 wird bel der Berechnung der Schétzfunktionen fur die Vorhersage
»kalibrationsfremder* Proben auf eine externe Validierung der Schétzfunktionen anhand eines
unabhéngigen Datensatzes verzichtet. Das geschieht aus folgenden Griinden:

Zum einen werden aufgrund dhnlicher Untersuchungen (KEHRAUS, 1999; URBAN, 1996;
HARTMANN, 1998) fir die hier durchgefiihrte Auswahl der Kalibrationsproben und Kalibrati-
onsentwicklung keine wesentlichen Unterschiede zwischen SECV und SEP der Validation fur
die jeweiligen Schéatzfunktionen erwartet. Zum anderen ist die externe Validation ohne beson-
deren Nutzen fir die Bewertung der Vorhersage , kalibrationsfremder” Proben. Zusétzlich ist
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( Probengesamtheit

«— Startke——— | L red. Zucker——»
4—————Rohprotei Saccharose——— P
< Glucose Fructose———— >
Trockenmasse
Auswahl Gber Auswahl uber
Inhaltsstoffkonzentration Global-H-Wert

(Kalibration— Validation—l fKalibration Validation—l
KAL

VAL KAL, VAL,
L L |

GLOBAL LOCAL RR GLOBAL LOCAL RR |

RRSmM RRSmM ‘ RRSd ‘
RSm RSm,
RRIm RRIm i RRId

Teon]) (o) | am]) | ([ma ) (oo D) (roe, D) | (Trm, )

n "

Y Y

A A L A A l

Validation

NIRS- Regressionsmodell NIRS-Leistungsparameter
Schatzfunktion Datensatz der Validation/Vorhersage ProzeR

Abb. 2-2  Ablaufschema der Kalibrationsentwicklung einschliefdich Validation mit Auswahl
der Kalibrations- und Validationsdatensdtze sowie Berechnung und Bezeichnung
der einzelnen Schétzfunktionen; Abk. s. Text
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die externe Validation jeder einzelnen Schétzfunktion mit erheblichem Aufwand verbunden
(Probenauswahl, Vorhersage, Auswertung, etc.), wahrend gleichzeitig in der Regel 50 - 70
meist notwendige Proben fur die Berechnung der Schétzfunktion fehlen.

Dadie Kalibrationdeistung fir die Vorhersage der , kalibrationsfremden® Proben ausschliefdich
Uber die Kreuzvalidation bewertet wird, miissen folgende V oraussetzungen besonders beachtet
werden:

Der Kalibrationsdatensatz darf keine identischen (doppelten) Proben und keine Proben mit
ungewohnlich hohen oder niedrigen Inhaltsstoffkonzentrationen oder hohen Global-H-Werten
enthalten. Alle Referenzwerte miissen mit Hilfe der Wiederholbarkeit geprift sein und dirfen
nur bei erfolgreicher Kontrolle fur die Kalibration verwendet werden. Fur die Berechnung der
Schétzfunktion dirfen max. 2 Ausreif3erdurchgange durchgefiihrt werden. Diese Anforderun-
gen werden mit der oben beschriebenen Kalibrationsentwicklung erfillt (2.5.2).

2.5.4 Ablauf der Prufungen fir den Vergleich der Kalibrationsmodelle

Ob und inwieweit die gepriften Regressonsmodelle signifikant unterschiedliche NIRS-
Schétzwerte vorhersagen, wird anhand der Differenzen zwischen Referenzwert und NIRS-
Schéatzwert (Residuen) fir die jeweiligen Telldatensitze gepruft. Dabel wird die Vorhersage
eines Teildatensatzes mit einem Modell als allgemein besser bewertet, wenn mit diesem Modell
dem Betrag nach geringere Residuen gegeniiber den Gbrigen Modellen berechnet werden.

Bel der Prifung der Verteillung der Residuen fir die Vorhersage der untersuchten Teildaten-
sdtze ist festzustellen, dass ohne Ausreil3er (nach Prifung) in vielen Féllen eine Normalvertei-
lung der Residuen nicht gegeben ist. Aus diesem Grunde wird fir die Auswertung ein paarwei-
ser Vergleich der Regressionsmodelle mit dem Vorzeichentest von DixON und MOOD (SACHS,
1999) durchgefihrt. Vor der Anwendung des Vorzeichentestes werden die Residuen der ein-
zelnen Regressionsmodelle um den Median der Residuen des jewelligen Telldatensatzes korri-
giert. Der Vorzeichentest selbst berechnet fir jeden Telldatensatz die Differenzen zwischen den
Betragen der korrigierten Residuen. Anschlief3end wird die Anzahl der negativen und positiven
Differenzen bestimmt und mittels der Binomiafunktion gepruft, inwieweit sich die beiden
Werte signifikant voneinander unterscheiden (a = 0,05).

Die Entscheidung bei einem signifikanten Unterschied, welches der beiden Modelle die kleine-
ren Residuenbetrage vorhersagt, gelingt Uber die Auswertung der Anzahl der positiven und
negativen Differenzen. Werden die Differenzen der Residuenbetrage zwischen Modell 1 und
Modell 2 gebildet, so werden z.B. fir Modell 1 dann geringere Residuen berechnet, wenn si-
gnifikant mehr negative Differenzen auftreten. Werden dagegen signifikant mehr positive Diffe-
renzen festgestellt, so werden mit Modell 2 genauere Vorhersagen fir die jeweiligen Datensét-
ze erreicht. Uber den Vorzeichentest und die Anzahl der positiven und negativen Differenzen
wird die RR-Variante mit den niedrigsten Residuen bestimmt und fir den Vergleich zwischen
MPLSR, LOCAL und RR genutzt.
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2.6 Untersuchungen zur Beziehung zwischen Global-H- bzw. Neighbour -
hood-H-Werten und den Residuenbetr&gen der Vorhersage
» kalibrationsfremder” Proben

In verschiedene Untersuchungen (u.a. HARTMANN, 1998; SHENK und WESTERHAUS, 1993;
SHENK und WESTERHAUS, 19918B) wurden hohe GH-Werte (> 4) aus der Hauptkomponentena-
nalyse mit einer geringeren Vorhersagesicherheit der entsprechenden Proben (insbesondere
kalibrationsfremde) in Verbindung gebracht. Der GH-Wert stellt ein Mal3 fur die Entfernung
einer Probe bzw. eines Spektrums zum Zentrum des gesamten Spekiren-Datensatzes (im
mehrfaktoriellen Raum) dar. Bei der Berechnung des GH-Wertes wird die standardisierte Eu-
klidische Distanz der Faktorenwerte hs und dem Mittelwert aller Faktorenwerte hmg des ge-
samten Spektren-Datensatzes mit der Kovarianzmatrix K so erweitert, dass im Gegensatz zum
einfachen geometrischen Abstandsmal’ die Richtung des Spektrenpunkte-Ellipsoids im mehr-
faktoriellen Raum berlicksichtigt wird (HENRION und HENRION, 1995; FLURY und RIEDWYL,
1983):

GH =4/(h, - hm,)"K Y(h, - hm,)

Dadurch werden Abstande von Spektrenpunkten, die nicht in Richtung der Hauptachse des
Ellipsoides liegen, hther bewertet als Spektrenpunkte, die sich mit gleich grof3en Absténden in
der unmittelbaren N&he der Hauptachse befinden. Insbesondere fir die Vorhersage von
»kalibrationsfremden* Proben ist ein solcher Zusammenhang von Bedeutung, da damit die Zu-
verlassigkeit der Schéatzwerte unbekannter Proben anhand der GH-Werte besser beurteilt wer-
den kann.

Neben den NIRS-Schéatzwerten werden fir ale Proben der genannten Validations- und Vor-
hersagedatensétze (jeweils 7 Inhaltsstoffe) die GH-Werte zum Zentrum des jeweiligen Kalibra-
tionsdatensatzes und die NH-Werte zur néchstgel egenen Kalibrationsprobe im mehrfaktoriellen
Raum bestimmt. Anschlief3end werden die Korrelationskoeffizienten rp (nach PEARSON) zwi-
schen den GH-Werten und den jeweiligen Residuenbetrégen fir die verschiedenen Teildaten-
sdize dler untersuchten Kalibrationsmodelle (MPLSR, LOCAL, RRSm, RRIm, RRSd und
RRId) berechnet. Anhand von Haufigkeitsverteilungen der Korrelationskoeffizienten wird dann
beurtellt, inwieweit ein unmittelbarer Zusammenhang zwischen den beiden Parametern herge-
stellt werden kann.

2.7 Vorernteuntersuchungen 1998 - 1999 und der Einsatz der NIRS
Methode fur die Wareneingangskontrolle in einem kartoffelverarbei-
tenden Industriebetrieb

2.7.1 Vorernteuntersuchungen 1998 - 1999

Im Erntgjahr 1998 wurden in Anlehnung an die Untersuchungen von HARTMANN (1998)
4 Wochen vor dem Absterben des Krautes Kartoffelknollen von jeweils 2 Stauden geerntet,
wie oben beschrieben aufgearbeitet und NIR-spektrometrisch vermessen. Auf eine mobile
Messung direkt in den Kulturen wurde verzichtet.

Diese Vorerntekontrollen wurden im Erntgjahre 1999 wiederholt. Uber einen Zeitraum von
4 - 12 Wochen vor der Ernte wurde im Abstand von sieben Tagen jeweils eine Probe geerntet
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(Granola, Sortenversuch ohne Dingung), innerhalb 4 Stunden NIR-spektrometrisch vermes-
sen und referenzanalytisch bestimmt. Dabei wurde unter anderem geprift, zu welchem Zeit-
punkt Spektren mit RMS-Werten kleiner 1500 sicher gemessen werden konnen.

2.7.2 Wareneingangskontrollein einem kartoffelver ar beitenden Industriebe-
trieb

Im Frihjahr 1999 wurde in Zusammenarbeit mit der Fa. Intersnack Knabbergeback GmbH die

bestehende NIRS-Methode fur die Wareneingangskontrolle von Kartoffeln erprobt. Im Vorfeld

war anhand von insgesamt 13 Proben (4 Tomensa, 9 Saturna) geprift worden, mit welcher

Vorhersagesicherheit die ,,sortenfremden” Proben mit der bestehenden Kalibrationsgleichung

bestimmt werden kénnen.

Das NIR-Spektrometer wurde zusammen mit den Geréten zur Datenauswertung und Proben-
vorbereitung in den Raumen der Wareneingangskontrolle aufgebaut. Im Verlauf der Untersu-
chung wurden die Proben entsprechend der Labormethode aufgearbeitet und NIR-
spektrometrisch vermessen.
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3 Ergebnisse

3.1 ErreichteVorhersageleistungen der geprtften Kalibrationsmodelle fir
die Kartoffelkollektive 1994 - 1999

3.1.1 EinzelneKalibrationsmodelle

In den folgenden 3 Abschnitten werden zunéchst die Voraussetzungen und Ergebnisse der Va-
lidation fur die Kdibrationsmodelle GLOBAL, LOCAL und RR beschrieben. Im Anschluss
daran werden die erreichten Werte der charakteristischen Leistungsparameter und die Residu-
enbetrége der NIRS-Schétzwerte der einzelnen Kalibrationsmodelle untereinander verglichen
und kritisch gepruft. Zu den Kurzbezeichnungen der Schétzfunktionen siehe Tabelle 2-12.

3111 GLOBAL

Die Voraussetzungen und die erreichte Vorhersageleistung der Schétzfunktionen der beiden
GLOBAL-Kalibrationen werden in Tabelle 3-1 veranschaulicht:

Tab.3-1 Voraussetzungen und Ergebnisse der Methodenentwicklung fur die gepriften Ge-
samtkalibrationen GLOBAL (1994 - 1999; Agria, Grandifolia, Granola, Nicola,
Provento; Angaben bezogen auf FM); n«: Anzahl der Kalibrationsproben,
nr: Anzahl der , T-Ausreif3er”; ny: Anzahl der Hauptkomponenten (Tab. 2-12)

Kalibration Validation
Nk Nt Nl MW SD  MIN MAX|SECV RSQ RPD| SEP Bias RSQ RPD
/100 g g/100 g g/100 g ¢/100 g| g/100 g g/100g g/100 g

GBL Tm|395 2 14|20,71 266 1563 2948| 039 099 68| 035 -004 098 73
St |371 8 10| 1547 262 999 2426 0,74 094 36| 067 009 094 39
Pt [354 6 14| 1,73 028 115 243| 006 097 46| 006 -001 09% 47
Glc(389 11 12| 029 020 001 101 008 089 26| 008 -001 08 26
Fruf{3%4 7 11| 021 014 001 0,75 007 082 20{ 007 -001 0,73 19
Sec|363 5 9| 019 011 001 056 007 065 15| 007 001 057 15
rZz (389 10 13| 049 033 002 17| 013 09 26| 016 -003 0,79 21

GBLy Tm|381 4 12| 20,5 254 1563 2748| 039 098 66| 038 006 098 6,8
St (372 7 12| 1547 261 1028 2426 0,74 092 35| 072 008 093 38
Pt (355 5 15| 1,73 029 115 243| 006 095 46| 007 001 094 39
Glc|387 13 15| 028 0,19 001 101 007 08 27| 009 001 083 24

Fruf39%2 9 12| 021 014 001 0,75 007 O77 21| 008 -002 068 1,7
Sac|359 9 12| 019 010 001 053 006 062 16| 007 -001 059 16
rz (3% 3 13| 049 033 002 17| 016 O77 21| 013 002 081 22

Fur die beiden untersuchten Validationsdatensétze werden anndhernd identische SEP-, RSQ-
und RPD-Werte fir alle Kartoffelinhaltsstoffe bestimmt, was eine vergleichbare Leistung der
beiden GLOBAL-Kalibrationen zeigt. Fur die Vorhersage von Fructose- und Saccharosege-
halten werden sehr geringe RPD-Werte (< 2) ermittelt. Vorhersagen dieser Inhaltsstoffe sind
damit nur unzureichend mdglich. Dieses wird auch durch das reduzierte Bestimmtheitsmal3 der
Regression (gegenuber den dbrigen Inhaltsstoffen) unterstrichen. Die Schétzfunktionen zur
Bestimmung der Gehalte fur Glucose und die Summe der reduzierenden Zucker zeigen eine
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geringfligig bessere Leistungsfahigkeit (RPD = 2,1 - 2,6); an eine befriedigende Vorhersage-
gute (RPD > 3) reichen alle Validationsergebnisse der Zuckerbestimmungen noch nicht heran.
Fur die Hauptinhaltsstoffe wird dagegen eine gute bzw. zufriedenstellende V orhersagelei stung
erreicht.

Die Abbildung 3-1 zeigt die erreichten SEP-Werte der beiden GLOBAL-Kalibrationen im Ver-
gleich zu friher bestimmten Vorhersageleistungen einer Kalibration (Q4-5/S6) Uber drel Ern-
tgahre (1994 - 1996) und vier Sorten (Agria, Granola, Nicola, Provento) hinweg
(HARTMANN (1998)):

N
0,8 - ~ ™~
© o
= S 0Q4-5/S6 mGBL mGBL(H)
0,6 - 7
o
g < 0 &
8 9
8 0,4 - 2‘ s °
~
o ©
o as3
T 885 882 w958 w55 o_-o
0 . . . T T
Trockenmasse Stéarke Rohprotein Glucose Fructose Saccharose red. Zucker

Abb. 3-1 Vergleich der SEP-Werte der GLOBAL-Kalibrationen GBL, GBLy (1994 - 1996,
Agria, Granola, Nicola, Provento) und der Gesamtkalibration Q4-5/S6 (HART-
MANN, 1998)

Deutlich sind die hoheren SEP-Werte fir Stérke der beiden Kalibrationen GBL und GBLy er-
kennbar. Eine Ursache dafir ist die wesentlich erweiterte Anzahl der Kalibrationsproben mit
der bekannten analytischen Unsicherheit der polarimetrischen Starke-Bestimmung (2.2.4.2).

Fur die Ubrigen Inhaltsstoffe werden sehr ahnliche SEP-Werte ermittelt, so dass mit den er-
weiterten Schétzfunktionen GBL und GBLy gegenuber friheren Auswertungen keine grund-
sédtzlich schlechtere Vorhersagel eistung festzustellen ist.

3112 LOCAL

Die Tabelle 3-2 fasst die Voraussetzungen und die Ergebnisse der erreichten Methodenlei stung
fur die Einzel probenkalibration LOCAL zusammen. Dabel werden die optimalen Einstellungen
der Kalibrationsparameter fir die Schatzfunktionen LOC und LOCy Uber das BATCH-Modul
(2.4.2.2) bestimmt. Die ermittelten Werte der , optimalen* Anzahl genutzter Hauptkomponen-
ten (np =5 - 18) und der Anzahl ausgewahiter Kalibrationsproben (n.ma = 70 - 130) entspre-
chen den Erfahrungen aus anderen NIRS-Kalibrationen (u.a. Getreide, SHENK ET AL., 1997;
SHENK und WESTERHAUS, 1993).

Wie fur die GLOBAL-Prufungen zeigen die Ergebnisse der LOCAL vernachldssigbare Bias-
Werte und vergleichbar gute SEP-, RSQ- und RPD-Werte fir die einzelnen Inhaltsstoffe
(ausgenommen Stéarke). Fur die Stérkebestimmung mit der LOC-Schétzfunktion wird ein sehr
niedriger SEP-Wert berechnet, der aber fir die Vorhersage mit der L OCy-Schétzfunktion nicht
bestétigt werden kann.



32

Tab.3-2  Voraussetzungen und Ergebnisse der Methodenentwicklungen fur die Einzelpro-
benkalibration LOCAL; N ma: Mmaximale Anzahl der Kalibrationsproben

N max Nuk SEP BIAS RSQ RPD
0/100 g 0/100 g

LOC Tm 90 9 0,37 -0,06 0,98 7,0
St 125 10 0,59 0,00 0,96 4,5

Pt 130 16 0,08 -0,01 0,93 3,8

Glc 110 12 0,09 0,01 0,80 2,2

Fru 120 16 0,07 0,00 0,75 2,0

Sac 70 11 0,07 -0,01 0,61 1,6

rZ 110 12 0,18 -0,02 0,74 1,9

LOCy Tm 70 5 0,35 0,01 0,98 7,5
St 120 6 0,70 -0,02 0,93 39

Pt 120 16 0,08 -0,01 0,91 3,2

Glc 70 13 0,09 0,00 0,80 2,3

Fru 80 15 0,07 -0,01 0,71 1,9

Sac 100 6 0,07 -0,01 0,69 1,7

rZ 110 18 0,13 0,00 0,79 2,2

3.1.1.3 RRSund RRI

Die dargestellte Ubersicht der Voraussetzungen und der Ergebnisse fiir die NIRS-Methoden-
entwicklung mittels Ridge Regression (RR) zeigt, inwieweit die vier RR-Varianten zu unter-
schiedlichen methodischen Leistungen fihren (Tabellen 3-3a bis 3-3d). Hierbei wird auch die
prozentuale Verdnderung V der Vorhersageleistung fur die Nachkalibration (RRI) angegeben
(2.4.3.3). Diese Veranderung der Vorhersageleistung bezieht sich ausschliefdich auf die Vor-
hersage des Kalibrationsdatensatzes.

Fir ale 56 Validationen werden sehr dhnliche SEP-, RSQ- und RPD-Werte erhalten, und ale
Bias-Werte sind vernachl&ssigbar gering. Damit sind zuverléssige Vorhersagen von Kartoffel-
proben mit der RR mdglich, wie auch friihere Untersuchungen schon zeigten (HARTMANN,
1998).

Aufgrund der 0.g. Vaidationsergebnisse sind fir die untersuchten Datensitze zwischen den
RRS- und RRI-Varianten keine wesentlichen Unterschiede erkennbar. Die Werte fur die Ver-
anderung der Vorhersageleistung aller 28 gepriiften RRI-Schétzfunktionen sind vernachl&ssig-
bar klein (-2,0% - 6,9 %). In alen Féllen unterscheiden sich die SEP-Werte nicht oder nur
unwesentlich (z.B. SEP der reduzierenden Zucker).

Damit wird deutlich, dass durch die Nachkalibration mit der quadratischen Inhaltsstoffmatrix
(RRI) fur die untersuchten Validationsdatensétze keine Verbesserung der Vorhersageleistung
erreicht wird. Die gegebenenfalls geringfligige Steigerung der Vorhersageleistung konzentriert
sich ausschliefdlich auf den jeweiligen Kalibrationsdatensatz und ist vernachlassigbar. Der
V-Wert stellt im Hinblick auf unabhangige Validationsproben keine geeignete Grof3e dar, die
Veranderung der Vorhersagel eistung durch die Nachkalibration ausreichend zu beschreiben.
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Tab. 3-3  Voraussetzungen und Ergebnisse der Methodenentwicklungen mittels Ridge Re-
gresson; a) RSm, RIm, b) RSmy, RImy, ¢) RSd, RId und d) RSdy, RIdy
(Tab. 2-12); V: Prozentuale Veradnderung der Vorhersageleistung durch Nachkali-
bration (RRI, 2.4.3.3)
Kalibration Validation
RRS RRI RRS RRI
nk nr SECV RSQ| V RSQ| SEP Bias RSQ RPD| SEP Bias RSQ RPD
9/100 g % 9/100g g/100g 9/100g g/100g
ay Tm| 38 3 040 098 30 098| 030 -003 09 86| 030 -003 099 86
St [ 373 6 08 093/-12 089 065 004 094 40| 069 005 093 38
Pt |37 3 007 09| 07 093] 005 000 097 59| 006 -001 09 48
Glc| 394 6 008 087 27 084| 008 000 084 25| 009 001 080 22
Fru| 35 5 007 079 21 077| 007 000 076 21| 007 000 075 20
Sac| 364 4 006 064 1,8 067| 006 000 070 18| 006 000 071 19
rZ | 391 8 014 088 63 084| 016 -003 079 21| 016 -002 079 22
by Tm| 381 4 035 098 16 098| 031 005 099 83| 031 004 09 84
St [ 373 6 08 093-14 08| 069 007 094 39| 073 010 093 37
Pt |35 4 007 097 -20 094| 006 001 094 41| 006 000 094 41
Glc| 392 8 008 087 29 084 009 002 083 24| 010 002 079 21
Fru| 35 6 007 079 22 078| 007 -002 075 19| 007 -002 072 18
Sac| 365 3 006 056 21 064 007 -001 065 16| 007 -002 064 15
rZ | 393 6 014 082 -01 08| 011 000 08 25| 011 001 085 25
¢ Tm| 38 3 045 098 35 097| 033 -006 09 79| 035 -005 098 75
St [ 374 5 09 09|-08 08| 068 009 093 38| 073 014 093 39
Pt |36 4 007 09| 08 093| 005 -001 09 64| 006 -001 09 51
Glc| 394 6 008 087 48 085| 008 000 083 25| 009 001 079 22
Fru| 396 5 006 079 06 079 007 000 074 20| 007 000 072 19
Sac| 364 4 006 061 22 065| 006 000 067 18| 006 001 069 18
rZ | 391 8 014 088 69 084| 016 -002 08 22| 015 -002 081 23
d Tm| 382 3 037 098 -03 09| 037 007 098 70| 034 005 098 75
St [ 373 6 08 093/-15 088 068 008 094 40| 070 011 094 39
Pt |35 4 007 097 -07 09| 006 000 094 41| 006 000 095 42
Glc| 392 8 008 087/ 31 08| 009 002 083 24| 010 002 080 22
Fru| 395 6 007 079 28 079| 007 -002 075 19| 007 -002 073 18
Sac| 365 3 006 057 22 062| 008 -001 057 14| 008 -002 056 14
rZ | 394 5 014 082 -04 08| 012 000 084 25| 011 001 084 25
3.1.2 Vergleich der Vorhersageleistungen der Modelle GLOBAL, LOCAL und

RRSRRI
Ein unmittelbarer Vergleich der oben beschriebenen Vorhersageleistung aus der NIRS
M ethodenentwicklung fuhrt zu folgenden Ergebnissen:

Die NIRS-Schétzfunktionen der Auswertungsverfahren GLOBAL, LOCAL und RR erreichen
(bezogen auf die Inhaltsstoffe) vergleichbare SEP-Werte; die Bias-Werte sind in alen drei
Auswertungsverfahren vernachlassigbar gering. Damit wird erneut bestétigt, dass NIRS-Vor-
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hersagen mit alen drei Auswertungsverfahren mit schon bekannter Analysensicherheit grund-
sétzlich moglich sind.

Das Bestimmtheitsmal3d der Schétzfunktionen fur die Vorhersage der Trockenmasse-, Starke-
oder Rohproteingehalte liegt fur alle drei Modelle Uber 0,90, wéahrend fur die Schétzfunktionen
der einzelnen Zucker und der Summe der reduzierenden Zucker geringere Bestimmtheitsmalie
berechnet werden (RSQ < 0,86). Insbesondere Saccharose wird nur befriedigend zuverléssig
kalibriert (RSQ = 0,57 - 0,71). Ursache dafir ist zum einen die kleine Konzentrationsspanne
(0,4 g/100 g FM) und die geringe absolute Konzentration (< 0,47 g/100 g FM).

Mit allen drei Kalibrationsmodellen wird (gemessen an den RPD-Werten) fur die NIRS-Schétz-
werte der Trockenmassegehalte eine gute bis z.T. sehr gute Vorhersageleistung erreicht
(Abbildung 3-2).
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Abb. 3-2 Vergleich der RPD-Werte der Validation (VAL) fir die Kalibrationsmodelle
GLOBAL, LOCAL und RR (4 Varianten) mit Kennzeichnung der RPD-Bereiche
fur eine befriedigende bzw. gute Vorhersageleistung (WiLLIAMS und SOBERING,
1993); Abk. Tab. 2-12

Die Rohprotein- und Starkekonzentrationen werden immer mit befriedigenden, in einzelnen
Falen auch mit guten RPD-Werten vorhergesagt. Vergleichbare Ergebnisse werden auch fir
den Validationsdatensatz VAL bestimmt (Abbildung 7-1, Anhang). Die RPD-Werte fur die
Vorhersagen der untersuchten Zucker liegen in alen Falen unter 3, und keines der drei Aus-
wertungsverfahren zeigt Vorteile fir die Vorhersage der verschiedenen Zucker.

Um die Unterschiede in der Vorhersageleistung fir die einzelnen Modelle direkt beurteilen zu
koénnen, werden die Residuenbetrége jedes Auswertungsmodells anhand des V orzeichentestes
nach DIXON (2.5.4) paarweise verglichen (Tabelle 3-4). Fir diesen Vergleich werden die bei-
den Validationsdatensétze VAL und VAL genutzt. Dabei wird immer die Abkirzung degeni-
gen Auswertungsverfahrens genannt, welches die signifikant hthere Anzahl kleinerer Residu-
enbetrage besitzt und damit insgesamt gunstigere Vorhersagewerte liefert.

In 5 (36 %) der 14 untersuchten Teildatensétzen (2 Datensétze je 7 Inhaltsstoffe) werden si-
gnifikant geringere Residuenbetrage bestimmt. Fir Trockenmasse und Rohprotein werden im
Vaidationsdatensatz VAL mit RRS gegenliber den beiden MPLS-Verfahren eindeutig bessere
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Vorhersagewerte erreicht. In alen Féllen fihren die RR-Varianten die Rangfolge in der Vor-
hersageleistung an. Diese Ergebnisse bestdtigen auch die RPD-Werte (Tabelle 3-3, Abbil-
dung 3-2) fir die Beurteilung der Vorhersageleistung der Schétzfunktionen.

Tab. 3-4

Ubersicht der paarweisen Vergleiche mittels Vorzeichentest nach DixoN fir die
Validationsdatensatze VAL und VAL . Angabe der signifikanten Unterschiede mit
der Bezeichnung des jeweils besseren Modells (fir RR die jeweils gunstigste V ari-
ante). Differenzierung der 3 Auswertungsmodelle in signifikant homogene Grup-
pen (sig; a = 0,05), Reihenfolge &, b, ¢ beschreibt die abnehmende Vorhersagel ei-

Stun
VAL VAL
GLOBAL| RR | LOCAL |GLOBAL| RR | LOCAL
Tm  LOCAL RRSM
RR | RRSm
sig b a b
St LOCAL | |
RR
sig
Pt LOCAL RRSA | GLOBAL [ RRsm |
RR | RRsd
sig b a b a a b
Gle  LOCAL | [
RR
sig
Fru LOCAL | |
RR
sig
Sac  LOCAL | [
RR | RRSm
sig b a ab
rz  LOCAL | RRIm |
RR
sig ab a b

Wird die Anzahl der oben ermittelten signifikanten Unterschiede fir die einzelnen Datensétze
und Regressionsmethoden zusammengefasst, tritt die Verteilung der signifikanten Unterschei-
dungen deutlicher hervor (Tabelle 3-5). Hierbel wird zusétzlich der prozentuale Anteil der si-
gnifikanten Unterschiede bezogen auf die Gesamtheit der mdglichen Differenzierungen je Da-
tensatz bzw. je Auswertungsmodell angegeben.

Tab.3-5  Anzahl der signifikanten Unterschiede (nsg) und der prozentualen Anteile bezogen
auf die Validationsdatensitze VAL und VAL (Ergebnisse der Ridge Regression
als Summe und fir die 4 Einzelvarianten angegeben).

Gesamt | GLOBAL |[LOCAL RR
Summe| RRSm | RRIm | RRSd | RRId
Nsg % Nsg % [nNngg % [ngg % | Ngg % |ngg % | ngg % [ ngg %

VAL 5 24| - - 5 36| 3 21| - 2 14| -

VAL 3 14 7 - 2 14| 1 7 7| - -

Gesamt 8 19 4 - 7 25| 4 14 4| 2 7| -
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Von insgesamt 8 (19 %) Unterschieden konnen in 3 Féllen (21 %) mit der RR bessere Vorher-
sagen gegenuiber GLOBAL, in 4 Féllen (29 %) gegenuber LOCAL erreicht werden. Mit einer
der RR-Varianten werden die Gehalte der Kartoffelinhaltsstoffe in einem Viertel der moglichen
Félle mit signifikant geringeren NIRS-Schétzfehlern vorhergesagt.

Von den 7 RR-Schétzfunktionen wird nur eine durch die Nachkalibration gebildet (RRIm, red.
Zucker). Die Residuenbetrdge dieser RRIm-Schétzfunktion unterscheiden sich jedoch nicht
signifikant von den Betragen, die mit der entsprechenden RRSm-Schétzfunktion bestimmt
werden. Damit wird erneut deutlich, dass die quadratische Erweiterung der Inhaltsstoffmatrix
in den untersuchten Datensédtzen zu keinen signifikant besseren V orhersagewerten fuhrt.

3.1.3 SELECT (spektral ausgewahlte Kalibrationsproben mit MPL SR)

Die SEP-Werte der Validation dreier unterschiedlicher SELECT-Kalibrationen mit den
NH-Limits 0,3, 0,6 und 0,9 (SCTos, SCTos und SCTqe, Tabelle2-12) werden mit den
SEP-Werten der GBLy verglichen (Abbildung 3-3). Dieser Vergleich prift, inwieweit durch
eine spektrale Vorauswahl von Proben zur referenzanalytischen Bestimmung die Kalibrations-
grundlage zielgerichtet und in geeigneter Weise erweitert werden kann (2.4.4).
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Trockenmasse Starke Rohprotein Glucose Fructose Saccharose red. Zucker

Abb. 3-3  Vergleich der SEP-Werte der GLOBAL-Kalibration GBLy und der Kalibrationen
mit spektral ausgewahlten Proben SCT (SELECT; NH-Limit 0,3, 0,6 und 0,9)

Sowohl fir Trockenmasse als auch fur Stérke werden mit den SELECT-Schétzfunktionen z.T.
deutlich hohere SEP-Werte (Trockenmasse: 0,46-0,71 g/100 g; Starke: 0,78-0,99 g/100 g)
bestimmt. Fur diese beiden Inhaltsstoffe flihrt eine Reduzierung der Kalibrationsproben anhand
des NH-Wertes z.T. zu einer verminderten Vorhersagel el stung.

Wird die Anzahl der Proben betrachtet, die fir die Berechnung der einzelnen Schétzfunktionen
verwendet werden, ist festzustellen, dass die Reduzierung der Anzahl der Kalibrationsproben
fr Trockenmasse von 383 (GBLy) auf 212 (SCTqs) (entspricht 45 %, Tabelle 3-6) eine mode-
rate Erhdhung des SEP-Wertes von nur 0,08 g/100 g FM auf 0,46 g/100 g FM verursacht.
Dieser ,Verzicht* auf 161 Kalibrationsproben bewirkt nur eine unwesentlich verminderte Vor-
hersagelei stung der Schétzfunktion SCT gs.
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Auch der SEP-Wert fur Stérke steigt dhnlich gering an (0,06 g/100 g FM). Im Gegensatz zur
Trockenmasse werden aber fur die Stérke-Schétzfunktion SCTo; wesentlich mehr Kaibrati-
onsproben bendtigt, so dass in diesem Fall die Reduzierung der Kalibrationsproben (60 Proben,
entspricht 16 %) deutlich geringer ausfallt.

Tab.3-6  Anzahl der Kaibrationsproben (ng) und die RPD-Werte fir die Kalibrationsda-
tensdtze GBLy, SCTg3, SCTog und SCTog

™m Starke Protein Glucose Fructose | Saccharose |red. Zucker
nk RPD| nk RPD| nk RPD| nk RPD| nk RPD| nk RPD| nk RPD
GBLy | 383 6,8 | 372 3835 39387 24| 392 171359 16 |39% 22
SCTgs | 212 56 | 312 351221 441|360 27| 367 181|345 17 | 341 17
SCTgs 96 4,3 | 160 341100 33|24 24| 226 181|214 15 |18 16
SCTgg 53 37| 95 271 60 25| 98 15| 120 161|122 13 97 14

Sowohl fir Rohprotein as auch fir Glucose, Fructose und Saccharose werden gleichméldig
niedrige SEP-Werte erzielt (0,07 - 0,10 g/100 g FM). Hier wirkt sich eine wesentlich kleinere
Anzahl Kalibrationsproben nur unwesentlich auf die Vorhersageleistung aus. Vereinzelt wer-
den fur die SCTgs-Schétzfunktionen sogar geringfligig bessere RPD-Werte bestimmt (z.B.
Rohprotein = 4,4). Damit bleibt festzustellen, dass im Durchschnitt mit 150 Kalibrationsproben
weniger ebenfalls eine vergleichbar gute oder zufriedenstellende Vorhersageleistung fur die
untersuchten Kartoffel proben zu erreichen ist. Entscheidend bleibt die Auswahl der geeigneten
Proben fur die Kalibrationserweiterung anhand der spektralen Daten unmittelbar nach der
NIRS-Messung. Durch diese spektrale Vorauswahl der Proben werden dann referenzanalyti-
sche Untersuchungen eingespart.

3.2 Bedeutende spektrale Einflisse bestimmter Proben und deren Auswir -
kungen auf bestehende Kalibrationseistungen (MPLSR) in ihrer Spek-
trenpunkte-Vertellung

Werden Kalibrationen tber Proben mehrerer Erntgjahre oder Sorten erstellt oder erweitert,
koénnen Schwierigkeiten insbesondere fir die Vorhersage von Proben auftreten, deren Eigen-
schaften nicht in der Kalibration berlcksichtigt sind (, kalibrationsfremde® Proben). Einen
Grund fur diese Schwierigkeiten veranschaulicht die Verteilung der Proben im mehrdimensio-
nalen Raum als Faktorenplot.

Abbildung 3-4a zeigt anhand der Spektrenpunkte der ersten 3 Hauptkomponenten (MPLS), die
zwel Drittel der gesamten Varianz reprasentieren, wie inhomogen die Kalibrationsproben der
Erntgjahre 1994 - 1999 fur Trockenmasse verteilt sind. Deutlich erkennbar ist, wie jedes Ern-
tgjahr bestimmte Raume in unterschiedlichem Ausmald einnimmt und somit zu ,,inhomogenen®
Verteilungen fuhrt.

Solche Verteilungen spiegeln die biologische Variabilitét der Proben wider; eine Unterschei-
dung der einzelnen Erntejahre (im Gegensatz zur Klassifizierung) ist nicht beabsichtigt. Diese
Auftellung in separate Untergruppen ist u.a Ursache dafir, dass Vorhersagen , kalibrations-
fremder* Proben (z.B. neue Erntejahre) z.T. nur unsicher erfolgen kénnen. Ahnliche Verteilun-
gen ergeben sich auch fur die Ubrigen Inhaltsstoffe.
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Fur die fanf untersuchten Sorten werden vergleichbare, inhomogene Verteilungen der Kalibra-
tionsproben festgestellt (Abbildung 3-4b).

01994 €1995 DO1996 A 1997 ®1998 41999 |m Agria 4 Grandifolia V Granola 0O Nicola O Provento

Abb. 3-4a (Erntejahre) Abb. 3-4b (Sorten)

Verteilungen der Kalibrationsproben 1994 - 1999 (Agria, Grandifolia, Granola, Nicola, Pro-
vento) als Spektrenpunkte im dreifaktoriellen Raum, gekennzeichnet nach a) Erntejahren und
b) Sorten (Hauptkomponenten 1 bis 3, Trockenmasse)

Werden die Mittelpunkte der verschiedenen Spektrenpunktegruppen fir die einzelnen Ernte-
jahre oder Sorten als Euklidische Distanzen zum Zentrum des mehrfaktoriellen Raumes
(14 Hauptkomponenten) berechnet, so erhd8lt man die in Abbildung 3-5a und 3-5b dargestellten
mittleren Abstande.
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Abb. 3-5a (Erntejahre) Abb. 3-5b (Sorten)

Euklidische Distanzen der Mittelpunkte einer Spektrenpunkte-Untergruppe zum Zentrum des
mehrfaktoriellen Raumes fir die Proben der a) Erntegjahre und b) Sorten (14 Hauptkomponen-
ten, Trockenmasse)
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Deutlich ist in Abbildung 3-5a zu erkennen, dass der Mittelpunkt der Spektrenpunktegruppe
des Erntgjahres 1994 mehr as doppelt so weit vom Zentrum des mehrfaktoriellen Raumes
entfernt liegt (0,041) als die Mittelpunkte der Spektrenpunktegruppen der Erntejahre 1996,
1997 und 1998 (0,016 - 0,019). GroflRe Abstande der Mittel punkte zum Zentrum des mehrfak-
toriellen Raumes weisen darauf hin, dass die einzelnen Untergruppen der Spektrenpunkte im
mehrfaktoriellen Raum weit voneinander entfernt sind und damit inhomogene Verhdtnisse
vorliegen.

Vergleichbare Verhdtnisse liegen auch fir die Spektrenpunkte-Untergruppen der einzelnen
Sorten vor (Abbildung 3-5b). Der Mittelpunkt der Spektrenpunkte-Untergruppe der Sorte
Grandifolia liegt um das zwei- bis vierfache (0,044) weiter vom Zentrum des mehrfaktoriellen
Raumes entfernt als die Mittel punkte der tbrigen Sorten (0,011 - 0,024).

Aber nicht nur die Entfernung des Mittelpunktes einer Spektrenpunkte-Untergruppe zum Zen-
trum kann die Einfltsse der Proben auf die Kalibration beschreiben, sondern auch die Haufig-
keitsverteilung der Euklidischen Distanzen der einzelnen Spektrenpunkte zum Mittel punkt der
jeweiligen Spektrenpunkte-Untergruppe selbst. Anhand dieser Haufigkeitsverteilungen wird
erkennbar, inwieweit die Spektrenpunkte eines Erntejahres oder einer Sorte einen grol3eren
oder nur einen kleinen Teil des mehrfaktoriellen Raumes belegen.

Die Abbildungen 3-6a und 3-6b zeigen diese Haufigkeitsverteilungen der Euklidischen Distan-
zen fir die untersuchten Erntegjahre oder Sorten als Wisker-Boxplot-Diagramme. Mit dieser
Art der Darstellung wird eine Art ,,Dichte” der entsprechenden Untergruppen im mehrfakto-
riellen Raum veranschaulicht.
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Abb. 3-6a Abb. 3-6b

Verteilung der Euklidischen Distanz der einzelnen Spektrenpunkte zum Mittelpunkt der Spek-
trenpunkte-Untergruppe fur a) Erntejahre und b) Sorten (14 Hauptkomponenten, Trocken-
masse; o: Ausrei3erwerte)

Die Proben des Erntgahres 1995 streuen nur sehr gering um ihren Mittel punkt
(ca 0,02 - 0,04) und nehmen deshalb nur einen kleinen Anteil des gesamten (Faktor-)Raumes
ein (Abbildung 3-6a). Dagegen zeigen die Proben der Erntgjahre 1996 und 1997 eine grof3e
Spanne der Absténde zu ihren jeweiligen Mittelpunkten (ca. 0,01 - 0,07) und befinden sich
damit im (Kalibrations-)Raum weit verteilt. Diese Verteilung der Abstande hat ihre Ursache in
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der Untersuchung vieler Proben mit sehr unterschiedlichen (spektralen) Eigenschaften in den
Erntgjahren 1996 und 1997 (HARTMANN, 1998), wahrend die Proben 1995 nur eine geringe
Variabilitét in ihren Eigenschaften aufweisen.

Auch bei den untersuchten Sorten sind erneut vergleichbare Verhdtnisse zu beobachten
(Abbildung 3-6b). So weisen die Proben der Sorte Grandifolia die geringste Haufigkeitsver-
teilung der Euklidischen Distanzen der einzelnen Spektrenpunkte einer Sorte zum Mittel punkt
dieser Spektrenpunkte-Untergruppe auf und besitzen den kleinsten mittleren Abstand zum
Mittelpunkt der jeweiligen Spektrenpunkte-Untergruppe. Folglich nehmen diese Proben nur
einen relativ kleinen Bereich im mehrfaktoriellen Raum ein und sind gleichzeitig am weitesten
vom Zentrum entfernt (Abbildung 3-5b). Dieses kann u.a. zu Schwierigkeiten bel der Vorher-
sage von Grandifolia-Proben fuhren, insbesondere dann, wenn nur wenige Proben zur Erwei-
terung der Kalibration verwendet werden oder zur Verfigung stehen. Ebenso sind unzure-
chende Ergebnisse zu erwarten, wenn Proben der Sorte Grandifolia mit einer Kalibration aus
den verbleibenden Sorten geschétzt werden sollen (3.3).

Im Gegensatz dazu sind die Proben der Sorte Granola Uber einen grof3en Teil des mehrfaktori-
ellen Raumes gleichmaldg verteilt und liegen im Mittel relativ weit vom Zentrum entfernt
(Abbildung 3-5b). Diesesist in der Hauptsache durch den grof3en Probenumfang von insgesamt
6 Erntgjahren aus verschiedenen Versuchen bedingt. Damit bilden diese Kartoffelproben die
Grundlage fur robuste und leistungsfahige Schétzfunktionen. Die Proben der Ubrigen drei Sor-
ten (Agria, Nicola, Provento) zeigen untereinander sehr dhnliche Haufigkeitsverteilungen und
sind mit der Auspragung ihrer Eigenschaften zwischen denen der beiden anderen Sorten einzu-
ordnen.

Gute Voraussetzungen fur eine Kalibration bilden kleine Abstande der Mittelpunkte der ent-
sprechenden Spektrenpunktegruppen zum Zentrum des mehrfaktoriellen Raumes und mog-
lichst gleichartige (gleichmaldige) Haufigkeitsverteilungen der Euklidischen Distanzen der
Spektrenpunkte zu den jeweiligen Mittel punkten der Untergruppen.

Die Abbildungen 3-5a und b zeigen auch, dass fir die untersuchten Sorten die Abstdnde der
Proben etwas geringer und die Verteilungen weniger inhomogen ausfallen als fir die entspre-
chenden Erntgjahre. Damit wird u.a. dokumentiert, dass der Einfluss einzelner Sorten auf die
Kalibrationsentwicklung geringer ausfallt als der Einfluss verschiedener Erntejahre.

Insgesamt stellt die Berechnung der Euklidischen Distanzen der einzelnen Spektrenpunkte zum
Zentrum des mehrfaktoriellen Raumes und zum Mittel punkt aller Spektrenpunkte eines Ernte-
jahres oder einer Sorte eine Moglichkeit dar, potentiell vorhandene Einfliisse von Proben ohne
aufwendige raumliche Darstellungen der Verteilungen besser erkennbar werden zu lassen. Ob-
wohl keine direkten Zusammenhénge zwischen Vorhersageleistung und Entfernung zum Zen-
trum oder zum Mittelpunkt der entsprechenden Spektrenpunktegruppe hergestellt werden,
beschreiben die Haufigkeitsverteilungen der Euklidischen Distanzen auf einfache Weise die
Ausdehnung bzw. die ,Dichte’ der einzelnen Spektrenpunktegruppen im mehrfaktoriellen
Raum und ermdglichen dadurch rasche Bewertungen der berechneten Schétzfunktionen.

Um deutlich werden zu lassen, inwieweit die beschriebenen Spektrenpunkte-Verteilungen der
Erntgahre Einfluss auf die Ergebnisse der Leistungsparameter SEP und RPD nehmen, wird
exemplarisch eine Kalibration schrittweise mit Proben der einzelnen Erntejahre von 1994 bis
1999 erweitert (Abbildung 3-7, Trockenmasse).
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Abb. 3-7 Vergleich der erreichten Methodengite anhand SEP- und RPD-Werten fur die
schrittweise Erweiterung der GLOBAL-Kalibration mit Proben der Erntgahre
1994 - 1999 (5 Sorten, Trockenmasse)

Wie zu erkennen ist, steigt der SEP-Wert durch die Hinzunahme der Proben der einzelnen
Erntgjahre in die Kdibrationsgrundlage systematisch an und damit nimmt zuerst einmal die
Genauigkeit der Schatzungen ab. Gleichzeitig verbessert sich aber auch die Vorhersageleistung
der Kalibration bezogen auf den RPD-Wert. Im wesentlichen wird diese Verbesserung der
RPD-Werte durch die hohere Standardabweichung der Inhaltsstoffkonzentration bedingt
(1994-95: 0,78 g/100 g; 1994-96: 2,08 ¢g/100 g). Die Erweiterung der bestehenden Schétz-
funktion (z.B. 1994-95) mit Proben verschiedener Sorten (ab 1996) erhoht die Spanne der
Inhaltsstoffkonzentrationen deutlich (Tab. 7-6, Anhang)

3.3 Vorhersageeistung der gepriften Kalibrationsmodelle fur , kalibra-
tionsfremde” Proben

Inwieweit die drei gepriften Auswertungsmodelle bei den festgestellten inhomogenen Verte-
lungen der Datenbasis ,, kalibrationsfremde” Proben mit unterschiedlichen V orhersagel eistungen
schétzen konnen, zeigen die Ergebnisse der durchgefiihrten Untersuchungen. Dazu werden aus
dem Gesamtdatenkollektiv jeweils ein Erntgjahr oder eine Sorte herausgenommen und gegen-
Uber dem verbleibenden Restkollektiv als , unbekannte® Vorhersagedatensétze verwendet
(2.5.3).

Gleichzeitig werden mit diesen Prifungen auch Hinwelse auf Einflisse von Proben einzelner
Erntegjahre oder Sorten auf bestehende Kalibrationsfunktionen erhalten (3.2), denn bel grof3en
Schétzfehlern der betreffenden Vorhersagen muss in der Regel mit deutlich abweichenden
spektralen Eigenschaften der Proben gerechnet werden (bezogen auf die Proben des Kalibrati-
onsdatensaizes). Diese abweichenden Proben reduzieren bei einer Erweiterung der Kalibrati-
onsgrundliage die Genauigkeit der neuen Regressionsberechnung, lassen jedoch die neue
Schétzfunktion robuster werden.

In den Untersuchungen werden die Proben der , kalibrationsfremden” Erntejahre oder Sorten
mit den schon bekannten Kalibrationsmodellen GLOBAL, LOCAL und RR (alle 4 Varianten)
vorhergesagt. Die erhaltenen NIRS-Schéatzwerte werden zusétzlich fur die einzelnen Inhalts-
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stoffe ausgewertet, um so ggf. die inhaltsstoffspezifische Abhangigkeit der jewelligen Aus-
wertungsfunktion zu prufen.

SEPC 96p g/100 g FM Bias 96p g/100gFM
0 1 2 3 -1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke
_L ] _L ]
0 0,25 0,5 0,5 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
rZ rZ
_L |
B GLOBAL OLOCAL B RRSmM ERRImM ORRSd ORRId

Abb. 3-8 Vergleich der 3 Auswertungsmodelle (alle 4 RR-Varianten) fir die Vorhersage
der ,kalibrationsfremden” Proben des Erntgjahres 1996 mittels der dabei erhalte-
nen SEPC- (links) und Bias-Werte (rechts).

Fur die Mehrzahl der Vorhersagen wird ein signifikanter Bias-Fehler bestimmt. Daher wird fir
die Beschreibung der zufélligen Abweichung der Vorhersagen der SEPC-Wert verwendet. Die
untersuchten Kalibrations- und Vorhersagedatensédtze sind in den Tabellen 7-6 und 7-7 im An-
hang beschrieben. Die Voraussetzungen der Methodenentwicklung und die Ergebnisse fur die
Vorhersage der , kalibrationsfremden Proben der Erntgahre und Sorten sind in den Tabel-
len 7-8a bis h (Anhang) angegeben. Zu den Kurzbezeichnungen der untersuchten Schétzfunk-
tionen siehe Tabelle 2-12.

Anhand dieser Ergebnisse wird deutlich, dass fur die einzelnen Schétzfunktionen SECV-,
RSQ- und RPDk-Werte erreicht werden, die mit denen der gepriften Kalibration in 3.1 ver-
gleichbar sind. Damit stehen fir die Vorhersage der ,kalibrationsfremden* Proben geeignete
Schétzfunktionen zur Verfiigung. Die oben beschriebenen Einschrankungen fir die Leistungs-
fahigkeit der Schatzfunktionen zur Bestimmung der Zucker (insbesondere Saccharose) werden
durch die ermittelten RSQ- und RPD«-Werte bestétigt.
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Alswichtig erweisen sich die vergleichenden Darstellungen der SEPC- und Bias-Werte, um die
zufdligen und die systematischen Abweichungen der Schéatzwerte zu unterscheiden. Abbil-
dung 3-8 stellt exemplarisch die SEPC-Werte und die Bias-Werte fur die Vorhersagen der
»kalibrationsfremden* Proben des Erntgjahres 1996 dar. Vergleichbare Vertellungen der
SEPC- und Bias-Werte werden auch fur die Schéatzwerte der Ubrigen Erntejahre und Sorten
beobachtet (Abbildungen 7-2a bis d, Anhang).

Bel den Vorhersagen mit signifikanten Bias-Werten kdnnen diese in Hohe und Richtung
(positiv, negativ) sehr stark variieren (z.B. 1996, Nicola) oder fir alle 6 Auswertungsverfahren
sehr hnlich sein (z.B. 1998, Agria). Vorhersagen mit entsprechend signifikanten Bias-Fehlern
koénnen durch Korrektur des systematischen Fehlers (Verschiebung) verbessert werden; die
zufdlige Abweichung des Schétzwertes bleibt jedoch bestehen und ist unter den gegebenen
Verhdtnissen nicht einfach zu verringern.

Die Inhaltsstoffgehalte werden fir die , kalibrationsfremden” Proben der Erntejahre und Sorten
sehr unterschiedlich zuverlassig vorhergesagt. Werden fir den Trockenmassegehalt der Proben
aus den Erntgjahren 1996 und 1999 SEPC-Werte zwischen 0,75 und 0,90 g/100 g ermittelt, so
kénnen die Proben des Erntejahres 1998 oder der Sorte Nicola mit SEPC-Werte< 0,5 g/100 g
vorhergesagt werden.

In der Regel werden fur die Vorhersage des Rohproteingehaltes mit alen untersuchten Aus-
wertungsmodellen die niedrigsten SEPC- und Bias-Werte bestimmt, wahrend fur die Zucker-
gehalte innerhalb der Erntejahre vergleichbare Ergebnisse berechnet werden.

Tab 3-7a  Ubersicht der paarweisen Vergleiche mittels Vorzeichentest nach DixoN fur die
V orhersagedatensétze 1996 - 1999 (s. Tabelle 3-4)
96p 97p 98p 99
GLOBAL| RR |LOCAL |GLOBAL| RR |LOCAL [GLOBAL| RR |LOCAL |[GLOBAL| RR |LOCAL

Tm LOCAL RRSd GLOBAL| RRSm

RR | RRsd RRImM

sig b a b a a b b a ab
St LOCAL | | | LOCAL |

RR |GLOBAL

sig a b ab b ab a
Pt LOCAL |GLOBAL| RRSm | | | GLOBAL| RRd |

RR

sig a a b a a b
Glc LOCAL | RRId | | |

RR RRId

sig b a b
Fru LOCAL | RRId | | |

RR RRId

sig b a b
Sac LOCAL |LOCAL | GLOBAL | | |

RR

sig b ab a a ab b
rz LOCAL RRSM | GLOBAL| RRId | | |

RR RRId

sg | ab a b b a c
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Der Stérkegehalt wird im Durchschnitt mit den héchsten SEPC- und Bias-Werten vorhergesagt
(SEPC > 1,2 ¢/100 g). Aufgrund dieser Ergebnisse muss grundsétzlich fur die Starkebestim-
mung ,, kalibrationsfremder” Proben sowohl mit einer hohen Streuung der Schétzwerte (SEPC)
als auch mit einem grof3en systematischen Fehler (Bias) gerechnet werden.

Fur den detaillierten Vergleich der Vorhersageleistungen der einzelnen Auswertungsmodelle
wird der paarweise Vergleich mittels VVorzeichentest nach DixoN durchgefiihrt. Dabel zeigen
die Tabellen 3-7a und b die ermittelten signifikanten Unterschiede der Vorhersagen fir die
Proben der , kalibrationsfremden® Erntgjahre (a) bzw. Sorten (b). Wie in Tabelle 3-4 werden
auch immer die Abkirzung degenigen Auswerteverfahrens genannt, welches die signifikant
hohere Anzahl kleinerer Residuenbetrage besitzt und damit insgesamt glinstigere Vorhersage-
werte liefert.

Fur die Datensiize der kalibrationsfremden Erntgjahre werden in 13 (46 %) von
28 Teildatensdtzen Vorhersagen mit niedrigeren Residuenbetrégen bestimmt. Dabel erreicht die
RR in 5 Telldatensdtzen gegeniber GLOBAL (18 %) und in 8 Teildatensétzen gegenuiber
LOCAL (29 %) bessere Vorhersagen. In 4 Teildatensétzen werden mit RR geringere Residu-
enbetrage gegentiber beiden MPLS-Verfahren ermittelt. Mit Ausnahme des Erntejahres 1998
werden fUr die Ubrigen drel Datensétze mit den untersuchten Auswertungsmodellen fir mehre-
re Inhatsstoffe signifikant bessere V orhersagen bestimmit.

Tab. 3-7b  Ubersicht der paarweisen Vergleiche mittels Vorzeichentest nach Dixon fir die
Vorhersagedatensétze Agria, Grandifolia, Nicola und Provento; s. Tab. 3-4

Agp Gfp Nip Pre
GLOBAL| RR |LOCAL |GLOBAL| RR |LOCAL [GLOBAL| RR |LOCAL [GLOBAL| RR |LOCAL

Tm LOCAL RRSM

RR RRSM RRSM RRSM

sig b a ab b a b b a ab
St LOCAL [GLOBAL | | |

RR

sig a ab b
Pt LOCAL RRSA | RRSM | RRSd |

RR RRIm RRSd

sg | ab a b b a b b a b
Glc LOCAL RRSA | RRSd | RRSd |

RR RRSM

sg | ab a b b a b ab a b
Fru LOCAL RRSA | | |

RR | RRsd

sig b a b
Sac LOCAL [LOCAL | RRSM | |

RR RRSM

sig b ab a b a b
rz LOCAL RRSA | LOCAL | RRSd |

RR RRSd

sg | ab a b b a a ab a b

In 16 (57 %) der 28 Teildatensétze werden fur die Datensétze der , kalibrationsfremden” Sor-
ten verbesserte NIRS-Schédtzwerte vorhergesagt. Mit der RR werden in 9 dieser Teildatensét-
zen gegentiber GLOBAL und in 11 Teildatensétzen gegentiber LOCAL bessere Vorhersagen
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bestimmt. Gegentliber beiden MPLS-Verfahren erreicht die RR in 6 Teildatensdtzen (21 %)
niedrigere Residuenbetrage.

Fur die untersuchten Sorten (ausgenommen Provento) kdnnen mit den 3 Auswertungsmodellen
(insbesondere RR) ebenfalls fur mehrere Inhatsstoffe signifikant geringere Vorhersagefehler
ermittelt werden. Die Schdtzwerte der Sorte Provento bleiben davon annghernd unberihrt.

Tabelle 3-8a und b fassen die ermittelten signifikanten Unterschiede fiir die einzelnen Datensét-
ze und Auswertungsmodelle zusammen. Dabel ist wieder der prozentuale Anteil der signifi-
kanten Unterschiede bezogen auf die Gesamtheit der moglichen Differenzierungen je Datensatz
bzw. je Auswertungsmodell angegeben.

Tab. 3-8a-b Anzahl der signifikanten Unterschiede (nyg) und der prozentualen Anteile bezogen
auf die Vorhersagedatensitze a) der Erntgjahre 1996 - 1999 und b) der Sorten
Agria, Grandifolia, Nicola und Provento (s. Tab. 3-5).

Gesamt | GLOBAL |LOCAL RR
Summe | RRSm | RRIm | RRSd | RRId
Nigg % | Ng % | ngg % ngg %| Ngg %| Ngg %| Ngg %| Ngg %
a 9%| 7 33| 2 141 1 70 4 29| 2 14| - 2 14
97| 8 38| 2 14 | - 6 43| - - - 6 43
98| 2 10| 1 7| - 1 7] 1 7| - - -
9% | 4 19| 1 711 71 2 14| - 1 7] 1 7| -
S |21 25| 6 11| 2 4113 23| 3 5/ 1 2| 3 5/ 6 11
b) Age| 7 33| 1 71 1 7 5 36| - - 5 36| -
Gfp| 9 43| - 1 7/ 8 57| 5 36| 1 70 2 14| -
Nip| 6 29| - - 6 43| 2 14| - 4 29| -
Prp| 1 5| - - 1 701 17| - - -
S |23 27| 1 2| 2 4120 36| 8 14| 1 2|11 20| -

Die meisten signifikanten Unterscheidungen werden fir die Proben der Erntejahre 1996 und
1997 bestimmt, wobei in diesen beiden Jahren Uberwiegend mit der RR geringere Residuenbe-
trége berechnet werden. Insgesamt konnen mit der RR in Uber einem Viertel aler untersuchten
Teildatensétze (36 % bzw. 23 %) verbesserte Schétzwerte gegentiber einem der beiden MPLS-
Verfahren vorhergesagt werden.

Nur in einem Fall (1996, Starke) wird mit GLOBAL gegeniber RR eine signifikant bessere
Vorhersage bestimmt.

In einer weiteren Untersuchung werden die Vorhersagen aller 10 Datensétze auf die einzelnen
Inhaltsstoffe bezogen, um zu prifen, inwieweit die Auswertungsmodelle Konzentrationen ein-
zelner Inhaltsstoffe beeinflussen. Dazu werden die ermittelten signifikanten Unterschiede der
Vorhersagen dler Validations- und Vorhersagedatensétze (Tabellen 3-4, 3-7a und b) zusam-
men fur die einzelnen Inhatsstoffe ausgewertet (Tabelle 3-9). Weitere Ergebnisse der Aus
wertungen sind getrennt nach Validation (VAL, VALy), Vorhersage der Proben der Erntejahre
(96p, 97p, 98p, 995) und der Sorten (Age, Gfp, Nip, Prp) in Tabelle 7-9a bis ¢ (Anhang) genannt.
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Tab.3-9  Anzahl der signifikanten Unterschiede (nsg) im paarweisen Vergleich und der pro-
zentualen Anteile bezogen auf die untersuchten Inhaltsstoffe fur die Summe aller
zehn untersuchten Datensétze (Validation und Vorhersage , kalibrationsfremder”
Proben); Abk. s. Tab. 3-5

Tm Stéarke | Protein| Glc Fru Sac rz Summe

Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg %

GLOBAL 1 3|2 7| 3 10 1 3|1 3| 8 &6
LOCAL - 1 3| - - - 2 7|1 3| 4 3
RR Summe| 10 33 | - 10 33| 6 20| 4 13| 3 10| 7 23|40 29
RRSm | 7 23 3 10| 1 3 3 10| 1 3|15 11

RRIm 1 3 1 3| - - - 1 3|3 2

RRSd 2 7| - 6 20| 3 10| 2 7 3 10|16 11

RRId - - - 2 7|2 7 2 7| 6 4

Summe 11 37| 3 10|13 43| 6 20| 4 13| 6 20| 9 30|52 25

Insgesamt werden in fast der Halfte aller Teildatensdtze (34) mit den 0.g. drei Regressionsmo-
dellen signifikant bessere Vorhersagen fir die untersuchten Kartoffel proben bestimmt.

Dabei werden bei Rohprotein und Trockenmasse die héchste Anzahl signifikanter Unterschiede
festgestellt (Abbildung 3-9). Auch hier werden mit der RR in den meisten Félen gunstigere
NIRS-Schéatzwerte ermittelt. Das ist gerade deshalb besonders wesentlich, weil diese beiden
Hauptinhaltsstoffe eine wichtige Rolle in der Qualitétsbewertung spielen.

Stirke Abb. 3-9 Prozentuale Vertellung der signifi-

Fru 6% Protein kant besseren Vorhersagen mit den
9 I -
. 2% 3 Auswertungsmodellen  fur  die
12% untersuchten Inhaltsstoffe
Glc
12%
Tm
red. 21%

Zucker
17%

Fur die einzelnen Zucker werden nur in wenigen Féllen mit den untersuchten Auswertungsmo-
dellen bessere NIRS-Schétzwerte vorhergesagt. Diese NIRS-Schétzwerte sind aufgrund ihrer
geringen Inhaltsstoffgehalte in der frischen Knolle (im Mittel < 0,3 g/100g) entsprechend feh-
lerbehaftet, so dass mit den vorgestellten Regressionsmodellen nur in einzelnen Telldatensétzen
signifikant geringere Residuenbetrage erhaten werden (vgl. RPDk-Werte). Mehr signifikante
Unterschiede werden fur die Vorhersage der Konzentrationen der red. Zucker bestimmit.
Trotzdem bleiben die Vorhersagen der Zuckergehalte auch wegen der hohen SEPC-Werte
unzureichend.

Die Vorhersage der Stérkegehalte kann mit den untersuchten Auswertungsmodellen kaum ver-
bessert werden. Die Ursache dafir liegt in den grof3en Residuen der einzelnen Probenvorhersa-
gen. Diese grol3en Residuenbetrége verhindern eine signifikante Unterscheidung zwischen den



47

einzelnen Modellen und sind u.a. in der Wiederholbarkeit der Referenzanaytik begriindet
(rw =0,75 ¢/100 g).

Von den insgesamt 52 signifikant verbesserten Vorhersagen (25 % aler Vergleiche) entfallen
dabel 40 auf RR (77 %), 8 auf GLOBAL (15 %) und 4 auf LOCAL (8 %) (Abbildung 3-104).

nicht
signifikant

RRSmM RRSd

GLOBIAOLCAL
RR RRIM RRId

Abb. 3-10a Abb. 3-10b

Verteilung der nicht signifikant und der s- Verteilung der 4 RR-Varianten bezogen auf
gnifikant besseren Vorhersagen (alle 3 Aus-  ale signifikant besseren RR-Vorhersagen
wertungsmodelle) bezogen auf alle mogli-

chen paarweisen Vergleiche

Diese 40 RR-Vorhersagen teilen sich auf die einzelnen RR-Varianten wie folgt auf: 16~ RRSd
(40 %), 15" RRSmM (38 %), 6~ RRId (15 %) und 3~ RRIm (8 %) (Abbildung 3-10b). Damit
sind in alen Falen, bei denen die RR-Vorhersage besser als eine der beiden anderen Regressi-
onsmodelle ist, sowohl die Differentation (1. Ableitung) als auch die Mittelwertbildung der
Absorptionswerte der Spektrenmatrix als gleichwertig einzuschétzen.

Drei Viertel dieser verbesserten RR-Vorhersagen werden von RRS gebildet. In den Ubrigen
9 Vorhersagen erreicht RRI keine wirklich gesteigerte V orhersagel eistung gegentiber dem ent-
sprechenden RRS-Modell, sondern es werden (fast) identische SEP- bzw. SEPC-Werte be-
stimmt. Damit wird bestétigt, dass zwischen den jeweiligen RRS- und RRI-Varianten keine
signifikanten Unterschiede feststellbar sind, und die quadratische Erweiterung der Inhaltsstoff-
matrix keine Vorteile fir die Vorhersage der untersuchten Kartoffelinhaltsstoffe bietet.

Nur GLOBAL gelingt esiin einem Fall (96p, Stérke) gegentiber RR signifikant geringere Resi-
duenbetrége vorherzusagen, wahrend mit LOCAL in keinem der untersuchten Vergleiche ver-
besserte Schétzwerte moglich sind. Fur die restlichen 69 Teildatensétze werden jedoch mit RR
gegenuiber den beiden anderen Auswertungsverfahren gleichwertige bzw. signifikant bessere
NIRS-Schétzwerte berechnet.

Das LOCAL-Verfahren berechnet im Mittel die héchsten Residuen fir die Schatzwerte der
»kalibrationsfremden® Proben. Damit bleibt festzustellen, dass anhand der durchgefiihrten Un-
tersuchungen der Einsatz von LOCAL fur die Vorhersage von , kalibrationsfremden” Proben
nicht geeignet ist.

Das Gesamtergebnis fur die Validation und Vorhersage , kalibrationsfremder* Proben ist in

Abbildung 3-11 zusammengefasst. Dargestellt ist der prozentuale Anteil des jewells signifikant
besseren Auswertungsmodells fir die untersuchten Datensétze.
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Abb. 3-11 Anteile der signifikant besseren VVorhersagen der untersuchten Teildatensitze mit
RR, GLOBAL oder LOCAL fir die Vaidation und die ,kalibrationsfremden*
Proben der Erntejahre und Sorten in Prozent (alle Inhatsstoffe)

Deutlich zu erkennen ist fur die RR der hohe Anteil der verbesserten Vorhersageleistung fir
fast alle Datensdtze. Sowohl in der Validation as auch fur die Vorhersage von , kalibrations-
fremden” Proben verschiedener Erntejahre oder Sorten sind mit der RRSm oder RRSd gerin-
gere Schétzfehler zu erreichen und damit genauere Inhaltsstoffbestimmungen auch fir nichtka-
librierte Proben maglich.

3.4 Untersuchungen zur Differenzierung von Kartoffel-Teilkollektiven
(Varianzanalyse der NIRS-Vorhersagewerte)

Fur die Untersuchungen von Kartoffel-Teilkollektiven anhand der Lagerungsdauer (8 und
16 Wochen) und verschiedener DUngungsstufen (0, 80, 120, 160 und 240 kg N/ha) werden
NIRS-Schéatzwerte mit Hilfe der Varianzanalyse (ANOVA) auf Unterschiede geprift. Die
NIRS-Schétzwerte, die dafur verwendet werden, werden mit den Modellen GLOBAL und RR
auf Grundlage der Ergebnisse aus 3.1.1 fur die jeweiligen Telldatensdize bestimmt. Tabel-
le 3-10 zeigt die genutzten Auswertungsverfahren fir die entsprechenden Inhaltsstoffe der
Kartoffel proben.

Tab.3-10 Ubersicht der genutzten Auswertungsmodelle fir die Vorhersage der NIRS-
Schétzwerte zur varianzanalytischen Differenzierung

Tm Starke Protein Glucose Fructose Saccharose red. Zucker
M odéell RRSm GLOBAL RRSd GLOBAL GLOBAL RRSmM GLOBAL

Alle NIRS-Schétzwerte, die fir die Varianzanalyse eingesetzt werden, sind normalverteilt
(SHAPIRO-WILK-Test). Die Varianzhomogenitét (LEVEN-Test) ist gegeben, und es treten keine
Zwischensubjekteffekte zwischen der Lagerungsdauer und den Dingungsstufen auf. Mit dem
TUKEY-Test (a =0,05) wird die varianzanaytische Differenzierung in homogene Untergrup-
pen bestimmt.
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3.4.1 Proben ausden Lagerungen nach 8 und 16 Wochen (1997 - 1999)

Tabelle 3-11 stellt die Ergebnisse der Differenzierung fur die einzelnen Erntejahre der unter-
suchten Versuche Q und S dar. Dabei kennzeichnen die Buchstaben a, b und ¢ die homogenen
Untergruppen der NIRS-Schéatzwerte.

Im Erntgjahr 1997 wurden neben der Lagerung bei 8°C alle Proben des Sortenversuches zu-
sétzlich bei 6°C Uber einen Zeitraum von 16 Wochen gelagert. Die NIRS-Messungen der bei-
den unterschiedlichen Lagerkollektive wurden parallel vorgenommen, so dass ein unmittelbarer
Vergleich der Ergebnisse moglich wird.

Tab.3-11 Ubersicht der varianzanalytischen Differenzierung der Lagerungsdauer der Ernte-
jahre 1997 - 1999 fir a) den Dingungsversuch und b) den Sortenversuch. Die
Buchstaben a, b und ¢ kennzeichnen homogene Gruppen der NIRS-Schétzwerte
(Tukey-Test, a =0,05); 0: (Wochen) Einlagerung, 8: (Wo) 1. Untersuchungs-
termin, 16: (Wo) Auslagerung, -: kein sig. Unterschied

m Starke | Protein | Glucose | Fructose| Sac red. Z.
a) Wochen| 0| 816/0|8(16/0|8(16/0|(8|16/0|8|16/0| 8|16/ 0| 8|16
1997 Granola -|-|-|la|blajabla|b|-|-|-|ala|bla|b|c|a|b|ab
1998 Agria -l -f{-1-/-1-1-]-|-|la|b|cja|b|c|a|ab|b]|a b
Granola -l-1-1-1-|-|alal|b alal|b -
1999 Agria
Granola
b)
1997 8°C Agria -l -1-1-1-1-1-1-1-|-]|-|alab|bla|b|b -
Granola | - | - | -|-|-|-|-|-|-|lala|bjaja|bla|b|b|la|al|b
Nicola -/-]-|l-|-|-]lala|bja|ab|b|la|ab|b|a|b|ab|a|ab|b
Provento - - - - - -la|b|b -
6°C Agria alab| b - abla|b
Granola alab| b alb|bla|b|a
Nicola alab| b - |- alb|c -
Provento alab|bla|b|b|a|blabla|b|a|alab|b
1998 Agria - -l -1 -]-ablalb
Grandifolia -|-|-|-|-|-|ala|bfabla|b|bja|bjaja|bla|alb
Granola alab| b - - - - -
Nicola ala|b|-|-|-|la|b|blala|b|la|a|b|la|a|b|la|a|b
1999 Agria - - - - |- -|a b|a b| - -la b
Grandifolia
Granola
Nicola - - |- -|a b

Wie aus anderen Publikationen bekannt ist (NEUHOFF, 2000; HERTOG ET AL., 1997; KOLBE,
1996; MULLER, 1984; RICHARDSON ET AL., 1990), werden die Einflisse der Lagerung insbe-
sondere in den Veranderungen der Zuckergehalte deutlich. Obwohl nur eine sehr geringe Vor-
hersagegite fur die Zuckergehalte der NIRS-Bestimmung erreicht wird, ist mit den NIRS-
Vorhersagewerten eine varianzanalytische Differenzierung moglich. So werden in beiden Ver-
suchen fur die Erntejahre 1997 und 1998 und fast alen Sorten (Ausnahme Granola) signifikan-
te Unterschiede in den verschiedenen Zuckergehalten zwischen dem Zeitpunkt der Einlagerung
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und dem Ende der Lagerung (nach 16 Wochen) berechnet. Fir die Trockenmasse- und Stér-
kegehalte werden im wesentlichen keine Unterschiede ermittelt.

Ein geringfigig anderes Bild zeigt sich beim Rohproteingehalt fur die Sorte Nicola. Proben
dieser Sorte zeigen in allen 3 Jahren zum Ende der Lagerung hin einen Anstieg des Rohpro-
teingehaltes. Diese Anderung des Rohproteingehaltes fiir Proben der Sorte Nicola ist in der
kurzen Lagerdauer (s.a. Bundessortenliste) begrtindet.

Ganz anders verhdlt sich der Rohproteingehalt 1997 der 6 °C-Proben zu denen, die bel 8°C
aufbewahrt werden. Fur alle 4 Sorten sind im Rohproteingehalt bei 6°C deutliche Unterschiede
im Verlauf der Lagerung zu registrieren.

Eine Differenzierung der einzelnen Untersuchungstermine Uber die Zuckergehalte wahrend der
Lagerdauer kann grundsétzlich anhand der gemessenen NIRS-Schéatzwerte erreicht werden.
Gleichzeitig verhindern die sorgféltig durchgefiihrten Lagerregime in den Kartoffeln grof3ere
Veranderungen, die NIR-spektrometrisch messbar sind.

Es gelingt in den hier durchgefuhrten Untersuchungen nicht, eine der untersuchten Kartoffel-
sorten aufgrund ihres stabilen Lagerungsverhatens direkt zu préferieren. So zeigt Agria in
allen 8°C-Untersuchungen keinerlei signifikante Verénderungen fir die wichtigen Inhaltsstoffe
Trockenmasse, Stérke und Rohprotein. Ebenso zeigen die Sorten Granola und Provento (bis
auf 3 Ausnahmen) fast keine differenzierbaren Unterschiede im Lagerungsverhalten.

3.4.2 Proben ausden Dingungsstufen 0, 80, 120, 160 und 240 kg N/ha
(1997 - 1999)

Die Tabellen 3-12a und b zeigen die Ergebnisse fur die varianzanalytische Differenzierung der
verschiedenen Dungungsstufen des Wiesengut-Diingungsversuches und des Sortenversuches
zum Zeitpunkt der Einlagerung.

Wie aus anderen Untersuchungen bekannt (NEUHOFF, 2000), werden sowohl fir Agria as
auch fur Granola im Wiesengut-Dungungsversuch der Erntejahre 1997 - 1999 teilweise Unter-
schiede zwischen den einzelnen Dingungsstufen nur fur Trockenmasse, Stérke und Rohprotein
bestimmt. Die Dingung zeigt damit fir den Wiesengut-Dungungsversuch keine messbaren
Auswirkungen auf den Gehalt der Zucker in der Knolle zum Zeitpunkt der Einlagerung.

Im Gegensatz zum Wiesengut-Dungungsversuch werden im Sortenversuch fur die unter-
schiedlichen Dingungsstufen zum Zeitpunkt der Einlagerung zusétzlich zu den Unterschieden
in Trockenmasse-, Stérke- und Rohproteingehalten stellenweise auch Unterschiede im Saccha-
rosegehalt bestimmt. Diese Ergebnisse beziehen sich aber in den einzelnen Erntgjahren auf un-
terschiedliche Sorten, so dass kein konkreter Einfluss der entsprechenden Dingungsstufen auf
die untersuchten Proben ableitbar ist. Fir die reduzierenden Zucker kdnnen keine Einflisse
varianzanalytisch differenziert werden.

Die Ergebnisse der hier vorgestellten Untersuchungen belegen, dass die Auswirkungen unter-
schiedlicher Rottemistgaben auf die untersuchten Probenkollektive fir die Inhaltsstoffe Trok-
kenmasse, Stérke und Rohprotein anhand der NIRS-Schétzwerte varianzanalytisch unterschie-
den werden konnen.
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Tab. 3-12a Ubersicht der varianzanalytischen Differenzierung der Dingungsstufen fir die
Erntgjahre 1997 - 1999 des Diingungsversuchs (Q). Die Buchstaben a, b und ¢
kennzeichnen die homogenen Gruppen der NIRS-Schdtzwerte (TUKEY-Test,
a =0,05); O0:keine Dungung, 1:80kgN/ha, 2: 160 kg N/ha, 3: 240 kg /ha,
-: kein signifikanter Unterschied

Tm Starke | Protein | Glucose | Fructose Sac rz
0(1/2/3(0/1(2|3(0|1/2|3|0(1|2(3|0/1/2(3|0/1(2/3|0|1(2|3

1997 Granola |a|b|bc/c|la|b|b|b]-

1998 Agria -l-1-1-1-|-1-|-la|blab|b]-
Granola |a|b|b|bla|b|b|b

1999 Agria a|ab|bc| c|a|ablbc| c
Granola | - - - - -

Tab. 3-12b Ubersicht der varianzanalytischen Differenzierung des Sortenversuchs. 0: keine
Dungung, 1: 120 kg N/ha, 2: 240 kg /ha

m Starke | Protein | Glucose | Fructose| Sac rzZ
0/1/2|{0/2(2|0|2(2(0|2|2(0|12|2(0|1|2|0|1|2
1997 Agria a|b|lcla|bjcjalb|b|-|-|-|-]|-]-]a|b|b
Granola a|/blcla|/bjc|a|b|b - - -
Nicola a|b|lcla|b|b - - alab|b
Provento a|/b|(bla|b|b -
1998 Agria alb|blalb|bja|b|b -
Grandifolia |a|b|c|a|b|c|a|b|b a|b|b
Granola a/b|bla|/b|bja|b|b -
Nicola alalblala|bja|b|b al/b|c
1999 Agria alab|blalab|b -
Grandifolia |a| b |b|la|b|b|a|b|b alab|b
Granola o R B R N -
Nicola alalblalal|b

3.5 Ergebnisse zur Untersuchung der Korrelationen zwischen Globel-H-
Werten und Residuenbetr dgen

Bel der Untersuchung eines méglichen unmittelbaren Zusammenhanges zwischen GH-Werten
und den Schétzfehlern von Validations- und , kalibrationsfremden* Proben (2.6) werden u.a
die in Abbildungen 3-12a und b gezeigten Streudiagramme erhaten. Abbildung 3-12a stellt die
GH-Werte der Vorhersagen der , kalibrationsfremden® Proben des Erntejahres 1996 (Trocken-
masse) in Abhangigkeit zu den entsprechenden Residuenbetrégen dar (Korrelationskoeffizient
re = 0,15). Dabel wird die Probe mit dem hochsten GH-Wert (GH = 12,8) mit einem zufrieden-
stellenden Residuum von 0,77 g/100 g vorhergesagt (MPLSR), wahrend teilweise Proben mit
GH = 4 bis 8 das Maximum der Residuenbetrége erreichen (2,8 g/100 g).

Abbildung 3-12b zeigt das Streudiagramm fur die Residuenbetrédge der Probenvorhersagen des
Erntgjahres 1998 (Trockenmasse, MPLSR). Hier liegen dle , kalibrationsfremden” Proben we-
niger s 3 GH-Einheiten vom Zentrum der Kalibrationsproben (im mehrfaktoriellen Raum)
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entfernt und weisen insgesamt wesentlich geringere Residuenbetrége (max. 1,3 g/100 g) auf.
Aufgrund der deutlich geringeren Spannen fir die Residuenbetréage und GH-Werten wird ein
re = 0,42 erreicht. Ein solcher Wert reicht jedoch nicht aus, einen Zusammenhang zwischen
hohen GH-Werten und hohen Residuenbetragen zu bestétigen (SACHS, 1999).
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Abb. 3-12a Abb. 3-12b

Korrelation zwischen GH-Werten und Residuenbetrégen fur a) Erntgjahr 1996 (re = 0,15)
und b) Erntegjahr 1998 (re = 0,42); Trockenmasse, MPLSR

Werden die Haufigkeitsverteilungen der Korrelationskoeffizienten aller Validations- und Vor-
hersagedatensétze und Auswertungsmodelle (n=420) mittels Boxplot-Darstellungen ausge-
wertet, so wird deutlich, dass, von wenigen Teildatensdtzen ausgenommen (z.B. 1996, Roh-
protein, rp = 0,73), fur die Uberwiegende Mehrheit der Datensdtze Korrelationskoeffizienten
zwischen -0,1 und 0,5 (fur alle Regressionsmodelle) erreicht werden (Abbildung 3-13a).

Eine &hnliche Verteilung der Korrelationskoeffizienten wird beobachtet, wenn diese fir die
einzelnen Auswertungsmodelle nach Inhatsstoffen differenziert werden (Abbildung 3-13b).
Die Haufigkeitsverteilungen zeigen bis auf ganz wenige Ausnahmen keinerlei Zusammenhange
zwischen GH und Residuenbetrag einer Kartoffel probe.

Die Haufigkeitsverteilungen der Korrelationskoeffizienten bezogen auf die einzelnen Datensét-
ze sind exemplarisch in Abbildung 3-13c fur die MPLSR dargestellt. Zwar sind zwischen den
einzelnen Datensdtzen unterschiedliche Ergebnisse in der Verteilung der Korrelationskoeffizi-
enten erkennbar, im Mittel kann aber ein Zusammenhang zwischen GH-Wert und Residuum
der Vorhersagewerte fir die untersuchten Proben ausgeschl ossen werden.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass der GH-Wert als Abstandsmal3 fur die hier untersuch-
ten Kartoffelproben keinen geeigneten Parameter darstellt, um die Zuverlassigkeit einer Vor-
hersage , kalibrationsfremder Proben zu beurteilen.
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3.6 Praktischer Einsatz der NIRS-Methode zur Kartoffelunter suchung

3.6.1 NIRS-Analysen unmittelbar an den Kulturen; Folgerungen fir entspre-
chende Bewertungen vor Ort

Die Auswertung der Vorernteuntersuchung 1998 zeigt, dass ca. 4 Wochen vor dem eigentli-
chen Erntetermin mit der beschriebenen Methode reproduzierbare NIRS-Messungen an Kar-
toffelhomogenaten durchgefihrt werden kénnen (2.7.1). Das erzeugte Homogenat unterschei-
det sich makroskopisch nicht von Kartoffel proben nach der Ernte oder wdhrend der Lagerung
und ist fur die NIR-spektrometrische Messung im Hinblick auf die Sedimentation ausreichend
stabil.

Im Sommer 1999 wurden ebenfalls reproduzierbare NIRS-Messungen an Kartoffel proben
durchgefuhrt. Mit jewells 5 Spektren an acht verschiedenen Untersuchungsterminen
4 - 12 Wochen vor der Ernte werden RMS-Werte kleiner 1200 (Limit <1500) bestimmt
(Tabelle 7-10, Anhang). Damit sind NIRS-Messungen wahrend des Wachstums der Knollen
und vor dem geplanten Erntetermin methodisch moglich. Die so gewonnenen Informationen
Uber die Inhaltsstoffgehalte erlauben evtl. dann schon vor der Ernte ,, Prognosen* fir die in-
haltsstoffliche Qualitét der Kartoffel (auch im Bezug auf die Lagerung).
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3.6.2 Erfahrungen in der Wareneingangskontrolle eines kartoffelver ar beitenden
Industriebetriebs

Die Kontrollen erfolgten in den Raumen der Wareneingangskontrolle eines kartoffel verarbei-
tenden Industriebetriebes innerhalb eines Tages. Dabel wurde die Messeinrichtung (Spektro-
meter mit Datenauswerteeinheit und Homogenisierer) vor Ort aufgebaut und die Probenvorbe-
reitung mit anschliefRender NIR-spektrometrischer Messung durchgefiihrt. Die Vorbereitung
und Messung der einzelnen Proben geschah im gleichen Zeitraum wie die Bestimmung des
Unterwassergewichtes der Knollen (Dichte, Starkegehalt) oder die Vorbereitung des Presssaf-
tes mittels eines handel siiblichen Entsafters fur die Zuckerbestimmung anhand von Blutzucker-
M essstébchen.

Die Voraussetzungen und die Ergebnisse der Vaidation fur die Schétzfunktionen der genutz-
ten, globalen Kalibration (Q$4-8) sind in Tabelle 7-11 (Anhang) genannt. Die NIRS-Schétz-
werte und die referenzanal ytischen Werte der untersuchten 13 ,, sortenfremden” Proben aus der
Wareneingangskontrolle sind in Tabelle 7-12 (Anhang) aufgefihrt.

Mehr as 95 % dieser gemessenen NIRS-Schétzwerte liegen innerhalb der ermittelten analyti-
schen Sicherheit von £2 SEP der bestehenden Kalibrationen, obwohl die beiden untersuchten
Sorten Tomensa und Saturna nicht im Kalibrationskollektiv enthalten sind. Zusétzlich liegen
die referenzanaytisch bestimmten Trockenmasse- und Stérkegehalte der Tomensa-Proben au-
[Rerhalb der kalibrierten Konzentrationsspannen.

01994-1997
A 1998
+ Tomensa

* Saturna

Faktor 1

Faktor 2

Abb. 3-14 Lage der Spektrenpunkte im zweifaktoriellen Raum (Hauptkomponenten 1 und 2)
fUr Tomensa und Saturna sowie fir den Kalibrationsdatensatz Q$4-8

Die Abbildung 3-14 zeigt anhand der Hauptkomponenten 1 und 2 die Lage der Spektrenpunk-
te fUr die Proben der Sorten Tomensa und Saturna im Vergleich zu den Spektrenpunkten des
Kalibrationsdatensatzes QS4-8. Die Spektrenpunkte der Proben des Erntejahres 1998 sind zu-
sétzlich hervorgehoben. Deutlich ist die Randlage der Proben aus der Wareneingangskontrolle
zu den ubrigen Proben des Kalibrationsdatensatzes QS4-8 erkennbar. Das zeigt, dass diese
Proben noch unzureichend von der bisherigen Kalibrationsgrundlage erfasst und représentiert
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werden. Alle Proben aus der Wareneingangskontrolle besitzen Global-H-Werte kleiner als 3,2
und sind damit keine charakteristischen, spektralen Ausreil3er.

Die Untersuchungen verdeutlichen, dass der Einsatz der entwickelten NIRS-Methode in der
Wareneingangskontrolle eines kartoffelverarbeitenden Industriebetriebes mdglich und erfolg-
reich sein kann. In kurzer Zeit konnen die wesentlichen Inhaltsstoffgehalte mit hinreichender
Sicherheit bestimmt werden. Dabel entspricht die Genauigkeit der NIR-spektrometrischen
Zuckergehaltsbestimmungen weitestgehend der Messunsicherheit des Schnelltests mit den
Blutzucker-Teststébchen fur den Kartoffel presssaft.
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4 Diskussion

4.1 Vergleich der erreichten Methodenleistung fur Kartoffelproben aus
sechs Erntgahren (1994 - 1999) mit Ergebnissen aus den Jahren
1994 - 1996

Wird die Methodenleistung zwischen den beiden unterschiedlichen Kalibrationsdatenséizen
1994 - 1996 und 1994 - 1999 anhand der RPD-Werte verglichen, so wird eine verbesserte Lei-
stungsfahigkeit der Schétzfunktionen 1994 - 1999 fur die Bestimmung der Trockenmasse-
(RPD: +0,6) und der Rohproteingehalte (RPD: +0,7) ermittelt (HARTMANN, 1998). Fur die
Bestimmung des Stérkegehaltes ist die Erweiterung der Kalibrationsgrundlage mit einer er-
neuten Reduzierung der Methodenleistung verbunden (RPD: - 1,1), deren Ursache schon be-
schrieben wurde (3.1.1.1). Dennoch sind fur die Proben Uber alle Erntejahre und Sorten hin-
weg befriedigende Schéatzwerte zu erwarten.

Schon zu Beginn der Methodenentwicklung wurde nur eine vergleichsweise geringe Prézision
bei der Vorhersage der verschiedenen Zuckergehalte erreicht. Auch die Erweiterung des Kali-
brationskollektives mit ca. 200 Kalibrationsproben hat die Qualitét der Schéatzwerte flr diese
Minorkomponenten weiter geringfligig verschlechtert (RPD: - 0,1 bis - 0,9). So sind insbeson-
dere die vorhergesagten Saccharosegehalte nach wie vor unzureichend. Im Gegensatz zu den
Ergebnissen und Schlussfolgerungen von HARTMANN (1998) kann fur die Summe reduzieren-
der Zucker (Glucose und Fructose) weder mit den SEP- noch mit den RPD-Werten eine ver-
besserte V orhersagel e stung nachgewiesen werden, sondern mit dieser Schétzfunktion Uber alle
6 Erntgjahre hinweg werden noch nicht einmal ausreichende Leistungswerte (RPD < 2) be-
stimmt.

Mit den beschriebenen Ergebnissen sind aufgrund der sehr geringen absoluten Konzentratio-
nen, der wasserreichen Matrix und einzelner methodenspezifischer Parameter (z.B. Reflekti-
onsmessung) die methodischen Grenzen der Zuckerbestimmung fir frische Kartoffeln erreicht.
Dies steht auch im Einklang mit Ergebnissen aus NIRS-Untersuchungen an Kartoffeln von
WEBERET AL. (1996) und SCANLON ET AL. (1999).

Durch die Hinzunahme von drei Erntejahren und einer neuen Sorte wird jedoch die Robustheit
der Methode insgesamt verbessert. Schon HARTMANN (1998) berichtete fur die Erweiterung
der Kalibrationsgrundlage mit Proben des Erntgjahres 1996 (3 neue Sorten) von einer redu-
Zierten Vorhersageleistung gegentiber den Schétzfunktionen 1994 - 1995 (nur Granola). Le-
diglich fur die Vorhersage der Rohproteingehalte werden dort niedrigere SEP-Werte beschrie-
ben. Die hierbel a's Ursache genannten gegenlaufigen Effekte (Verlust an Spezifitét der Kali-
brationsfunktionen und Aufwertung der verfligbaren Information) gelten grundsétzlich auch fir
die erweiterten Datensdtze 1994 - 1999. Gerade der Verlust an Spezifitdt wirkt sich auf die
Vorhersage des Stérke- oder Zuckergehaltes gravierend aus, wahrend die Bestimmung der
Trokkenmasse- und Rohproteinkonzentrationen durch die erweiterte spektrale Information
verbessert wird.

Die Differenzierungen unterschiedlicher Kartoffelqualitdten sind nur (wie bei HARTMANN,
1998) zum Teil mdglich, da die bestehende Prazision der NIRS-Methode bislang nicht aus-
reicht, alle Stufen der Verénderungen von Rottemistdiingung oder Lagerdauer zuverlassig ge-
geneinander abzugrenzen. Nur Extreme der einzelnen Versuchsparameter (z.B. héchste und
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niedrigste Dingungsstufe, Einlagerung und Auslagerung) konnen fast immer anhand der Trok-
kenmasse-, Stérke- oder Zuckergehalte sicher unterschieden werden. Die Lagerungskontrollen
gelingen weiterhin trotz der verringerten Leistungsfahigkeit fur die reduzierenden Zucker .

Damit ist die vorgestellte NIRS-Methode grundsétzlich fir die Kontrolle der Trockenmasse-
oder Rohproteingehalte von Lagerkollektiven geeignet. Insgesamt ist die erreichte Methoden-
leistung bislang nur fur grof3e Qualitatsunterschiede oder -schwankungen (starke physiologi-
sche Aktivitét, etc.) einsetzbar, wobel ein Teil dieser messbaren Unterschiede sich auch in &u-
[3erlich sichtbaren Veranderungen der Knollen zeigt (Keimentwicklung, Verlust der Festigkeit
durch Transpiration, etc.).

4.2 Vergleich der gepriften Kalibrationsmodelle bei der Vorhersage
» kalibrationsfremder” Kartoffelproben

Die Vorhersage , kalibrationsfremder* Proben ist ein schwieriges Unterfangen und im allgemei-
nen abzulehnen, da sie den analytischen Grundsétzen der NIR-Spektrometrie widerspricht. So
wird versucht, von bestehenden Angaben auf ,, unbekannte” Proben zu schlief3en, die in vielen
Falen spektral as , Ausreil3er” zum eingesetzten Kalibrationsdatensatz zu bewerten sind. Die
von der Validation her bekannte Methodensicherheit gilt fir solche Schétzwerte nicht.

In der Praxis treten aber Probleme oder Fragestellungen auf, bel denen eine Vorhersage
»kalibrationsfremder* Proben durchaus notwendig erscheint. So kénnen u.a. Proben einer neu-
en Ernte, einer neuen oder unbekannten Sorte, aus verdnderten Anbaubedingungen, etc. zu
beurteilen sein, ohne ausreichend Gelegenheit zur Rekalibration zu haben (SCANLON ET AL.,
1999; DARDENNE, 1996). Daneben ist es kostspielig oder zeitlich zu aufwendig, die moglichen
oder scheinbaren Einflusse unterschiedlicher Kollektive oder Herkiinfte ausreichend oder
rechtzeitig in eine existierende Kalibration aufzunehmen.

Die genannten Einfllisse der Proben auf die vorgestellte Auswertung sind mit den H-Werten
alein nicht zu erkennen oder zu beurteilen. Wie die Untersuchungen gezeigt haben, liegen viele
der , kalibrationsfremden” Proben nicht alzu weit von den Kalibrationsdatensdtzen entfernt
(mittlere GH-Werte zwischen 1,2 bis 5,8, mittlere NH-Werte zwischen 0,4 bis 3,6). Doch trotz
der spektralen Nahe dieser , kalibrationsfremden” Proben zum jeweiligen Kalibrationsdatensatz
(z.B. 985, Agr), Sind fir die Vorhersage neben relevanten Bias-Fehlern hohe, zufdlige Abwel-
chungen (SEPC-Werte) von der bekannten Methodensicherheit zu beobachten (Tab. 7-8, An-
hang).

Der MPLS-Algorithmus ist prinzipiell weniger geeignet , kalibrationsfremde” Proben vorherzu-
sagen, da die zu berechnenden Schétzfunktionen sehr stark an das Kalibrationskollektiv ange-
passt werden. Damit wird die Vorhersagesituation gerade fur die Proben schwieriger, die nur
wenige Gemeinsamkeiten mit den Kalibrationsproben aufweisen. Dagegen besitzen die beiden
Auswertungsverfahren der Einzelprobenkalibration (LOCAL) oder der RR im Vergleich zur
globalen MPLS-Kalibration GLOBAL gunstigere Voraussetzungen fur die Vorhersage
» kalibrationsfremder“ Proben.

Jedoch konnen die von verschiedenen Autoren (BERZAGHI ET AL., 2000; SHENK ET AL., 1997;
SINNAEVE ET AL., 1994; BARTON ET AL., 2000; DARDENNE und WELLE, 1998; DING ET AL.,
1999 und NS ET AL., 1990) beschriebenen, verbesserten Vorhersagen mit LOCAL fir die
vorliegenden Proben nicht bestétigt werden, denn im Vergleich zu den beiden anderen Auswer-
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tungsverfahren schneidet LOCAL fir die Vorhersage ,kalibrationsfremder* Proben am
schlechtesten ab. Offensichtlich sind die bestehenden Kriterien unzureichend fur die Auswahl
der jeweiligen Kalibrationsproben (H-Werte) fir das hier untersuchte Kollektiv der , kalibra
tionsfremden® Proben. Da die Kalibrationsproben (iber ihre spektrale Ahnlichkeit (Mahalano-
bisdistanz) zu der ,,unbekannten® Probe ausgewahlt werden, sind auch vergleichbare Ergebnis-
se wie fur die Korrelationsuntersuchungen zwischen H-Wert und Residuenbetrag zu erwarten,
bei denen ein direkter Zusammenhang fir die gepriften Proben nicht nachweisbar ist. Folglich
ist auch bel der Vorhersage mit LOCAL nicht mit geringeren Schétzfehlern zu rechnen. Inwie-
weit die Grof3e der vorhandenen Spektrendatenbank zur Auswahl der Kalibrationsproben fur
die untersuchte Fragestellung ausreichend ist, ist an dieser Stelle nicht abschlief3end zu beant-
worten, da die berichteten, erfolgreichen Ergebnisse mit anderen Probenmateriaien
(Maissilage, Heu, Getreide, Tiermehl, etc.) und mit weitaus mehr Proben (800 bis 6600 Ein-
zelspektren) erhalten wurden. Dennoch I&sst sich aus Ergebnissen dieser Untersuchungen ab-
leiten, dass nur bei einer wesentlich gréf3eren Probenzahl (ca. 800 - 1000 Proben) verbesserte
Schétzwerte (gegeniiber den beiden anderen Auswertungsmodellen) erreicht werden. Bel sol-
chen grol3en Probenzahlen besteht dann die Mdglichkeit, dass der Vorteil der angepassten Ka-
librationsdatensétze in der Vorhersage zum Tragen kommt.

Mit der Mdglichkeit der Differentiation der Spektrenmatrix (1. Ableitung) innerhalb des er-
weiterten RR-Softwareprogramms sind fast die Hélfte aler signifikant besseren Vorhersagen
gebildet worden. Die gelungene Erweiterung der Spektrenmatrix mit quadratischen Termen
(RRS) fur Trockenmasse oder Rohprotein belegt, dass sowohl nicht-lineare Einflisse innerhalb
der spektralen Daten berticksichtigt werden, die mit einer linearen Auswertung nur unzurei-
chend erfasst werden (MILLER, 1993), as auch nicht-lineare Zusammenhange in die Auswer-
tung integriert werden kénnen. Vergleichbare Ergebnisse werden von PEIRIS ET AL. (1998B)
berichtet, bei denen der Gehalt an 16dicher Trockensubstanz in Verarbeitungstomaten mit ei-
nem nicht-linearen Neuronalen Netzwerk besser vorhergesagt werden konnte als mit MLR
oder PLS. Dagegen zeigt die Erweiterung der Inhaltsstoffmatrix mit nicht-linearen Termen
(RRI) in den paarweisen Vergleichen zwischen den einzelnen RR-Varianten fir die hier unter-
suchten Telldatensdtze keine signifikanten Unterschiede zu den Residuenbetragen der entspre-
chenden RRS-Varianten. In ergdnzend durchgefiihrten faktoranalytischen Untersuchungen der
quadratisch erweiterten Inhaltsstoffmatrix konnten ebenfalls keine nicht-linearen Zusammen-
hénge zwischen den gepriiften Inhaltsstoffen beobachtet werden.

Bidang sind fur die RR-Vorhersagen von frischen Kartoffelproben noch keine , optimalen®
Kalibrationsvoraussetzungen ableitbar, sondern in Abhangigkeit des Datensatzes missen alle
moglichen Einstellungen der einzelnen Kalibrationsparameter geprift werden. Gerade die sehr
unterschiedliche Anzahl und Eigenschaften der Proben (Sorten, Erntejahre, Lagerung, €tc.) in
den Kalibrationsdatensétzen machen jeweils eine individuelle Anpassung erforderlich (BAUGH-
MAN ET AL., 1993). Durch das Simplex-Optimierungsverfahren mit variabler Schrittweite be-
steht die Moglichkeit, in kurzer Zeit die geeigneten Werte der Kalibrationsparameter fur die
Berechnung der RR-Schétzfunktion anhand von Vaidationsproben oder mit Hilfe der Kreuz-
validation zu ermitteln, und so die geschaffenen Optimierungsoptionen der RR-Auswertung
voll zu nutzen. Inwieweit diese Optimierung fur die Vorhersage , kalibrationsfremder* Proben
wesentlich oder notwendig ist, kann prinzipiell nicht beantwortet werden, da die vorherzusa-
genden Proben in den meisten Fallen nicht die (spektralen) Eigenschaften des Kalibrationsda-
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tensatz besitzen. So besteht durchaus die Mdglichkeit, dass eine Optimierung der RR-Schétz-
funktion zu h6heren Schétzwertfehlern bei den ,, unbekannten* Proben fuhrt.

Im Gegensatz zu friheren Untersuchungen zeigt die RR in den vorliegenden Ergebnissen vor
allem verbesserte Schatzwerte bei Trockenmasse- und Rohproteingehalten aufgrund der syste-
matischen Erweiterung der Kalibrationsgrundlage und der Optimierung der RR-Auswertung.
Die Schétzwerte fur die reduzierenden Zucker sind dagegen nur unwesentlich ginstiger und
fuhren nicht zu den erwarteten Verbesserungen der Methodenleistung. Dennoch bleiben die
grundlegenden Vorteile der RR gerade bei Komponenten mit ausgepragter Multikollinearitét
zwischen Regressoren (Wellenldnge) und Regressanten (Inhaltsstoffkonzentrationen) bestehen
und sind deshalb auch fur die Hauptinhaltsstoffe frischer Kartoffel proben vollsténdig nutzbar.

4.3 Folgerungen fur den Einsatz der NIR-Spektrometrie bei der Unter su-
chung von Kartoffelinhaltsstoffen (z.B. Qualitatsbewertung)

Die hier beschriebene NIRS-Methode ergénzt in bestimmten Teilbereichen der Kartoffelunter-
suchungen die Routineanalytik sinnvoll oder ersetzt sie sogar weitestgehend. Gerade bel gro-
[3en Serienkontrollen, in denen zu definierten Zeitpunkten Messwerte schnell ermittelt werden
muissen (Zuichtung, Lagerungs- und Anbauuntersuchungen, etc.), oder Routinekontrollen hat
sich die NIRS-Methode bewéhrt. Durch die sténdige Prifung der spektralen Eigenschaften ist
es schon bei der Aufnahme der Spektren mdglich, Einordnungen zu bestimmten Fragestellun-
gen vorzunehmen. So kénnen diese neuen Proben u.a. unmittelbar fir die Erweiterung der Ka-
librationsgrundlage dienen oder Sorten identifiziert werden sowie charakteristische Abwel-
chungen oder Auffélligkeiten im Inhaltsstoffprofil erkannt und bewertet werden. Nach einer
geeigneten Beurteilung der sofort verfigbaren NIRS-Schéatzwerte besteht dann die Méglich-
keit entsprechende Mal3nahmen z.B. fir die Auswahl, Weiterverarbeitung oder Lagerung zu
treffen.

SCANLON ET AL. (1999) berichtet Gber Ergebnisse aus Untersuchungen, die Uber einen Zeit-
raum von 2 Jahren mit den Sorten Russet Burbank und Shepody durchgefiihrt wurden. Dabel
wurden Kartoffelscheiben in Reflektion gemessen und eine Kalibration fir Trockenmasse und
das spez. Gewicht entwickelt. Mit SEP-Werten von 1,3 - 1,5 g/100 g FM bleibt die Leistungs-
fahigkeit dieser Methode jedoch deutlich hinter den hier dargestellten Ergebnissen zurtick. Die
Vorhersage der reduzierenden Zucker gelingt mit diesem Kollektiv ebenfalls nur unzureichend
und ist aus der Sicht der Autoren fir eine Anwendung in der industriellen Kartoffelverarbei-
tung ungeeignet. Diese Befunde stehen im Widerspruch zu Ergebnissen andere Untersuchun-
gen an Kartoffelscheiben (MEHRUBEOGLU und COTE, 1997), sind aber aufgrund der Problema-
tik der NIRS-Untersuchung an Kartoffelscheiben nachvollziehbar (HARTMANN, 1998). Eigene
Untersuchungen zeigen, dass der praktische Einsatz der vorgestellten NIRS-Methode in der
Wareneingangskontrolle der kartoffel verarbeitenden Industrie sinnvoll sein kann.

Im Gegensatz zu den hier vorgestellten Einflissen der Erntejahre sind mit den Proben von
SCANLON ET AL. (1999) exemplarisch fur die untersuchten Erntejahre 1994 und 1995 Vorher-
sagen , kalibrationsfremder” Proben ohne wesentliche Einschrankung der Methodenleistung
maoglich. Allerdings werden irgendwelche anderen Unterschiede zwischen den beiden Sorten
ebenfalls nicht beschrieben, und die Autoren konnten auch keinen Einfluss der Lagerungsdauer
(bis 8 Monate) oder der Lagertemperatur (2 - 8°C) auf die Schétzfunktionen oder Metho-
denentwicklung ermitteln.
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Haufig werden die Einfllsse, die aus der biologischen Variabilitét der Erntegjahre und Sorten
resultieren, durch die relativ geringe Anzahl wirklich unterschiedlicher Kalibrationsproben zu
Beginn kompensiert oder nicht beobachtet (HARTMANN, 1998). So berichtet auch YOUNG
ET AL. (1995) von keinen signifikanten Unterschieden zwischen den Kartoffelsorten Estima,
Record und Russet Burbank und zwischen Maris Piper und Cara (alles getrocknete Proben)
fur die Bestimmung von Stickstoffgehalten in Blatt-, Stangel- und Knollenproben in einem
Untersuchungszeitraum von 3 Jahren. Gerade mit getrocknetem Probenmaterial stellen Teil-
chenform und -grof3e zusétzlich wichtige Faktoren bei der Aufnahme der NIR-Spektren dar
und konnen daher andere Einflussgrof3en dberlagern. Erst durch die Hinzunahme weliterer
Jahrgange und Sorten (wie hier vorgestellt) konnen bel schon stabilen und zuverlassigen Vor-
hersagen die negativen Einflisse der biologischen Schwankungsbreiten beobachtet werden
(u.a. MiyamoTo und KITANO, 1995). Auch KATAYAMA ET AL. (1996) belegen dieses en-
drucksvoll an Kalibrationen von Sikartoffeln aus 3 aufeinanderfolgenden Erntgjahren. Die
jeweiligen Schétzfunktionen der einzelnen Erntgjahre zeigen dort auch eine bessere Schétzge-
nauigkeit als die Schétzfunktionen Uber den gesamten Untersuchungszeitraum.

Durch die laufende Erweiterung der Kalibrationsgrundlage mit Proben unterschiedlichster Ei-
genschaften verbessert sich zum einen die Robustheit der NIRS-Methode (MiYAMOTO und
KITANO, 1995; GUTHRIE ET AL., 1998), zum anderen steigt aber auch die Komplexitéat des Ka-
librationsmodells (z.B. Zahl der Hauptkomponenten; DARDENNE, 1996). Die Abbildung 4-2
zeigt schematisch die Abhangigkeit des Vorhersagefehlers von der Komplexitét des Kalibrati-
onsmodells (NASET AL., 1986). Dabel setzt sich der (vereinfachte) Vorhersagefehler aus dem
Fehler des Kaibrationsmodells (z.B. wenige Proben mit entsprechender Messunsicherheit) und
dem Schétzfehler der Regressionsfunktion zusammen.

1 Abb. 4-1 Einfluss des Modell- und Schétz-
underfitting overfitting fehlers der Regron auf die Vor-
hersageleistung einer Schatzfunkti-
g on bei wachsender Komplexitat des
2 Kalibrationsmodells
& (Schema nach N/ESET AL., 1986)
g -
_-7 T~{_  Modellfehler
Schatzfehler __ -~ TS~
0 —— >
0 Komplexizitat des Modells

Bel wenigen Proben entsteht mit einem Kalibrationsmodell ein ,,underfitting® gerade durch die
geringe Zahl der Proben, die mit grof3en Schétzfehlern behaftet sind. Nimmt die Komplexitét
des Modélls durch (zu)viele Hauptkomponenten zu, die aufgrund einer Vielzahl unterschiedli-
cher Proben entwickelt werden, steigt in der Regel der Vorhersagefehler (nach einem Mini-
mum) wieder an (,overfitting*; s.a URBAN, 1996). Jetzt dominiert der Schétzfehler der Re-
gressionsfunktion durch die unterschiedlichen Einfliisse wie Erntejahr, Sorte oder Standort.

Alle Ergebnisse werden durch Auswertungen von HARTMANN (1998) grundsétzlich bestétigt.
Erst die Hinzunahme von weiteren Proben verschiedener Erntgjahre und Sorten zeigt die Va
riabilitdt des untersuchten Kollektivs. Ergebnisse vergleichbarer Untersuchungen an Ananas-
frichten und Melonen (GUTHRIE ET AL., 1998) oder Pfirsichen (PEIRISET AL., 1998A) stlitzen
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die hier getroffenen Aussagen. In gleicher Weise unterstreichen die Befunde von Untersuchun-
gen an getrockneter Maissilage (mehr as 1800 Proben) Uber einen Zeitraum von 10 Jahren
(1986 - 1996) zusétzlich die hier dargestellten Ergebnisse (DARDENNE, 1996). So wurde bei
der Vorhersage , kaibrationsfremder” Proben einzelner Erntejahre deutlich, dass nur mit um-
fangreichen Kalibrationsdatensdtzen (mehrere Erntgahre) die Vorhersage der Proben
»kalibrationsfremder” Erntejahre verbessert erfolgen kann.

Anhand aler bisherigen Ergebnisse besitzen die NIRS-Zuckergehalte von frischen Kartoffeln
einen orientierenden Charakter fir die Beschreibung der Qualitét. In geeigneten Fallen sind
hal bquantitative Aussagen, wie wenig oder wie viel Zucker enthalten ist oder die Prifung von
Mindestbedingungen (Grenzwerten) bel der Verarbeitung zu Trockenprodukten oder Frittier-
ware moglich (WEBER ET AL., 1996; HAASE ET AL., 1999). Vergleichbare Konzepte sind
Grundlage der NIRS-Methodenentwicklungen fir surereiche Satsumas (Citronensauregehalt;
MIYAMOTO ET AL., 1998), fur eine vierstufige Reifebewertung von Kiwifriichten (Brix-Wert;
OSBORNE ET AL., 1999) und fur den Reifungsgrad von Papayas (Sensorik; GREENSIL und
NEWMAN, 1999) vor.

4.4 Folgerungen fur die Eignung der gepr Uften Sorten zum Kartoffelanbau
im Organischen Landbau (,, Optimierungsstrategien®) im Vergleich mit
den Ergebnissen aus den Unter suchungen der DFG-For scher gruppe

Anhand der mehrjahrigen Ergebnisse hat sich erneut bestétigt, dass lagerféhige Sorten, die un-
ter den Bedingungen des Organischen Landbaus erzeugt werden, anhand der NIRS-Daten er-
mittelt und gleichzeitig von den weniger lagerfdhigen Sorten unterschieden werden konnen.
Wesentlich ist dabei, dass diese Befunde (zur Charakterisierung von Lagerungen, Sortenwahl
und Dingungsintensitét) durch die Daten aus den konventionellen Untersuchungen der DFG-
Partner bestétigt werden (NEUHOFF, 2000; HARSAWARDANA, 2000).

Die Auswertungen der NIRS-Daten belegen, dass es mit der vorliegenden NIRS-Methode ge-
lingt eine Sortenwahl vorzunehmen, die einen erfolgreichen Kartoffelanbau im Organischen
Landbau moglich macht. Der Einfluss der untersuchten Sorten auf die NIRS
M ethodenentwicklung bestétigt, dass die erhaltenen Befunde zur Sortenwahl als gesichert an-
gesehen werden konnen. Die vidféltigen Umwelteinfliisse wahrend der V egetationsperiode auf
die Zusammensetzung in der Knolle kdnnen mittels der Spektrenpunktabbildungen verdeutlicht
werden. Auch die Auswirkungen der erhéhten Rottemistgaben sind Uber die sinkenden Trok-
kenmassegehalte direkt zu beobachten und das sortenspezifische Lagerverhalten (z.B. Nicola)
ist anhand der NIR-spektrometrischen Untersuchungen nachvollziehbar.

Aus der Interpretation der NIRS-Vorhersagewerte (fur die untersuchten Kartoffel proben) wah-
rend der Lagerung ergibt sich, dass die Sorte Agria neben einem sicheren Ertrag ein vorteil-
haftes Inhaltsstoffprofil (hohe Trockenmasse- und Rohproteingehalte, geringe Zuckergehalte)
besitzt, das gleichzeitig Uber langere Lagerungszeitraume nur geringe Veranderungen zeigt.
Obwohl sich bei ungleichméfigen Feuchtigkeitsverhdtnissen eine Minderung der Knollenqua-
litét durch Wachstumsrisse oder Hohlherzigkeit ergeben kann, verflgt diese grof3fallende Sorte
Uber eine sehr gute Speisequalitét. Auch die Sorte Grandifolia bietet eine giinstige Entwick-
lung der Inhaltsstoffgehalte Uber die zu beurteilende Lagerungsdauer. Damit sind beide Sorten
aus Sicht der Stabilitét der Gehalte und der Zusammensetzung der gepriften Inhaltsstoffe as
geeignet fir den Kartoffelanbau unter den Mal3gaben des Organischen Landbaues anzusehen.
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4.5 Maldgaben fir die NIRS-Analyse aus dem Vergleich der erreichten Me-
thodenleistung fur Kartoffeln mit anderen, wasserreichen pflanzlichen
Erntegltern

Die Erfahrungen der schrittweisen Kalibrationserweiterung und die Vorhersagen ,, kalibrations-
fremder” Proben verschiedener Erntgjahre oder Sorten zeigen, dass bei einer existierenden
breiten Kalibrationsgrundlage die Moglichkeit besteht, neu hinzukommende Kartoffelsorten
oder Erntegjahre mit den bisherigen Schétzfunktionen schon in befriedigendem Umfang vorher-
zusagen und bestehende NIRS-Schétzfunktionen nicht grundsétzlich nachkalibriert werden
mussen. Eine Beurteilung dieser Schétzwerte anhand ihrer GH-Werte (oder NH-Werte) im
Bezug zum jeweiligen Kalibrationsdatensatz gelingt jedoch nicht. Die Korrelationskoeffizienten
zwischen den H-Werten und den Residuenbetragen der Schatzwerte machen deutlich, dass fir
die hier untersuchten Proben kein direkter Zusammenhang zwischen der Mahal anobisdistanz
und der Vorhersagegenauigkeit hergestellt werden kann, und daher mittels der H-Werte die
Zuverlassigkeit eines solchen Schatzwertes nicht zu beurteilen ist. Nur eine stichprobenartige,
referenzanalytische Priifung erbringt bidang die Gewissheit, inwieweit mit der vorhandenen
Methodenleistung auch , kalibrationsfremde” Proben ausreichend sicher vorhergesagt werden.

Aus der erfolgreichen Erprobung von NIRS-Messungen vor dem eigentlichen Erntezeitpunkt
mit den dabel ermittelten Referenzanalysen ergab sich die Mdglichkeit, die bestehende Kalibra-
tionsgleichung fur das zu untersuchende , kalibrationsfremde® Probenkollektiv zu prifen, um
festzustellen, inwieweit eine befriedigende Genauigkeit der Vorhersagewerte erreicht werden
kann. Die Kontrollen hatten ergeben, dass die bestehende Schétzfunktion aufgrund der spek-
tralen Unterschiede angepasst werden kann. Diese Mal3nahmen kann dieses schon vor dem
eigentlichen Erntetermin gezielt (z.B. sortenspezifisch) mit Proben erfolgen, die zusétzlich
mittels NH-Wert spektral gepriift wurden. Damit liegt zum Zeitpunkt der Kontrolle der Proben
(z.B. Erntetermin, Einlagerungstermin, Annahme von Kartoffeln in der Eingangskontrolle, etc.)
eine fur das zu untersuchende Kollektiv angepasste (, optimierte”) Kalibrationsgleichung mit
definierten Lestungswerten vor, die die Einflisse des Erntegjahres oder der bisher
»kalibrationsfremden® Sorten berlicksichtigt. Auf diesem Weg ist es auch mdglich, den not-
wendigen Umfang einer Anpassung oder Erweiterung der Schétzfunktionen zu prifen.

Die Untersuchungen zur Erweiterung der Kalibrationsgrundlage mit ausgewahlten Proben
(SELECT) haben gezeigt, dass die gezielte Auswahl von Kalibrationsproben anhand eines NH-
Limits (hier 0,6) geeignet ist, die erforderliche Methodenpflege zu fordern. Nur Proben, die
aufgrund ihrer spektralen Unterschiede zum Kalibrationskollektiv referenzanalytisch untersucht
werden, sind mit einem vergleichsweise geringen Aufwand in die Kalibration zu integrieren.
Dadurch werden kostspielige Untersuchungskapazitéten optimal genutzt und die Methodener-
weiterung zielgerichtet betrieben. Der auf das Notwendige beschrankte Kalibrationsaufwand
reduziert die bestehende Leistungsfahigkeit der Schétzfunktionen insbesondere dann nicht,
wenn das zugrunde gelegte NH-Limit probenspezifisch gepriift und fir die entsprechende Me-
thode individuell angepasst wird. Dies ist gerade fiir solche inhomogene Datenkollektive wich-
tig, wie sie hier oder bei anderen wasserreichen, pflanzlichen Erzeugnissen vorliegen. In sol-
chen Félen ist der notwendige Aufwand fir eine Anpassung der Kalibration nur schwer abzu-
schétzen.
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Die spektrale Erweiterung der Kalibrationsgrundiage anhand eines NH-Limits widerspricht
nicht den unzureichenden Korrelationen zwischen H-Werten und den Residuenbetragen. So
sind fur die neuen Schétzfunktionen auch weiterhin insbesondere die Proben wichtig, die die
Datengrundlage ausbauen und damit Vorhersagen von Proben erméglichen, die ansonsten als
spektrale Ausreif’er (GH >3) zu bewerten sind (Steigerung der Robustheit der NIRS-
Methode). Grundsétzlich sind ,, Liicken” in der Spektrenpunkteverteilung oder in der Verte-
lung der Referenzwerte mit unabhangigen, neuen Proben aufzufiillen, um insgesamt die Basis
zur Berechnung der Regressionsgleichungen optimal zu gestalten.

Bel der Differenzierung unterschiedlicher Qualitéts- oder Lagerungsbedingungen anhand von
NIRS-Schatzwerten ist u.a. zu berticksichtigen, dass der Schétzfehler dieser NIRS-Werte auch
in den statistischen Vergleich der verschiedenen Proben eingeht (Kumulation der Mess- und
Schétzfehler) und eine grof3e Streuung der Schétzwerte eine Differenzierung aufgrund der zu-
sétzlichen Schétzungenauigkeit der entsprechenden NIRS-Methode erschwert. Wie mittels der
vorliegenden Ergebnissen deutlich wird, reduzieren auf3erdem auch schon optimierte Anbau-
oder Lagerungsbedingungen die Mdoglichkeit zwischen einzelnen Kollektiven erfolgreich zu
differenzieren, well eventuell messbare Unterschiede von der Methodenunsicherheit tiberlagert
werden (z.B. Zuckergehalte).

In Falen, in denen vornehmlich halbquantitative, quaitative oder abstrakte (Qualitéts)-
Merkmale der Proben zur Unterscheidung herangezogen werden sollen (z.B. Dingungsstufen,
sensorische Parameter), konnen auch Klassifizierungsverfahren (Diskriminanzanayse, Clu-
steranalyse, etc.) an standardisierten NIR-Spektren direkt eingesetzt werden (MANDAL, 1999;
DOWNEY und BOUSSION, 1996; SHAW ET AL., 1999; SIEVERTSEN ET AL., 1999; REEVES und
ZAPF, 1997; u.a.). Ein wichtiger Vorteil dieser direkten Klassifikationen ist, dass im Wesentli-
chen ohne aufwendige, referenzanalytische Bestimmungen die Zuordnung erfolgen kann, dain
der Regel die zu differenzierenden Merkmale den Proben schon vorgegeben und damit zum
Zeitpunkt der NIRS-Messung bekannt sind (GREENSIL und NEWMAN, 1999). Gleichzeitig kon-
nen mit dem Spektrum einer Probe eine Vielzahl unterschiedlicher Parameter (z.B. Sensorik,
K ocheigenschaften, Geschmack, etc.) verbunden und Vorhersagewerte mit definierter Sicher-
heit erhaten werden (MIYAMOTO ET AL., 1998). So berichten BOERIU ET AL. (1998) von Un-
tersuchungen Uber die sensorischen Eigenschaften dampfgegarter Kartoffeln (Nicola, Bintje
und Irene). Mittels PCA oder PLS werden dabei verschiedene sensorische Beschretbungen wie
»mehlig” oder ,fest“ sicher vorhergesagt und differenziert. Diese Untersuchungen bestétigen
aber auch, dass sowohl die Lagerungsdauer (3 Monate) als auch der Trockenmassegehalt einen
grofRen Einfluss auf die Differenzierung der gepriften Proben ausiibt. Gerade zwischen Proben
mit hohe physiologische Aktivitat (unmittelbar nach der Ernte) und gelagerten Proben
(3 Monate) sind im Faktorenraum signifikante Euklidische Distanzen zu beobachten. Ahnliche
Ergebnisse werden auch fur rohe Kartoffeln erhalten.

Nachteilig wirkt sich haufig die notwendige Anzahl von Proben fur die sichere Unterscheidung
jedes einzelnen Merkmals aus. Gerade bei schwierigen Differenzierungen ist die bendtigte Pro-
benzahl oft begrenzt (DEFERNEZ und KEMSLEY, 1997). Auch muss bedacht werden, dass bel
einer Klassifizierung von Spektren nicht immer erkennbar ist, welcher Parameter (z.B. Inhalts-
stoff oder physikalisch-rheologische Eigenschaft) die berechneten Unterschiede bedingt, son-
dern die Gesamtheit der Merkmale bilden den Unterschied. Riickschliisse Uber Scheinkorrela-
tionen bzw. die Ursachen fur eine reduzierte Methodenleistung sind dann schwierig zu identifi-
Zieren. Damit bleibt es insbesondere bei der Vollspektrenauswertung mihsam oder gar unmog-
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lich den direkten Zusammenhang zwischen dem vorgegebenen Qualitdtsparameter und den
jeweils gemessenen spektralen Eigenschaften der Probe herzustellen (fehlende Kontrolle der
linearen univariaten Zusammenhange).

Mit den vorgestellten Untersuchungen werden Hinweise zur NIRS-Methodenentwicklung und
-erweiterung fur Kartoffeln und dartiber hinaus auch fir andere wasserreiche pflanzliche Ern-
teprodukte gegeben. Insbesondere die vielfatigen Einflisse biologischen Materials, die sich in
den NIR-Spektren und den daraus abgeleiteten Spektrenpunkteverteilungen in unterschiedli-
chem Mal%e sehr deutlich widerspiegeln, machen es notwendig, praxisnahe NIRS-Methoden
anzustreben. Dabel zeigt sich, dass eine kontinuierliche Anpassung der Schétzfunktionen gera-
de bei dieser Art von Proben notwendig ist, um die Robustheit und Stabilitét der bestehenden
Schétzfunktionen optimal zu gestalten und ggf. , kalibrationsfremde” Proben zuverléssig vor-
herzusagen. Dieses unterstreicht aber gleichzeitig auch den hohen ideellen und materiellen
Wert erfolgreicher Schétzfunktionen.
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5 Zusammenfassung

Mit der FortfUhrung der NIRS-Methodenentwicklung fir sechs Kartoffelinhaltsstoffe wurde
das vorhandene Kalibrationskollektiv (ca. 220 Proben aus drei Erntejahren und vier Sorten) mit
ca. 200 Proben dreier neuer Erntgjahre und einer neuen Sorte erweitert. Hierzu wurden insbe-
sondere nur die Kartoffel proben dem bestehenden Kalibrationskollektiv hinzugefugt, die sichin
ihren spektralen Eigenschaften von den Proben dieses Kollektives deutlich unterschieden. Da-
bei wurde festgestellt, dass die bisherige Methodenleistung auch weiterhin erreicht wird. Dieser
Befund wurde mit den Ergebnissen der drei multivariaten Auswertungsmodelle MPLS
Kalibration GLOBAL, Einzelprobenkalibration LOCAL und Ridge Regression RR bestétigt,
wobei der Vergleich der Vorhersageleistung anhand der Residuenbetrage mittels Vorzeichen-
test nach DixoON durchgeftihrt wurde.

Der dargestellte Gesamtbefund |&sst auch erkennen, dass die schon friiher erreichte Méglich-
keit, Kartoffeln aus dem Organischen Landbau anhand ihrer unterschiedlichen Lagerféhigkeit
(Stérkeabbau) zu differenzieren, nicht weiter verbessert werden konnte. Doch unabhangig da-
von wurden die qualitdtsrelevanten Verdnderungen in den Kartoffelknollen anhand der NIRS-
Schétzwerte unter guinstigen Lagerungsbedingungen varianzanalytisch abgesichert (ANOVA),
wobei die praktische Bedeutung dieser Befunde noch nicht erschopfend untersucht worden ist.

Erneut konnte bestétigt werden, dass unter den gepriften Kartoffelsorten Agria die geringsten
stofflichen Verénderungen wéahrend der Lagerung zeigt und daher im Rahmen dieser Untersu-
chungen fur den Anbau im Sinne einer Optimierung weiter empfohlen werden kann. Damit
wurde auch gezeigt, dass die bestehende NIRS-Methode fir entsprechende qualitétsorientierte
Entscheidungen genutzt werden kann. Dies gilt sowohl fur die untersuchten Proben aus dem
Organischen Landbau als auch fir Kartoffeln anderer Herkiinfte. So wurde u.a. erfolgreich die
hier vorgestellte NIRS-Untersuchung in der Wareneingangskontrolle eines kartoffelverarbei-
tenden | ndustriebetriebs eingesetzt.

Als wesentliche Ursache der kaum noch zu steigernden Methodenleistung wurde eine inhomo-
gene Verteilung der Spektrenpunkte im mehrfaktoriellen Raum ermittelt. Dabei werden je nach
Kartoffelsorte oder Erntgjahr individuelle Raume innerhalb der Gesamtverteilung der Spek-
trenpunkte (z.B. in einer dreidimensionalen Darstellung) erkennbar. Diese Inhomogenitét der
Spektrenpunkte kann auch durch die Euklidischen Distanzen der Teilkollektive zum Zentrum
des mehrfaktoriellen Raumes beschrieben werden, wobei fir die vorliegenden Ergebnisse das
Erntgjahr 1994 und die Sorte Grandifolia mit hohen Distanzwerten besonders auffallen.

Diese exemplarische Ubersicht zeigt auch, warum , kalibrationsfremde* Proben unter den ge-
gebenen Bedingungen nur mit eingeschrankter Leistung vorhergesagt werden konnen. Dazu
wurde mit Hilfe der umfangreichen Datengrundlage untersucht, inwieweit sich die gepriften
Auswertungsmodelle GLOBAL, LOCAL und RR in ihrer Vorhersageleistung unterscheiden
und ob dabei Erweiterungen der Spektren- und Inhaltsstoffmatrix mit nichtlinearen Termen fir
die RR verbesserte Voraussetzungen bieten kdnnen. Aus diesen Untersuchungen wurde deut-
lich, dass die RR mit der quadratischen Erweiterung der Inhaltsstoffmatrix keine Vorteile fur
die Vorhersage der gepriiften Kartoffel proben bietet.

Tatséchlich lief3 sich nachweisen, dass in 30% aller Vergleiche mit der RR gegentber
GLOBAL und LOCAL signifikant bessere Vorhersagen erreicht wurden (a = 0,05), wahrend
die Ubrigen Ergebnisse der RR keine Unterschiede zu den Schétzwerten der beiden anderen
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Regressionsmodelle zeigten. Sowohl fur die Proben der , kalibrationsfremden Erntgjahre as
auch fir die der Sorten wurden mit der RR gerade dann verbesserte Schétzwerte vorhergesagt,
wenn mit den beiden MPL S-Verfahren unbefriedigende Ergebnisse erhalten wurden. Die Hélfte
aller signifikant besseren Vorhersagen mit der RR wurden fur die Bestimmung des Trockenma-
sse- und Proteingehaltes berechnet, die beide wichtige Parameter fir die Beurteilung von Kar-
toffelqualitéten darstellen.

Grundsétzlich sind mit diesen Ergebnissen Aussagen fur kinftige NIRS-Methodenentwick-
lungen getroffen worden, wenn andere pflanzliche Agrarerzeugnisse entsprechend untersucht
werden sollen, weil dann von vergleichbaren Voraussetzungen auszugehen ist, wie sie hier fir
funf Kartoffelsorten Uber sechs Erntejahre hinweg ermittelt wurden.
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7 Anhang

7.1 Tabellen
Tab. 7-1la Blockanlage des Diingungsversuchs 1997 (Granola); o: keine Anwendung biolo-
gisch-dynamischer Kompost- und Spritzpréparate, b: Anwendung biologisch-dyna-
mischer Kompost- und  Spritzprdparate; 0: 0 kg N/ha,  1: 80 kg N/ha,
2: 160 kg N/ha, 3: 240 kg N/ha
Block D Block C
Saulea Sauleb Saulec | Sauled
] b1l 03 0l b2 02 b3 | bo 00
Saled 1 o5 26 27 28 29 30 31 2
. b3 02 00 b0 ol b2 03 b1l
Sles |4 18 19 20 21 22 23 24
. b0 ol b1l 02 03 00 b3 b2
Sale2 9 10 11 12 13 14 15 16
. o0 b2 03 b3 b1l b0 02 ol
Salel 1 2 3 4 5 6 7 8
Block A Block B
Tab. 7-1b  Blockanlage DUngungsversuchs 1998; Ag: Agria, Gr: Granola; (Abk. Tab. 7-1a)
Block D Block C
Saule a | Saule b Saulec | Sauled
sagesa | GO Ag3 | Ago Gr 2 Gr 3 Gri | Ag2 Ag 1l
25 26 27 28 29 30 31 32
Saule 3 Gr1l Gr3 Agl Ag 2 AgO Gr2 Ag3 GrO
17 18 19 20 21 22 23 24
Siule 2 Ag 2 AgO GrO Gr3 Ag3 Agl Gr1l Gr2
9 10 11 12 13 14 15 16
. Agl Gr2 Ag3 Gr1l GrO Ag 2 Gr3 AgO
Salel 1 2 3 4 5 6 7 8
Block A Block B
Tab. 7-1c  Blockanlage des Diingungsversuchs 1999 (Abk. s. Tab. 7-1 b)
Block D Block C
Saulea | Sauleb Saulec | Sauled
salea | GO Ag2 | Gr3 Ag1 Gr 2 Ag3 | Gri1 AgO0
25 26 27 28 29 30 31 32
Salle 3 Ag3 Gr2 AgO Gr1l Gr3 Agl Ag 2 GrO
17 18 19 20 21 22 23 24
Saule 2 Gr1l Gr3 GrO Gr2 Ag 2 AgO Ag3 Agl
9 10 11 12 13 14 15 16
. AgO0 Agl Ag 2 Ag3 GrO Gr1l Gr2 Gr3
Salel 1 2 3 4 5 6 7 8
Block A Block B
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Tab. 7-1d Blockanlage des Sortenversuchs 1997; Ag: Agria, Gr: Granola, Ni: Nicola,
Pr: Provento; 0: 0 kg N/ha, 1: 120 kg N/ha, 2: 240 kg N/ha

Block B Block C
Saulea Saule b Saulec | Sauled
Sale 4 Grl|AgO0| Agl Nil | GrO| Ni2]|Pr2 |  Pro NiolGr2| Pr1 Ag 2
37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 438
Saule 3 Gr2|Pr1|Pro|Pr2/| NiO Ag2 | Grl | Nil | AgO| Ni2 |  Gr0O| Agl
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Saule 2 GrO| Pr2 | Ag2 | AgO | Gr2 | PrO|Prl1| Ni2|Ag1ll|l N1 Grl| NiO
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Saule 1 Ni2 | Nil | NiOl Pr1 | Agl | Grl1|Ag2|Gr2|GrO!l PrO| AgO | Pr2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Block A Block D
Tab. 7-1e  Blockanlage des Sortenversuchs 1998 (Gf: Grandifolia, Abk. Tab. 7-1 d)
Block A Block B
Saulea | Sauleb Saulec | Sauled
salea | NIO | Agl GrolNi1| N2 |Gfo|Gfi|Gr1|Ag2l Gr2]| Gf2 | Ago
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Saule 3 Ag2 | AgO | GF1 1 GfF2 | Gr1 | Gr2| Nil| NiO| Ni2l Agl| GfO | GrO
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Saule 2 Grl| Nl|Gr2|Ag0 | Gr0O| Gf1| GfO| Agl | Gf2| NiO | Ag2 | Ni2
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Saule 1 GfO| Gf2 | Ni2 | Agl| Ag2 | NiO | Ag0 | Gr2 | GrO| Grl1| Nil| Gf1
37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 43
Block D Block C
Tab. 7-1f  Blockanlage des Sortenversuchs 1999 (Abk. Tab. 7-1 €)
Block A Block B
Saulea | Saule b Saulec | Sauled
Sallea | G2 | Nil Gri1lAg1| Gf2 | Ago| Ni2|[ Nio|Ag2l Gf1]|Gro| Gfo
37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 438
Saule 3 Gf1 | GrO| NiO| Ni2 | Ag2| GfO| Gr2| Agl | Nil| Ag0| Gf2 | Gr1l
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Saule 2 Gf2 | Ni2 | GFOI Nil| Gf1 | NiO | GrO| AgO | Grl1| Agl | Gr2 | Ag2
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Saule 1 AgO | Agl | Ag21 Gr0O| Grl1 | Gr2| GfFO| Gf1 | GF2 1 NiO | Nil| Ni2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Block D Block C
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Tab. 7-2

Einstellungen der Softwareparameter fiur GLOBAL und SELECT

DEVELOP EQU WITH FULL SPECTRUM Downweight outliers ja
Cdlibration file ja Enable changing number of  ja

Equation file ja terms before regression

Loading file ja Check for duplicate samples  nein
Prediction file nein in scatter plot

Repeatability file nein Full crossvalidation display ja
Validation file nein SELECT OUTLIER TYPE

Choose aregression method ~ Modified PLS Choose the outlier typesto ‘T’ outliers
OPTIONS be selected

Constituents 1-7 WAVELENGTH AND MATH TREATMENT
Selected samples to delete 0 Segment 1108 - 24924
Maximum number of terms 16 Scatter correction none

Cross validations groups default Derivative 1

Number of outlier elimina 2 Gap 4

tion passes Smooth 4

Missing data values 0,0 Smooth 2 1

Critica ‘T’ outlier 3,0 PREFERENCES

Critical GH ouitlier 10,0 Automatically set wavelength nein
Critical ‘X’ outlier 10,0 to default values

Tab.7-3  Einstellungen der Softwareparameter fir LOCAL

PSD-Equation nein Wavelength weight cutoff 0

REP-File nein Spectra outlier factor 16,0
reduced spectrafiles ja Cutoff ratio 0
OPTIONS enable GH and NH cutoff ja
Minimum number of samples 30 values

Critical T outlier 3,0 GH cutoff value 100
Maximum elimination passes 1 NH cutoff value 100

Enable bias adjustment nein Weighted H calculations ja

Batch processing options ja Normal H calculations nein

BATCH PROCESSING OPTIONS

WAVELENGTHS AND MATH TREAT-

Selected samples 50 - 190 MENT GROUPS

Maximum number of factors 11 - 30 Segment 1108 - 2498,4
used in PLS regression Scatter correction none
Minimum number of factors 1- 12 Derivative 1
removed from prediction Gap 4
OTHER PROCESSING OPTIONS Smooth 4
Correlation by peak nein Smooth 2 1
Use sample weights ja OUTLIER LIMIT

Check for duplicate samples  ja ‘T’ outlier 2,5
in scatter plot GH outlier 3,0
RSQ cutoff for selecting 0 NH outlier 0,6

samples
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Tab.7-4  Einstellungen der Softwareparameter fir NIRS-Messungen (NIRS 3 4.01,

Fa 1SI)
NIRSY STEM 5000 Number of reference scans 16
Instrument seria number 30929311 to average after sample
Scanning range 1108 - 2498 nm | Reference offset, LOG(VR) O
Incrediments 2 Fourier smooth 4 Point smooth
Cup type small ssmplecup | Boxcar smooth None
Reflectance/Transmission Reflectance RMSWERT
Gain settings X1 Segment 1108 - 2492,4
Drawer switches No Scatter correction none
Number of reference scansto 16 Derivative 1
average before sample Gap 4
Number of samplescansto 32 Smooth 4
average Smooth 2 1
Number of completescans 1

Tab.7-5 Datensdize fur die Untersuchung der Vorhersageleistungen und fir den Ver-
gleich der Kalibrationsmodelle (Q4-9/S6-9, Agria, Grandifolia, Granola, Nicola,
Provento); n: Anzahl der Proben

n MW SD MIN MAX

g/100 g g/100 g g/100 g g/100 g
Trockenmasse 463 20,73 2,68 15,63 29,48
Starke 446 15,47 2,65 9,70 24,26
Protein 424 1,73 0,28 1,15 2,60
Glucose 470 0,29 0,20 0,01 1,20
Fructose 471 0,21 0,14 0,01 0,76
Sacchar ose 431 0,20 0,12 0,01 0,72
red.Zucker 470 0,49 0,33 0,02 1,77

Tab.7-6  Kalibrations- (x) und Vorhersagedatensétze (p) fur ,kalibrationsfremde” Proben
der Erntgjahre 1996 - 1999; ne: Anzahl der Vorhersageproben (Angaben in FM)

Kalibration Vorhersage

MW  SD MIN MAX | MW SD MIN MAX
g/100g g/100g ¢/100g @/100g g/100g g/100g ¢/100g @/100g

96 Tm | 1997 265 1563 2830 | 96, Tm | 135 | 2234 156 1952 26,65
St 14,78 2,71 999 24,26 S | 136 | 1692 157 11,00 20,9

Pt 1,77 031 1,15 243 Pt |13 | 164 019 1,33 2,27

Glc | 024 014 001 061 Glc | 137 | 040 026 004 1,20

Fru 018 011 001 049 Fru | 137 | 028 018 002 0,76

Sec | 021 0Ol1 001 052 Sec 129 | 016 0,10 001 0,72

rZ 042 0,24 002 1,16 rz | 135 | 067 043 007 1,76

97¢ Tm | 21,13 282 1563 2948 | 97, Tm | 106 | 1927 138 1579 2227
St 1580 2,77 9,99 24,26 St 99 | 1430 157 10,73 17,92

Pt 1,81 025 1,18 243 Pt 81| 141 014 1,15 1,70

Glc | 028 017 002 092 Glc | 117 | 027 018 001 0,76

Fru 021 013 001 0,63 Fru | 118 | 019 013 001 0,62

Sec | 021 0Ol1 001 056 Sec | 102 | 014 0,08 001 0,40

rZ 047 0,29 003 152 rZ | 119 046 030 002 1,38
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Tab.7-6  Fortsetzung

Kalibration Vorhersage

MW  SD MIN MAX | MW SD MIN MAX
g/100g @/100g ¢/100g @/100g g/100g @/100g ¢/100g ¢/100g

98¢ Tm | 2067 276 1563 2948 | 98 Tm | 44| 2092 152 1749 2350
St 1537 2,70 9,99 24,26 St 37 | 1650 126 1348 1888

Pt 1,71 0,29 1,15 243 Pt 36| 1,92 018 153 2,23

Glc | 030 020 006 1,20 Glc | 37| 016 013 002 053

Fru 021 0,14 001 0,76 Fru | 37| 012 010 001 0,38

Sec | 019 0ol1 001 056 Sec | 32| 021 009 0,09 0,40

rZ 050 031 002 1,76 rZ 37| 029 023 004 091

99 Tm | 20,13 211 1563 2654 | 99, Tm | 48 | 2525 226 19,92 2948
St 1500 2,21 9,99 20,9 St 45 | 1971 215 14,73 24,26

Pt 1,70 026 115 2,36 Pt 47 | 1,92 036 1,18 243

Glc | 031 020 001 1,01 Glc | 50| 013 011 002 059

Fru 022 0,14 001 075 Fru | 50| 010 0,08 001 0,33

Sec | 017 0,09 004 047 Sec | 45| 036 011 009 056

rZ 053 033 002 1,76 rZ 50| 032 019 003 093

Tab.7-7 Kadlibrations- (x) und Vorhersagedatensitze (p) fur , kalibrationsfremde” Proben
der Sorten Agria (Ag), Grandifolia (Gf), Nicola (Ni) und Provento (Pr);
np: Anzahl der Vorhersageproben (Angaben in FM)

Kalibration Vorhersage

MW SD MIN MAX n | MW SD MIN MAX

g/100g ¢/100g ¢/100g g¢/100g g/100g ¢/100g ¢/100g g¢/100g

Agc Tm | 2041 271 1563 2948 | Age Tm | 81 | 21,85 199 1849 26,65
St 1514 261 9,99 24,26 S 75 | 17,05 2,05 1328 21,57

Pt 1,73 0,29 1,15 2,43 Pt 69 1,70 0,23 1,21 2,27

Glc 033 0,18 0,02 1,20 Glc | 81 0,08 0,05 0,01 0,27

Fru 024 0,12 0,01 0,71 Fru | 80 0,06 0,05 0,01 0,20
Sac 019 0,10 0,01 0,56 Sac | 80 013 0,06 0,01 0,36

rZ 059 0,29 0,03 1,70 rZ 80 015 0,10 0,02 0,47
Gf¢ Tm | 2036 240 1563 27,30 | Gf, Tm | 34 | 2438 257 19,72 2948
St 1518 242 9,99 2294 S 33 | 1925 225 1574 24,26

Pt 169 0,26 1,15 2,36 Pt 35 212 0,17 1,82 2,43

Glc 030 0,18 0,01 1,01 Glc | 35 009 0,06 0,02 0,36

Fru 022 0,14 0,01 0,75 Fru | 35 0,07 0,06 0,01 0,37
Sac 0,17 0,08 0,01 0,47 Sac | 34 033 011 0,12 0,47

rZ 053 0,32 0,02 1,76 rZ 35 016 0,13 0,03 0,73

Nix, Tm | 2042 262 1563 2948 | Nip Tm | 83 | 21,92 255 17,68 27,30
St 1526 2,65 999 24,26 St 80 | 1640 252 10,73 2294

Pt 1,75 0,29 1,15 2,43 Pt 80 165 023 1,28 2,16

Glc 026 0,26 0,06 0,82 Glc | 85 043 0,25 0,07 1,20

Fru 019 012 0,01 0,63 Fru | 83 029 017 0,03 0,76
Sac 018 0,10 0,01 0,47 Sac | 72 021 0,14 0,03 0,72

rZ 044 0,28 0,02 1,38 rZ 85 0,72 040 0,12 1,76

Pr« Tm | 2072 277 1563 2948 | Pr, Tm | 54 | 2046 1,75 17,33 24,43
St 1546 2,75 999 24,26 S 57 | 1543 164 11,37 1867

Pt 1,77 027 1,18 2,43 Pt 53 142 018 1,15 1,91

Glc 025 0,16 0,01 1,01 Glc | 53 049 0,20 0,08 1,00

Fru 018 0,11 0,01 0,61 Fru | 57 031 0,15 0,04 0,63
Sac 018 0,11 0,01 0,56 Sac | 53 012 011 0,01 0,72

rZ 044 0,28 0,17 1,76 rZ 54 080 0,36 0,12 1,63
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Tab. 7-8a Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-

tionsfremder” Proben des Erntgjahres 1996; n«: Anzahl der Kalibrationsproben,
nr: Anzahl der , T-Ausreil3er”, ng: Anzahl der Hauptkomponenten, V: prozen-
tuale Verdnderung der Vorhersagel eistung durch Nachkalibration (RRI)

96k 96p
Nk N nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDy
g/100 g % | g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm|322 4 12| 034 098 7,9 - 088 013 087 072 18
St 1302 7 8| 071 093 38 - 172 112 133 038 09

Pt {281 5 13| 006 09 5,0 - 011 009 007 086 1,7

Glc|326 6 11| 008 0,70 1,8 - 017 -001 012 061 16

Fru{325 7 11| 005 0,74 19 - 015 -0,07 014 048 1.2

Sac| 294 7 11| 006 064 1,7 - 023 -020 011 027 05

r 1328 6 11| 0,12 0,74 20 - 031 -008 030 056 14

LOCAL Tm|175 - 16 - - - - 087 -003 087 074 18
St |170 - 24 - - - - 145 -044 138 037 11

Pt {160 - 19 - - - - 013 003 013 060 15

Glc| 180 - 26 - - - - 016 001 016 064 17

Fru| 170 - 25 - - - - 013 -001 013 052 14

Sac| 180 - 18 - - - - 023 -021 009 036 05

rZ 170 - 26 - - - - 028 001 029 059 16

RRSmM Tm{326 0 - | 027 09 99 - 081 -008 081 08 19
St 1309 0 -| 086 09 32 - 182 039 118 016 09

Pt {286 0 - | 007 095 43 - 011 003 011 071 17

Glc|331 1 - | 007 072 19 - 016 -005 015 069 17

Fru{329 3 - | 005 076 21 - 014 -007 012 053 1.2

Sac|300 1 - | 007 058 15 - 019 -016 010 029 06

r130 4 -|011 078 21 - 031 -019 025 066 14

RRIm Tm|{ 326 0 - - 099 - -04| 083 -024 08 08 19
St 1309 0 - - 091 - -03| 295 15 250 006 05

Pt {286 0 - - 09% - -20| 016 009 013 062 12

Glc|331 1 - - 0,78 - 24| 017 -008 015 067 15

Fru{329 3 - - 0,76 - 00| 018 -010 014 038 10

Sac| 300 1 - - 067 - 32| 034 -027 020 035 03

rZ 1330 4 - - 0,77 - 01| 038 -025 028 059 11

RRSd Tm{326 0 -] 032 09 83 - 09% 070 066 082 16
St 1309 0 -| 09 08 30 - 204 115 168 025 08

Pt {286 0 - | 007 094 42 - 016 009 013 061 12

Glc|330 2 - | 007 0,72 19 - 017 -005 016 064 16

Fru{329 3 - | 005 075 20 - 016 -009 013 048 11

Sac|301 O - | 007 053 15 - 025 -022 013 021 04

r1331 3 -| 012 075 20 - 032 -014 027 058 14

RRId Tm|{ 326 0 - - 099 - 18| 094 052 0,78 078 1,7
St 1309 0 - - 091 - -09| 282 197 201 012 0,6

Pt {286 0 - - 09% - -16| 019 010 016 051 10

Glc|330 2 - - 0,76 - 14| 016 -006 015 069 16

Fru{329 3 - - 0,75 - 15( 016 -010 013 051 11

Sac| 301 O - - 0,70 - 61| 028 -023 015 026 04

rZ 1331 3 - - 0,76 - 15/ 031 -018 02 064 14
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Tab. 7-8b  Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben des Erntejahres 1997

97« 97p
Nk hr nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDp
9/100 g % |g100g ¢100g g/100g

MPLS Tm| 346 5 15| 0,38 098 74 - 057 027 050 09 24
St |34 9 13| 069 094 4,0 - 082 -003 08 073 19

Pt 1332 6 15| 0,06 095 45 - 010 006 008 0,72 14

Glc| 336 12 14| 0,08 081 23 - 014 004 014 041 13

Fruf 335 13 12| 0,06 080 22 - 011 -001 011 032 12

Sac| 320 4 13| 0,07 060 1,6 - 009 003 00 012 09

rZ (332 13 14| 012 083 24 - 024 005 023 041 13

LOCAL Tm|170 - 19 - - - - 054 -010 053 085 25
St {120 - 18 - - - - 094 -016 092 066 1,7

Pt 180 - 16 - - - - 008 -001 008 069 1,7

Glc| 170 - 8 - - - - 017 006 016 031 11

Frul 70 - 12 - - - - 012 001 012 019 11

Sac| 120 - 13 - - - - 012 -005 011 004 0,7

rZ | 68 - 23 - - - - 031 009 030 021 10

RRSmM Tm| 351 0 - 049 097 57 - 1,27 068 1,08 0,6 1,1
St {343 0 - 1,03 086 2,7 - 146 038 141 031 1,1

Pt 1338 0 - 009 0838 28 - 013 -001 013 066 11

Glc[348 0 - 010 066 1,7 - 028 -006 0,27 016 0,6

Frul 347 1 - 006 075 20 - 025 -009 023 017 05

Sac| 323 1 - 007 058 15 - 018 001 018 0,0 05

rZ (345 0 - 014 078 21 - 040 001 037 018 0,8

RRIm Tm| 351 0 - - 0,99 - 43| 1,35 035 1,30 053 1,0
St 1343 0 - - 0,91 - 08| 279 -001 279 003 0,6

Pt 1338 0 - - 0,96 - 16| 018 002 018 057 0,8

Glc|348 0 - - 0,78 - 1,31 029 -001 029 0212 0,6

Fruf 347 1 - - 0,76 - 80| 018 -003 10,18 019 0,7

Sac| 323 1 - - 0,67 - 18| 026 -007 025 008 0,3

rZ (345 0 - - 0,77 - 89| 054 013 052 009 0,6

RR&d Tm|351 0 - 051 097 56 - 1,15 101 056 090 1,2
St {343 0 - 1,00 087 2.8 - 084 019 081 0,73 19

Pt 1338 0 - 008 090 3,2 - 010 -006 008 0,76 15

Glc|348 0 - 008 079 22 - 013 -002 013 046 13

Frul 347 1 - 006 075 20 - 010 -003 010 045 1,2

Sac| 322 2 - 0,07 063 1,7 - 010 002 010 0,09 0,9

rZ (345 0 - 014 0,77 21 - 023 -006 0,22 047 13

RRId Tm|351 0 - - 0,98 - 25 112 09 059 089 1,2
St 1343 0 - - 0,90 - -06| 089 033 083 072 18

Pt 1338 0 - - 0,93 - -03| 0,211 -007/ 008 075 1,3

Glc[ 348 0 - - 0,85 - 45| 0,13 -001 013 047 14

Frul 347 1 - - 0,79 - 40| 0,10 -002 010 040 1,2

Sac| 322 2 - - 0,67 - 40| 0112 002 010 0,08 0,8

rZ (345 0 - - 0,84 - 33| 023 -004 022 04 1,3
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Tab. 7-8c  Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben des Erntejahres 1998

98« 98
Nk N nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDe
g/100 g % | g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm{412 2 15| 039 098 71 - 061 -046 040 094 25
St |397 7 10| 0,73 093 37 - 075 036 067 074 17

Pt {377 7 16| 006 09 51 - 007 000 007 087 28

Glc| 427 2 12| 009 0,78 21 - 009 -005 008 066 14

Fru{ 419 11 14| 0,06 080 22 - 007 003 006 063 15

Sac| 389 6 10| 007 061 16 - 012 -008 008 019 0,7

rz 1420 9 12| 015 0,77 20 - 014 004 014 064 16

LOCAL Tm| 60 - 15 - - - - 065 -03 05 091 23
St 1100 - 16 - - - - 067 017 066 077 19

Pt {110 - 21 - - - - 017 016 006 089 11

Glc| 115 - 18 - - - - 011 -006 010 052 1.2

Frul 90 - 19 - - - - 008 -003 007 053 13

Sac|120 - 5 - - - - 011 -007 010 015 08

rZ 1115 - 16 - - - - 019 -009 017 052 1.2

RRSm Tm(414 O - | 048 097 57 - 075 -066 034 09 20
St 1404 0 - | 093 088 29 - 072 033 065 075 18

Pt {388 0 - | 008 092 35 - 006 004 005 09 29

Glc|429 0 - | 009 080 22 - 008 -002 008 064 15

Fruj428 2 - | 007 076 20 - 007 002 007 060 15

Sac| 393 2 - | 006 064 17 - 012 -009 008 026 0,7

rz142 0 -| 015 076 20 - 015 001 015 061 16

RRIm Tm|{414 0 - - 098 - 83| 077 -068 035 09 20
St 1404 0 - - 089 - -1 071 031 065 0,75 18

Pt {384 0 - - 094 - -03| 007 003 006 094 26

Glc|429 0 - - 085 - 08| 008 -002 008 066 16

Fru| 428 2 - - 0,79 - 02| 007 002 007 062 15

Sac| 393 2 - - 069 - 23| 012 -009 008 030 07

rZ 1429 0 - - 081 - -02| 014 002 014 064 16

RRSd Tm(414 O - | 049 097 56 - 079 -068 038 094 19
St 1404 0 - | 09 087 28 - 066 021 064 077 19

Pt {384 0 - | 009 091 34 - 007 005 005 094 27

Glc|429 0 - | 009 0,79 22 - 009 -002 008 061 15

Fruj429 1 - | 007 074 20 - 007 002 007 058 15

Sac| 393 2 - | 007 061 16 - 013 -010 008 027 0,7

rz1429 0 - | 016 075 20 - 015 001 015 060 15

RRId Tm|{414 0 - - 098 - 60| 078 -068 037 094 19
St 1404 0 - - 090 - -02| 066 021 063 0,77 19

Pt {384 0 - - 094 - -001| 007 004 006 093 25

Glc|429 0 - - 086 - 12| 008 -001 008 065 16

Fru{ 429 1 - - 080 - 10| 007 003 007 059 14

Sac| 393 2 - - 066 - 24| 013 -010 008 030 0,7

rZ 1429 0 - - 083 - 04| 015 003 015 062 15
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Tab. 7-8d Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben des Erntejahres 1999

99« 99
Nk N nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDe
g/100 g % | g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm|405 6 15| 033 098 64 - 09% 050 082 09 24
St |38 10 11| 061 093 3,6 - 150 -027 148 057 14

Pt {366 7 16| 0,06 095 45 - 008 000 008 09 4,6

Glc|412 4 12| 010 0,75 20 - 007 000 007 067 16

Fru{411 6 11| 0,07 0,74 20 - 005 002 005 072 16

Sac|375 5 8| 006 045 13 - 019 017 009 064 06

rz 1407 9 13| 0,15 080 2.2 - 010 003 010 0,77 19

LOCAL Tm|120 - 16 - - - - 106 071 0,78 091 21
St 1150 - 7 - - - - 122 -015 122 069 18

Pt {130 - 10 - - - - 013 -0,07 010 093 29

Glc| 90 - 23 - - - - 009 -006 007 064 12

Fruf 60 - 13 - - - - 008 -005 005 062 11

Sac| 125 - 20 - - - - 020 -018 009 045 06

rZ| 80 - 20 - - - - 013 -006 011 066 15

RRSm Tm{411 O - | 046 095 46 - 069 035 060 09% 33
St 13%% 0 -| 080 087 27 - 134 -037 129 068 16

Pt {373 0 - | 008 09 31 - 008 001 007 09 49

Glc|416 0 - | 010 0,76 20 - 008 -003 007 058 14

Fruj415 2 - | 007 072 19 - 006 -003 005 060 13

Sac|379 1 - | 006 049 14 - 019 017 008 063 06

r141% 0 - | 017 075 20 - 015 -008 013 059 13

RRIm Tm{411 O - - 097 - 41| 067 030 060 09% 34
St |13%6 0 - - 089 - -0,7 133 -034 129 069 16

Pt {373 0 - - 092 - 03| 008 -001 008 095 44

Glc|416 O - - 081 - 09| 008 -001 007 057 15

Fru| 415 2 - - 0,72 - -11| 006 -003 005 064 15

Sac| 379 1 - - 055 - 39| 019 017 009 054 06

rZ 1416 0 - - 0,79 - -05| 014 -006 012 060 14

RRSd Tm{411 O - | 047 095 46 - 1,13 077 083 092 20
St |13%% 0 -| 08 087 28 - 146 -027 144 060 15

Pt {373 0 - | 008 09 32 - 007 002 007 097 50

Glc|416 0 - | 009 0,77 21 - 007 002 007 067 17

Fruj416 1 - | 007 070 18 - 005 -002 005 064 16

Sac|379 1 - | 006 045 14 - 020 017 008 064 06

r141% 0 - | 016 076 20 - 012 -004 011 065 16

RRId Tm{411 O - - 097 - 24| 113 077 082 091 20
St |13%6 0 - - 090 - 03| 148 -021 147 058 15

Pt {373 0 - - 093 - -03| 0,07 001 007 097 51

Glc|416 O - - 082 - 11| 008 003 007 058 14

Fru| 416 1 - - 0,74 - 06| 006 -001 006 057 15

Sac| 379 1 - - 052 - 30| 020 018 009 052 06

rZ 1416 0 - - 080 - 11} 013 -002 013 05 15
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Tab. 7-8e Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben der Sorte Agria

AgK Agp
Nk Nt np|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDp
g/100 g % g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm|372 3 16| 037 099 7,3 - 043 003 043 09 46
St |3%6 9 12| 0,73 09 3,6 - o,7r 007 077 087 27

Pt (337 5 14| 0,06 097 4,7 - 0,07 002 007 092 33

Glc|368 2 11| 0,20 0,79 18 - 012 -009 008 0,22 04

Fruf{360 5 10| 0,07 0,74 1,7 - 008 -006 006 041 0,6

Sac|316 6 11| 007 0,72 16 - 012 -009 009 011 0,5

rZ |346 2 12| 017 0,77 1,7 - 017 -011 0,13 041 0,6

LOCAL Tm|100 - 19 - - - - 059 031 050 094 34
St |165 - 20 - - - - 08 002 08 082 23

Pt (180 - 13 - - - - 012 008 009 08 19

Glc| 185 - 6 - - - - 017 -013 012 026 0,3

Frul 185 - 8 - - - - 012 -009 008 0,28 04

Sac| 170 - 14 - - - - 012 -0,10 006 018 05

rZ | 180 - 5 - - - - 029 -021 020 026 0,3

RRSm Tm| 375 0 - 047 097 58 - 08 004 081 08 25
St 1365 0 - 1,00 085 26 - 079 -002 079 08 26

Pt {342 0 - 009 091 33 - 006 -002 005 09 40

Glc[370 0 - 010 069 18 - 013 -005 012 0,28 04

Fruf 363 2 - 008 063 1,6 - 008 -003 008 041 06

Sac| 321 1 - 0,07 05 15 - 0,10 -006 008 014 0,6

rZ |348 0 - 018 062 16 - 019 -008 017 038 05

RRIm Tm| 375 0 - - 0,98 - 541 098 005 09 080 20
St 1365 0 - - 0,88 - -14| 078 004 0,78 086 26

Pt {342 0 - - 0,93 - -15| 006 -002 006 094 37

Glc[370 0 - - 0,79 - 11| 016 -005 015 015 03

Fruf 363 2 - - 0,66 - -11| 008 -003 007 039 0,6

Sac| 321 1 - - 065 - 53| 011 -007 008 010 05

rZ |348 0 - - 0,72 - -1,2| 018 -007 017 037 05

RR&d Tm| 375 0 - 050 097 54 - 053 -021 049 094 37
St 1365 0 - 099 086 26 - 083 -011 08 084 25

Pt {342 0 - 0,08 092 35 - 0,07 003 007 093 33

Glc[370 0 - 0,09 074 20 - 010 -005 009 0,22 05

Fruf 363 2 - 0,07 066 1,7 - 006 -004 005 051 0,7

Sac| 320 2 - 0,07 05 15 - 012 -008 009 010 05

rZ |348 0 - 016 068 1,8 - 016 -009 013 037 0,6

RRId Tm| 375 0 - - 0,98 - 48| 058 -023 053 094 35
St 1365 0 - - 0,89 - -0,7| 091 -016 089 081 23

Pt {342 0 - - 094 - -10| 007 002 006 094 25

Glc[370 0 - - 0,81 - 03| 011 -006 010 019 05

Fruf 363 2 - - 0,67 - -0,7| 006 -004 005 047 0,7

Sac| 320 2 - - 0,58 - 26| 016 -010 0212 005 04

rZ 348 0 - - 0,76 - -09| 016 -009 0,13 037 0,6
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Tab. 7-8f Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben der Sorte Grandifolia

Gfk Gfp
Nk Nt nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDp
g/100 g % | g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm(419 4 15| 037 099 65 - 08 063 05 09 30
St |402 6 10| 0,70 094 35 - 137 -008 138 066 1,6

Pt {374 7 16| 0,06 097 47 - 012 008 009 075 14

Glc| 413 10 12| 009 0,83 21 - 006 001 006 057 10

Fru{ 413 7 12 | 0,07 082 20 - 008 006 006 049 08

Sac|369 9 8| 006 054 14 - 019 016 010 029 0,6

rZ 1403 8 12| 015 084 272 - 012 003 012 056 11

LOCAL Tm|140 - 16 - - - - 065 023 061 09 4,0
St 1130 - 22 - - - - 122 014 123 073 19

Pt {130 - 14 - - - - 007 -001 007 082 23

Glc| 170 - 22 - - - - 014 -012 006 036 05

Frul 90 - 18 - - - - 006 -002 006 023 11

Sac| 95 - 23 - - - - 010 006 008 050 11

rZ 1100 - 22 - - - - 018 -014 010 056 0,7

RRSm Tm(423 0 - | 047 097 53 - 043 003 042 098 6,0
St 1408 0 - | 1,00 085 30 - 142 022 142 064 16

Pt {381 0 - | 009 091 32 - 006 002 006 087 27

Glc|423 0 - | 010 0,69 20 - 015 -014 004 070 04

Fruj418 2 - | 008 063 19 - 007 -006 004 060 09

Sac|376 2 - | 007 055 12 - 007 005 005 076 15

r1411 0 - | 018 062 20 - 022 -021 007 069 06

RRIm Tm|{423 0 - - 098 - 54| 041 001 041 098 6,2
St 1408 0 - - 088 - -14| 144 030 143 093 12

Pt {381 0O - - 093 - -15| 007 001 006 087 26

Glc|423 0 - - 0,79 - 11 014 -013 004 067 05

Fru| 418 2 - - 066 - -11| 008 -006 005 050 0,8

Sac| 376 2 - - 065 - 53| 007 004 005 075 15

rZ 1411 0 - - 0,72 - -12| 022 -020 008 060 0,6

RRSd Tm(423 0 - | 048 09 50 - 0,70 047 051 098 37
St 1408 0 - | 081 089 30 - 153 063 141 064 15

Pt {381 0 - | 008 09 32 - 006 -001 006 087 27

Glc|423 0 - | 009 0,75 20 - 012 -012 004 075 05

Fruj418 2 - | 007 072 19 - 006 -005 004 069 11

Sac| 375 3 - | 007 030 12 - 010 007 006 074 11

r1411 0 - | 016 075 20 - 018 -016 007 072 0,7

RRId Tm|{423 0 - - 097 - 26| 068 044 051 098 38
St 1408 0 - - 091 - -08| 156 065 142 063 14

Pt {381 0O - - 092 - -08 | 0,07 -008 007 087 25

Glc|423 0 - - 080 - 18| 011 -010 004 069 0,6

Fru| 418 2 - - 0,74 - -03| 006 -004 005 05 10

Sac| 375 3 - - 031 - 451 010 007 006 069 11

rZ 1411 0 - - 080 - 03| 017 -014 009 062 08
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Tab. 7-8g Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder” Proben der Sorte Nicola

Nik Nip
Nk N nu|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDe
g/100 g % | g/100g ¢/100g g/100g

MPLS Tm|{370 3 14| 041 09 63 - 05 033 045 097 46
St |3%5 6 11| 073 094 36 - 112 061 094 087 272

Pt {331 8 13| 0,06 097 47 - 009 -003 008 088 26

Glc|373 7 13| 007 09 40 - 017 006 016 059 15

Fru{373 9 16 | 004 093 29 - 012 -002 012 056 15

Sac| 344 10 12| 006 0,74 16 - 011 002 011 045 13

rZ 1375 5 12| 0,12 088 24 - 027 006 027 057 15

LOCAL Tm|1l65 - 14 - - - - 052 019 049 097 49
St 1150 - 3 - - - - 093 001 093 087 27

Pt {170 - 13 - - - - 012 -008 009 086 19

Glc|160 - 9 - - - - 018 007 017 054 14

Fruf 95 - 12 - - - - 013 005 012 054 13

Sac| 85 - 4 - - - - 010 001 010 055 15

rZ 1165 - 14 - - - - 03 012 028 053 13

RRSm Tm(373 0 -] 036 098 7.2 - 032 001 033 09 81
St 1361 0 - | 094 087 28 - 099 001 09 08 25

Pt {339 0 - | 009 091 34 - 006 -001 006 094 39

Glc|380 0 - | 007 094 41 - 017 -001 017 058 15

Fru{380 2 - | 005 084 25 - 013 -002 013 053 14

Sac| 352 2 - | 006 055 15 - 010 004 010 05 14

r130 0 -{( 011 083 24 - 028 -002 028 056 14

RRIm Tm|{ 373 0 - - 099 - 27| 033 -001 034 099 78
St 1361 0 - - 089 - 05| 09% -001 09% 08 26

Pt {339 0 - - 093 - -08 | 0,07 -001 007 092 35

Glc|380 O - - 09% - 72| 018 -002 018 052 14

Fru{380 2 - - 086 - 19| 014 -003 013 048 13

Sac| 352 2 - - 055 - 23| 010 004 010 05 14

rZ 1380 0 - - 088 - 40] 031 -004 030 050 13

RRSd Tm| 373 -1 040 098 6,6 - 045 018 042 098 57
St | 361 -1 09% 08 27 - 09% 011 09 086 26

Pt | 339 -1 008 092 35 - 006 -001 006 094 40

Glc| 380 -1 006 09 45 - 017 -001 017 05 15

Fru| 382 -1 005 08 26 - 013 -003 013 050 13

Sac| 354 -1 006 05 15 - 011 002 011 044 13

rZ | 380 -1 011 08 26 - 029 -002 029 053 14

RRId Tm| 373 - - 098 - 13| 043 017 041 098 59
St | 361 - - 090 - -02|1 099 001 099 08 25

Pt | 339 - - 094 - 03| 006 -001 006 093 38

Glc| 380 - - 097 - 40| 018 -001 018 053 14

Fru| 382 - - 087 - 00| 014 -003 013 047 13

Sac| 354 - - 056 - 02| 012 003 011 037 12

rZ | 380 - - 090 - 13| 030 -004 030 051 13
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Tab. 7-8h  Voraussetzungen und Ergebnisse der Kalibration und der Vorhersage , kalibra-
tionsfremder* Proben der Sorte Provento

Pry Prp
Nk nr np|SECV RSQ RPDx V SEP Bias SEPC RSQ RPDp
g/100 g % 0/100g @g/100g ¢/100g

MPLS Tm|{39% 4 15| 037 099 7,6 - 052 -010 051 09% 34
St (375 9 10| 068 095 41 - 092 -038 08 079 18

Pt 1361 5 15| 0,06 097 42 - 006 002 006 08 28

Glc|405 6 12| 009 0,79 18 - 020 016 011 080 1,0

Frui39% 13 10| 0,06 0,77 18 - 012 006 010 061 13

Sac|368 4 11| 0,07 070 15 - 013 -008 010 0,28 09

rz (403 7 13| 0,15 081 19 - 027 018 020 0,79 13

LOCAL Tmj|160 - 13 - - - - 050 -0,07f 050 093 35
St | 150 - 9 - - - - 076 -005 0,76 080 22

Pt |1275 - 13 - - - - 009 -006 007 08 19

Glc| 125 - 10 - - - - 019 016 010 0,78 11

Fru| 150 - 7 - - - - 012 007 010 058 1,2

Sac| 125 - 16 - - - - 013 -008 011 0,28 08

rz (130 - 8 - - - - 030 023 019 0,72 1.2

RRSm Tm|{400 O - 047 097 59 - 042 -010 041 097 41
St (384 0 - 09% 088 29 - 076 -005 0,76 0,79 22

Pt 1366 0 - 008 091 32 - 009 -006 007 08 19

Glc|411 0 - 009 072 19 - 016 011 021 O, 77 13

Fru| 407 2 - 0,07 067 18 - 011 004 010 062 14

Sac[{371 1 - 0,07 061 16 - 014 -010 010 0,24 08

rz (409 1 - 014 074 19 - 026 016 021 0,72 14

RRIm Tm|{400 O - - 098 - 21| 047 -007 043 097 37
St (384 0 - - 090 - -14| 080 -003 08 0,77 21

Pt 1366 0 - - 092 - -10| 010 -006 008 087 18

Glc|411 0 - - 0,77 - 06| 016 011 0312 074 13

Fru| 407 2 - - 0,67 - -02| 012 006 011 054 1.2

Sac[{371 1 - - 067 - 29| 016 -012 010 039 0,7

rz (409 1 - - 0,77 - -06 | 028 017 023 068 13

RRSd Tm|{400 O - 047 097 58 - 046 -015 044 097 38
St (384 0 - 097 088 28 - 08 -015 0,78 0,79 21

Pt 1366 0 - 008 091 33 - 009 -006 007 08 20

Glc|411 0 - 009 072 19 - 017 014 010 0,79 1.2

Fru| 407 2 - 0,07 066 1,7 - 011 006 009 063 13

Sac[{371 1 - 0,07 056 15 - 013 -008 010 0,26 09

rz (409 1 - 015 0,73 19 - 028 019 020 0,73 173

RRId Tm|{400 O - - 098 - 11| 050 -021 046 097 35
St (384 0 - - 090 - -21| 084 -013 083 0,76 20

Pt 1366 0 - - 092 - -1 010 -006 008 087 18

Glc{411 0 - - 0,77 - 18| 017 013 012 0,72 11

Fru| 407 2 - - 0,67 - -02| 013 007 011 054 11

Sac[{371 1 - - 064 - 38| 014 -009 010 033 08

rZ (409 1 - - 0,76 - 00| 030 020 026 066 12
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Tab.7-9  Anzahl der signifikanten Unterschiede (nsg) im paarweisen Vergleich und der pro-
zentualen Anteile bezogen auf die untersuchten Inhaltsstoffe fir a) die Validatio-
nen, b) die Vorhersagen der , kalibrationsfremden* Erntejahre und c) die Vorher-
sagen der , kalibrationsfremden* Sorten

Tm | Stéarke |Protein| Glc Fru Sac rZ |Summe
Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg % Nsg %
a) GLOBAL 1 25
LOCAL - - - -
RR Summe| 2 50 3 75 1 25| 1 25
RRSm | 2 50 1 25 1 25| -
RRIM - 1 25
RRSd 2 50
RRId - - - -
Summe 2 33| - 4 66 1 17| 1 17| 8 19
b) GLOBAL 1 13| 1 13| 2 25 1 13| 1 13
LOCAL - 1 13| - - - 1 13| -
RR Summe| 4 50 2 25| 2 25| 2 25 3 38
RRSm | 1 13 1 13 1 13
RRIm | 1 13 -
RRSd | 2 25 1 13| - - -
RRId - - - 2 25| 2 25| - 2 25
Summe 5 42| 2 17| 4 33| 2 17| 2 17| 2 17| 4 33|21 25
c) GLOBAL 1 13 - -
LOCAL - - - - 1 13| 1 13
RR Summe| 4 50 5 63| 4 50| 2 25| 2 25| 3 38
RRSm | 4 50 1 13| 1 13 2 25
RRIM 1 13| - - -
RRSd 3 38| 3 38| 2 25 3 38
RRId - - - - - -
Summe 4 33| 1 8|5 4| 4 33| 2 17| 3 25| 4 33|23 27

Tab.7-10 RMS-Werte der einzelnen NIRS-Messungen fir die Proben der Vorernteuntersu-

chung 1999 4 - 12 Wochen vor der Ernte

NIRS-M essung
Unter suchungster min MW  SD 1 2 3 4 5
1. Woche 329 286 395 377 242 314 296
2. Woche 284 261 474 239 204 204 198
3. Woche 516 437 908 279 169 268 574
4. Woche 612 554 1174 279 287 425 389
5. Woche 425 350 639 322 182 456 390
6. Woche 297 268 458 231 270 249 210
7. Woche 491 388 439 767 450 327 338
8. Woche 402 360 751 271 162 251 283
Mittel Gber ale 420 363
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Tab 7-11  Voraussetzungen und Ergebnisse der NIRS-Methode (GLOBAL) fir die Ernte-
jahre 1994 - 1998 (Q$4-8) zur Vorhersage der , kalibrationsfremden” Kartoffel-
sorten Tomensa und Saturna aus der industriellen Wareneingangskontrolle

Kalibration Validation
Nk MIN MAX SECV Ny SEP Bias RSQ
g/100g ¢/100g ¢/100g g/100g ¢/100g

Trockenmasse 243 15,63 26,54 0,37 63 0,37 0,00 0,98

Stérke 238 10,00 20,96 0,64 64 0,63 0,00 0,93

Rohprotein 221 1,23 2,36 0,06 62 0,07 0,00 0,92

Glucose 243 0,02 1,20 0,06 64 0,06 0,00 0,85

Fructose 238 0,01 0,88 0,05 64 005 -0,01 0,83

Saccharose 237 0,01 0,47 0,06 65 0,07 0,00 0,41

red. Zucker 242 0,03 2,08 0,11 65 0,11 -0,02 0,85

Tab.7-12 Vergleich der NIRS-Vorhersagewerte (NIR) und Referenzwerte (Ref) fur To-
mensa (To) und Saturna (Sa), NIRS-Untersuchung in der Wareneingangskon-
trolle eines kartoffelverarbeitenden Industriebetriebes. Vorhergesagte Inhats
stoffgehalte aul3erhalb der analytischen Fehlerstreubreite (2 SEP) sind fett ge-
kennzei chnet (Angaben bezogen auf Frischmasse)

Tm Starke Protein Glucose | Fructose Sac rzZ

NIR Ref [ NIR Ref | NIR Ref [ NIR Ref | NIR Ref | NIR Ref | NIR Ref

g100g g100g | ¢/100g g100g | g100g @100g | ¢/100g @100g | ¢100g @100g | ¢100g g¢100g | g100g ¢100g
Sal | 24,94 2224 2217| 197 195 005 005| 004 004| 021 020| 009 0,08
Sa2 | 2485 2480| 2235 - 19 18| 004 - 004 - 023 - 008 -
Sa3 | 2582 2555|2127 2043| 189 179 011 011| 013 0411| 022 025| 025 0,21
Sa4 | 26,00 2653|2097 2099| 215 210| 001 006| 005 008| 020 019| 003 0,114
Sab | 2364| 2453|1875 19,73| 236 247| 000 001| 006 001 016 015| 005 0,02
Sab | 24,03 24,18| 1849 19,73| 258 254| 000 001| 002 001| 018 0,16| -004 0,02
Sa7 | 2550 2548|2097 209 | 203 197| 002 003| 008 002| 017 026| 010 0,05
Sa8 | 26,33 2664 21,03 2154| 242 233| 007 011| 013 010| 022 035| 021 021
Sa9 | 26,41| 27,20 | 20,76 2162 246| 231| 0,00| 013| 007 012| 022 028 004 024
Tol | 2669 26,57 | 21,29 2117| 245 238| 004 002| 002 002| 019 017| 006 0,07
To2 | 2665 - 21,14 - 244 243| 008 004| 006 001| 006 003| 015 -
To3 | 27,74 27,62 | 2230 2204| 246 243| 000 002 009 002| 029 019| 010 0,03
Tod4 | 2718 27,33 | 21,68 2202| 241 241| 000 002| 010 002| 022 019| 014 0,03
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1.2

RPD

Abb.

SEP /100 g FM

Abb.

Abbildungen
9 -
. B GBL(H) OLOC(H) mRSm(H) BRIm(H) @RSd(H) ORId(H)
] —
6 - gut
5
4 — ] befriedigend
3
2 4
: T T |
0 - T T T T T
Trockenmasse Starke Rohprotein Glucose Fructose Saccharose red. Zucker

7-1 Vegleich der RPD-Werte der Validation (VALy) fur die Kaibrationsmodelle
GLOBAL, LOCAL und RR (4 Varianten) mit Kennzeichnung der RPD-Bereiche
fur eine befriedigende bzw. gute Vorhersageleistung (Abk. Tab. 2-12)

050 - _IRPD —— SEP - 10
/ '\\"__//___|
0,25 -5 %
' O
0,00 ; . . : 0
Gr Gr, Ag Gr, Ag, Gf Gr, Ag, Gf, Ni Gr, Ag, Gf, Ni Pr
Sorten

7-2  Vegleich der ereichten Methodengiite anhand SEP- und RPD-Werten fir die
schrittweise Erweiterung der GLOBAL-Kalibration mit Proben der Sorten
Granola, Agria, Grandifolia, Nicola, Provento (1994 - 1999, Trockenmasse)
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SEPC 96p g/100 g FM Bias 96p g/100gFM
0 1 2 3 -1 0 1 2
m m %
Starke Starke
) E ]
0,25 0,5 05 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.
B GLOBAL OLOCAL B RRSmM ERRImM ORRSd ORRId
SEPC 975 g/100 g FM Bias 97p /100 g FM
0 1 2 3 1 0 1 2
m E
Stéarke Stéarke %
0,5 0,5 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.

Abb. 7-3a/b SEPC- und Bias-Werte fir die Vorhersage ,kalibrationsfremder* Proben der
Erntgjahre a) 1996 (oben) und b) 1997 (unten).
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SEPC 98p ¢/100 g FM Bias 98p /100 gFM
0 1 2 3 -1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke
0 0,25 0,5 05 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.
B GLOBAL OLOCAL B RRSmM ERRImM ORRSd ORRId
SEPC 99 ¢/100 g FM Bias 99 /100 g FM
0 1 2 3 1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke .
= ]
0 0,25 0,5 05 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.

Abb. 7-3c/d SEPC- und Bias-Werte fir die Vorhersage ,kalibrationsfremder* Proben der
Erntgjahre ¢) 1998 (oben) und d) 1999 (unten).
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SEPC Agp ¢/100 g FM Bias Ager ¢/100gFM
0 1 2 3 -1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke
0,25 05 05 0 05
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.
B GLOBAL OLOCAL B RRSmM ERRImM ORRSd ORRId
SEPC Gfp ¢/100g FM Bias Gfp ¢/100 g FM
0 1 2 3 -1 0 1 2
Tm Tm g
Starke Starke _&_
=
0 0,25 0,5 -0,5 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.
Abb. 7-3e/f SEPC- und Bias-Werte fir die Vorhersage ,kalibrationsfremder* Proben der

Sorten €) Agria (oben) und f) Grandifolia (unten).
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SEPC Nip g/100 g FM Bias Nip g¢/100 g FM

0 1 2 3 -1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke

0,5 05 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r.z. r.z.

B GLOBAL OLOCAL B RRSmM ERRImM ORRSd ORRId
SEPC Prp ¢/100 g FM Bias Prp g/100 g FM

0 1 2 3 1 0 1 2
Tm Tm
Starke Starke

0 0,25 0,5 05 0 0,5
Protein Protein
Glc Glc
Fru Fru
Sac Sac
r7. r.z.

.

Abb. 7-3g/h  SEPC- und Bias-Werte fur die Vorhersage , kalibrationsfremder” Proben der
Sorten g) Nicola (oben) und h) Provento (unten).
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