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Im Rabmen vorliegender Arbeit wurde getestet, inwieweit anhand von Aromaanalysen bei osterreichischen Weinen
der Sorte *Griiner Veltliner’ eine korrekte Zuordnung der Herkunft (Weinbaugebiet) maoglich ist. Die Aromaanalyse
bestand aus einer Festphasenextraktion zur Trennung und Konzentrierung der freien und glykosidisch gebundenen
Komponenten und anschliefSfender Bestimmung mittels Gaschromatographie und Flammenionisationsdetektor. Die
Konzentrationen von 176 Komponenten konnten bestimmt und die Aromasubstanzen zum Teil identifiziert wer-
den. Zur Herkunftserkennung wurden 59 Weine der Sorte *Griiner Veltliner’, Jahrgang 2004, aus der weinbaulichen
Praxis analysiert. Die Ergebnisse wurden mit Hilfe von statistischen und Data Mining- Techniken untersucht. Die
Uberpriifung der Tauglichkeit der einzelnen Methoden wurde iiber eine probeweise Vorhersage aller Proben mit
Hilfe der leave one out-Methode durchgefiibrt. An statistischen Verfahren wurde der k-néichste Nachbarn (fknn)
Vergleich, die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) und ein Neuronales Netzwerk eingesetzt. Je nach Methode
und Vorbereitung des Datensatzes konnten Trefferquoten zwischen 40,7 und 81,8% erzielt werden. Dabei zeigte
sich, dass Weine aus Weinbaugebieten, von denen nur eine geringe Probenanzahl verfiigbar war, deutlich schlechter
vorbergesagt wurden. Die am besten geeignete Vorhersagemethode war das Neuronale Netzwerke mit einer Tref-
ferquote von iiber 80%. Fiir den praktischen Einsatz der Methode ist es jedoch erforderlich, geniigend Proben aus
den zur Auswahl stehenden Gebieten zu analysieren, um damit Vergleichswerte und Trainingsdaten fiir die Zuord-
nung unbekannter Proben zu erstellen.

Schlagworter: Wein, *Griiner Veltliner’, Aromaanalyse, Herkunftsbestimmung, Data Mining, Lineare Diskrimi-
nanzanalyse, Neuronale Netzwerke

Differentiation of origins of ’Griiner Veltliner’ wines by means of aroma profiles and data mining techniques and
neural networks. In this study, aroma analysis was carried out with Austrian wines of the cultivar *Griiner Veltliner’
with the intention to predict their origin (i.e. the specific growing area in Austria). The principle of the analysis was a
solid phase extraction of the volatile compounds of a given wine sample, followed by separation and concentration of
the extracted free and glycosidically bound components by means of GC and FID. The concentrations of a total of
176 components were measured and their aroma substances were partially identified. The results were examined
by statistical and data mining techniques. The leave one out-technique was used to check the efficiency of the parti-
cular methods. The statistical methods used were the k-Next Neighbour comparison (knn), the Linear Discriminant
Analysis (LDA) and a Neural Network. Depending on the method and the preparation of the datasets, hit ratios
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ranging from 40.7 to 81.8% were reached. It was shown that a correct prediction of origin was much more unlikely
for wines originating from a growing region from which only a few samples have been analysed. The application of
a Neural Network emerged as the most suitable of all examined prediction methods (hit ratios up to about 80%).
For a possible deployment of the method into day to day analytical practice it would be advisable to ensure the avai-
lability of an adequate number of samples from all winegrowing regions in question. This is necessary to provide
comparison and training data for the prediction of unknown samples.

Key words: Wine, ’Griiner Veltliner’, aroma analysis, determination of origin, Data Mining, linear discriminative
analysis, neural networks

La distinction des origines de vins du cépage *Griiner Veltliner’ sur la base de leurs profils aromatiques a I'aide des
techniques d’extraction des données (data mining) et des réseaux neuronaux. Dans le cadre du présent travail, il a
été testé dans quelle mesure une attribution correcte de Iorigine (région viticole) au moyen d’analyses des aromes
est possible pour les vins antrichiens du cépage *Griiner Veltliner’. L’analyse des aromes consistait en une extraction
en phase solide destinée a la séparation et a la concentration des composants libres et de ceux faisant l'objet d’une
liaison glycosidique, survi de la détermination a Paide de la chromatographie en phase gazeuse et du détecteur a io-
nisation de flamme. Il a été possible de déterminer les concentrations de 176 composants et d’identifier partiellement
les substances aromatiques. 59 vins du cépage *Griiner Veltliner’, millésime 2004, issus de la pratique vinicole, ont été
analysés. Les résultats ont été examinés par des moyens statistiques et des techniques d’extraction des données (data
mining). La vérification de Paptitude des différentes méthodes a été effectuée en réalisant des pronostics de ’en-
semble des échantillons a titre d’essai a Paide de la méthode leave one out. Les procédures statistiques utilisées ont
été la comparaison des k plus proches voisins (kppv), Panalyse discriminante linéaire (ADL) et un résean nenronal.
Des taux de pertinence entre 40,7 et 81,8 % ont pu étre obtenus en fonction de la méthode et de la préparation des
enregistrements. Dans ce contexte, il s’est révélé que les pronostics pour des vins en provenance de régions viticoles,
pour lesquelles on ne disposait que d’un faible nombre d’échantillons, avaient été beancoup moins corrects. La mé-
thode de pronostic la plus appropriée avec un taux de pertinence de plus de 80 % a été celle des réseaux neuronaux.
Pour la mise en pratique de cette méthode, il est cependant nécessaire d’analyser une quantité suffisante d’échantil-
lons provenant des régions a sélectionner, afin d’établir des valenrs de comparaison et des données d’apprentissage
pour le classement d’échantillons inconnus.

Mots clés : vin, *Griiner Veltliner’, analyse des ar6mes, détermination de I’origine, data mining, analyse discrimi-
nante linéaire, réseaux neuronaux

Seit langem werden Moglichkeiten erforscht, Weine mit
Hilfe von analytischen und sensorischen Parametern zu
klassifizieren. Hiufig verwendete Unterscheidungskri-
terien sind beispielsweise die Qualititstufe, die Her-
kunft eines Weines oder die Rebsorte. Im Bereich der
Weinaromaforschung gibt es dabei langjihrige Erfah-
rungen. So gelang bereits im Jahr 1978 Rapp und Ha-
sTRICH (1978) die Unterscheidung der Rebsorten "Ries-
ling’ und Morio-Muskat’ mit Hilfe einer multiplen
Diskriminanzanalyse von Messwerten der Gehalte von
27 ausgewahlten Aromakomponenten. Sie erkannten
auflerdem, dass die Herkunft einen, wenn auch unter-
geordneten, Einfluss auf die Aromakomposition von
Weinen derselben Sorte ausiibt. In spiteren Untersu-
chungen gelang eine Differenzierung von verschiedenen
Weinen, die zwar alle die Bezeichnung Riesling’ tragen,
aber nicht mit dem *Weiflen Riesling’ verwandt sind.
Fir diese Differenzierung waren nur zwolf sortenspezi-
fische Terpene ausreichend (RaPp et al., 1985).

Andere Arbeiten zielten darauf ab, Weine einzelnen
Jahrgingen zuzuordnen. So konnten SEEBER et al.
(1991) Moste und Weine der Sorte ’Chardonnay’ an-
hand der Konzentrationen von Aminosauren (in Most
und Wein), Metallionen (Wein) und von fliichtigen In-
haltsstoffen (Wein) erfolgreich drei unterschiedlichen
Jahrgingen zuordnen. ARRHENIUS et al. (1996) unter-
suchten die regionalen Unterschiede von Chardonnay-
Weinen aus verschiedenen kalifornischen Anbaugebie-
ten. Dabei kamen sowohl Methoden der beschreiben-
den Sensorik als auch eine analytische Bestimmung der
Aromastoffgehalte mittels GC-MS zum Einsatz. In
weiteren Untersuchungen zur Herkunftsbestimmung
von Weinen mit Hilfe von analytischen Parametern be-
trachtete BERENTE (2004) die Anthocyangehalte deut-
scher Rotweine. KLIMMEK (2003) verglich in einer sehr
umfangreichen Arbeit die Eignung zahlreicher Parame-
ter, wie zum Beispiel Stabilisotopengehalte, Mineral-
stoffgehalte, flichtige Inhaltsstoffe und Anthocyanzu-
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sammensetzung, zur Unterscheidung der Herkunft von
einigen Hundert Weinen aus der ganzen Welt.

Das Ziel der meisten dieser Untersuchungen ist es, ge-
eignete Mittel fiir die Qualitdtssicherung und Authenti-
zitatsiiberprifung zu finden. So sollen Angaben zu
Weinen tberpriifbar werden. Neue Methoden, die dies
ermoglichen, werden vor allem dort gesucht, wo man
sich bisher auf das natiirlicherweise subjektive Urteil
von Priifpersonen im Zuge sensorischer Untersuchun-
gen stlitzen musste. Auch als Erginzung zu bereits eta-
blierten, aber sehr aufwindigen und teuren Analysever-
fahren, wie der Herkunftserkennung {iber Stabilisoto-
penanalyse, sind Alternativen hoch interessant (KLim-
MEK, 2003; BERENTE, 2004). Die aromaaktiven fliichtigen
Inhaltsstoffe, die einen wichtigen Qualititsfaktor des
Weines darstellen, sind daher ein ideales Forschungsob-
jekt.

Material und Methoden

’Griiner Veltliner’

Der *Griine Veltliner’ ist mit einer Rebfliche von knapp
17.500 ha und damit etwa 36% der Gesamtweinbaufli-
che die in Osterreich am weitesten verbreitete Rebsorte
(OWM; 2005). Trotzdem ist iiber die fliichtigen aro-
maaktiven Inhaltsstoffe dieser Rebsorte noch wenig be-
kannt. Die Analytik von Weinaromen beschiftigte sich
bisher hauptsichlich mit Sorten, die entweder eine
grofle internationale Verbreitung haben oder die einen
besonders hohen Gehalt an sortentypischen primiren
Aromakomponenten aufweisen. Beispiele dafiir sind
natlirlich der "Weifle Riesling’, gefolgt von Muskat-Sor-
ten und den Traminer-Typen (VERSINI et al., 1981; Rarp
et al., 1985). Der ’Griine Veltliner’ fristete in dieser Be-
ziehung bisher ein Schattendasein, da die meisten dieser
Untersuchungen nicht in Osterreich durchgefiihrt wur-
den und der *Griine Veltliner’ bis auf wenige Ausnah-
men in benachbarten Lindern (Tschechische Republik,
Ungarn) eine rein osterreichische Spezialitat ist.

Der ’Griine Veltliner’ ist international als typisch oster-
reichische Sorte etabliert, die einzelnen Anbaugebiete
sind allerdings auf Grund ihrer geringen Grofle weitge-
hend unbekannt. Im 6sterreichischen Markt wird hin-
gegen viel Wert auf die genaue Herkunft der Weine ge-
legt. Produzenten, Vermarkter und ganze Anbauregio-
nen versuchen durch Hervorhebung von einzelnen er-
hofften oder tatsichlich vorhandenen regionsspezifi-
schen FEigenschaften ihrer Weine ein markantes, fir
den Konsumenten wieder erkennbares Profil zu gewin-
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nen. Dies fuhrt zu der Frage, inwieweit diese Differen-
zierungen auf tatsichlich beim Weingenuss bemerkbare
Unterschiede zuriickzufiihren sind. Bisher konnte man
dieser nur mit Hilfe von sensorischen Priifungen, mit
all den Nachteilen, die der Einsatz von menschlichen
Priifern mit sich bringt, nachgehen. Die vorliegende Ar-
beit soll nun einen Beitrag dazu leisten, diese Fragestel-
lung durch den Einsatz aromaanalytischer Methoden
zu klaren.

Weinaroma

Das Weinaroma umfasst alle fliichtigen Inhaltsstoffe ei-
nes Weines, die vom sensorischen Organ des menschli-
chen Geruchssinnes wahrgenommen werden konnen
(CLarRKE und BAKKER, 2004; Rarp, 1998). Nach derzeiti-
ger Einschitzung sind dies zumindest 600 bis 800 un-
terschiedliche Substanzen, die insgesamt in sehr gerin-
gen Konzentrationen das Bukett eines Weines ausma-
chen. Die Gesamtkonzentration aller Aromastoffe liegt
bei etwa 0,8 bis 1,2 g/l, wobei die Konzentration einzel-
ner Substanzen iiblicherweise in einem Bereich von 10
bis 107'° g/1 liegt (Rappund MANDARY, 1986; Rapp, 1998).
Die im Wein vorkommenden Aromastoffe wurden von
RaPP (1998) in primires und sekundires Traubenaroma,
Fermentationsaroma und Reifungsaroma eingeteilt. Die
wichtigsten Komponenten des primdren Traubenaro-
mas sind Monoterpene, dazu gehdren noch Norisopre-
noide, Phenole und aliphatische bzw. methylverzweigte
Verbindungen (Rarp, 1998; PAPARGYRIOU, 2003). Weitere
Verbindungen, die zum Teil erst vor kurzem als wich-
tige Aromakomponenten in Wein erkannt wurden,
sind Pyrazine und Mercaptane (AMANN, 2003). Die sor-
tentypischen Eigenschaften von Weinen werden zu ei-
nem grofien Teil von ihrem Gehalt an primidren Aroma-
komponenten bestimmt. Die in Trauben vorkommen-
den primiren Aromakomponenten und ihre Konzen-
trationen sind stark von der Rebsorte abhingig. So
konnten zum Beispiel Sorten mit hohen Terpengehalten
mit grofler Sicherheit iiber ihren Gehalt an verschiede-
nen Monoterpenen identifiziert und unterschieden wer-
den (Rarp und HAsTRICH, 1978; RaPP et al., 1985).

Zum sekundiren Traubenaroma zihlen Komponenten,
die bei der Traubenverarbeitung durch chemische, en-
zymatische oder thermische Reaktionen aus Traubenin-
haltsstoffen gebildet werden. Ein Grofiteil der dabei
auftretenden Verinderungen von Inhaltsstoffen ist auf
die Hydrolyse von glykosidisch gebundenen Formen
der primiren Traubenaromakomponenten zuriickzu-
fithren (WiLLIAMS et al., 1981; Rapp, 1988).
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Aromakomponenten, die bei der Vergirung des Mostes
gebildet werden, bestimmen das Fermentationsbukett
und bilden zusammen den anteilsmiflig grofiten Teil
der im Wein vorkommenden Aromakomponenten. Die
meisten davon entstammen dem Stoffwechsel der zur
Fermentation eingesetzten Hefe und machen bis zu
50% der Gesamtmenge der aromaaktiven Substanzen
eines Weines aus (Raprp, 1998). Die Mengen und Anteile
der gebildeten Substanzen, hauptsichlich hohere Alko-
hole (Fuseldle), Diole, Ester, Siuren, Aldehyde, Ketone
und Schwefelverbindungen, hingen stark von den bei
der Girung herrschenden Bedingungen, wie Tempera-
tur und Ernihrungszustand der Hefe, vorhandenen
Prikursoren und natiirlich auch vom Hefestamm selbst
ab (WonDRrA und BErROVI, 2001; MAJDAK et al., 2002). In
den letzten Jahren wurde bekannt, dass zusitzlich zur
Bildung der genannten Substanzen im Zuge der Fer-
mentation auch eine Umwandlung nennenswerter An-
teile von primiren Traubenaromen auftreten kann. So
berichteten KiNG und DickinsoN (2003) von einer zum
Teil betrichtlichen Umwandlung von Terpenen durch
Hefe bei Girversuchen in Bier.

Wihrend der Reifung eines Weines in Fass, Tank oder
Flasche treten weitere Reaktionen auf, die einen Ein-
fluss auf die Aromakomposition ausiiben. Die dabei
entstehenden olfaktorischen Eindriicke werden als Rei-
fungsaroma bezeichnet und durch Abbaureaktionen
und Umwandlungen von im Wein enthaltenen Kompo-
nenten verursacht. Eine wichtige hier zu nennende Sub-
stanzgruppe sind Norisoprenoide, wie etwa f-Damas-
cenon oder Vitispiran, die unter anderem einen ent-
scheidenden Einfluss auf die Alterung von Riesling-
Weinen ausiiben (Rarp et al., 1985; WALLNER et al.
1999).

Aromaanalytik

Fir die Analytik fliichtiger Inhaltsstoffe von Wein
nimmt die Gaschromatographie auf Grund ihrer Fihig-
keit zur Trennung und zum Nachweis von hunderten
der in Frage kommenden Inhaltsstoffe einen entschei-
denden Stellenwert ein. Bei der Probenaufbereitung
dienen verschiedenste Methoden zur Abtrennung der
zu analysierenden Substanzen aus dem Ursprungswein.
Zur Detektion und/oder Identifikation der Aromakom-
ponenten wird die Gaschromatographie mit einer gro-
flen Vielfalt an Detektionsmethoden, vom Flammeni-
onisationsdetektor (FID) bis hin zur Massenspektro-
skopie (GC-MS) und Olfaktometrie kombiniert (FER-
REIRA et al., 2002; QuaDT, 1999).

Bereits kurz nach den Anfingen der Aromaanalytik in
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den 60iger-Jahren wurden die Terpene als die fiir die
Sortencharakteristik einiger aromatischer Weinsorten
ausschlaggebende Gruppe von Weininhaltsstoffen er-
kannt und ausgiebig erforscht. So beschrieben Rapp
und HastricH (1978) sowie VERSINI et al. (1981) die
Terpenzusammensetzung von Weinen der Sorte
Rheinriesling’, D1 Sterano (1981) untersuchte die
Sorte ’Gewtirztraminer’. In den folgenden Jahren ver-
lagerte sich der Schwerpunkt der Forschungen in spe-
zifischere Themenbereiche. So wurden die im Wein
vorkommenden Terpene genau charakterisiert und da-
bei auch immer wieder neue, zuvor unbekannte Ver-
bindungen entdeckt sowie weitere Rebsorten charakte-
risiert. Ein weiterer wichtiger Forschungsschwerpunkt
wurde die Klassifizierung von Weinen auf Grund ihrer
Aromastoffzusammensetzung. Ermoglicht wurde dies
durch die fortlaufende Weiterentwicklung der einge-
setzten Analysenmethoden und der technischen Aus-
stattung. Wihrend zu Beginn aufwindige flussig-fliis-
sig Probenextraktionen mit zum Teil sehr problemati-
schen Losungsmitteln, wie Freon, vorgenommen wur-
den, setzten sich in den letzten 15 Jahren immer mehr
Techniken der Festphasenextraktion (Solid Phase Ex-
traction, SPE) in verschiedenen Varianten (Solid Phase
Micro Extraction, Stir Bar Extraction) zur Anreiche-
rung der zu untersuchenden Komponenten durch.
Diese zeichnen sich durch einen weitaus geringeren
Losungsmittelverbrauch aus, sind allgemein schneller
und einfacher durchzufithren und ermoglichen zum
Teil sogar eine Analyse der fliichtigen Weininhalts-
stoffe ohne vorhergehende Probenvorbereitung. Auch
im Bereich der Detektionsmethoden wurden entschei-
dende Fortschritte erzielt. Wihrend der klassische De-
tektor fiir Aromastoffe, der sehr unspezifische Flam-
menionisationsdetektor, auf Grund seiner Empfind-
lichkeit und der Eignung zur Konzentrationsbestim-
mung {iber interne Standards immer noch hiufig im
Einsatz ist, wird heute vermehrt eine GC-MS-Kopp-
lung eingesetzt. Nach der Erstellung spezifischer Frag-
mentbibliotheken mit Hilfe von Standards ist die GC-
MS-Kopplung ein hochst empfindliches Detektions-
verfahren zur Aromaanalyse, das es in manchen Fillen
sogar ermoglicht, zwei chromatographisch nicht trenn-
bare Substanzen zu identifizieren, in diesem Fall aller-
dings nicht zu quantifizieren. Viele dieser Methoden
ermoglichen zumindest eine eingeschrinkte Quantifi-
zierung der messbaren Aromakomponenten und off-
nen damit ein weites Feld fiir Anwendungen der Aro-
maanalytik. Zusitzliche Informationen, vor allem in
Bezug auf den sensorischen Einfluss einzelner Substan-
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zen, lassen sich durch einen olfaktorischen Detektor
erhalten.

Statistik und Data Mining

Um die durch Aromaanalysen gewonnenen Daten zur
Klassifizierung der Weine nach gewiinschten Kriterien
verwenden zu konnen, werden tiblicherweise statisti-
sche Methoden eingesetzt, die es ermdglichen, verwert-
bare Ergebnisse aus den anfallenden groffen Datenmen-
gen zu erhalten. Bei sehr groflen Datenmengen bendtigt
man dazu oft die Hilfe von Data Mining-Techniken.
Diese Auswertungsstrategie, die ihrerseits wieder auf
statistische Methoden, oft noch kombiniert mit Techni-
ken des Machine Learning und diversen Mustererken-
nungsstrategien, zuriickgreift, ermoglicht eine Extrak-
tion relevanter Daten und Zusammenhinge aus einer
untibersichtlich groflen Menge von Rohdaten. Das er-
laubt die Durchforstung von beinahe beliebig grofien
Datensitzen nach enthaltenen Informationen und Mu-
stern beziehungsweise Abhingigkeiten zwischen ver-
schiedenen Faktoren (www.liacc.up.pt/~ltorgo/Data-
MiningWithR/;  www.statsoft.com/textbook/statho-
me.html,). Die Vorgangsweise beim Data Mining lasst
sich in drei Schritte einteilen, die im Folgenden kurz
dargestellt werden.

Explorative Datenanalyse. In der explorativen Da-
tenanalyse werden die Daten fiir die weitere Bearbei-
tung aufbereitet. Darunter faillt zum Beispiel die Ent-
fernung von fehlerhaften oder aus einem anderen
Grund problematischen Datensitzen beziehungsweise
die Erginzung von fehlenden Daten. Bei sehr grofien
Datenmengen ist es auflerdem oft sinnvoll, einen Teil
der Datensitze auszuwihlen, um eine handhabbare
Menge fiir die nachfolgend angewendeten statistischen
Verfahren zu erhalten. Dabei kénnen verschiedene vi-
suelle und statistische Methoden zur Erkennung der
relevanten Daten und Variablen verwendet werden
(www.liacc.up.pt/~ltorgo/DataMiningWithR/;
www.statsoft.com/textbook/stathome.html).

Erstellung und Validierung eines Modells. Auf die
explorative Datenanalyse folgt die Erstellung und Vali-
dierung eines oder mehrerer Modelle zur Beschreibung
der Messdaten. Diese Modelle werden dann auf ihre
Qualitat tiberprift. Als Kriterien dienen dabei zum
Beispiel die Vorhersagegenauigkeit sowie die Reprodu-
zierbarkeit und Stabilitit bei wiederholten Vorhersagen
verschiedener Testdatensitze. Dieser oftmals sehr auf-
windige Vorgang involviert normalerweise den Ver-
gleich mehrerer erstellter Modelle mit Hilfe von stati-
stischen Vergleichsverfahren
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(www.liacc.up.pt/~ltorgo/DataMiningWithR/;
www.statsoft.com/textbook/stathome.html).

Anwendung des Modells. Nachdem das leistungsfa-
higste Modell erkannt wurde, kann es in der Folge auf
neue Daten angewendet werden, um moglichst genaue
Vorhersagen zu treffen
(www.liacc.up.pt/~Itorgo/DataMiningWithR/;
www.statsoft.com/textbook/stathome.html).
Das Konzept des Data Mining verbreitet sich zuneh-
mend in verschiedensten Forschungsgebieten. Am
starksten wachsen dabei Anwendungen im wirtschaft-
lichen und im Finanzbereich (Zriiry, 1997). Dadurch
wurden in den letzten Jahren viele speziell darauf zu-
geschnittene Analysetechniken im Bereich des Data
Mining entwickelt. Trotzdem sind traditionellere stati-
stische Verfahren, wie die Explorative Datenanalyse
und Modellierungstechniken weit verbreitet. Gerade
die Explorative Datenanalyse ist, wie oben gezeigt
wurde, ein wichtiger, oft auch eigenstindig eingesetzter
Teilbereich des Data Mining. Letzteres ist jedoch viel
weiter gefasst und legt vor allem viel Wert auf prakti-
sche Anwendung der gewonnenen Erkenntnisse, dafiir
aber weniger auf die genaue Erklirung der zugrunde
liegenden Zusammenhinge und Gesetzmifigkeiten.
Auf Grund dieser Zielsetzung sind im Bereich des
Data Mining auch Black Box-Systeme, bei denen man
nicht genau iiber die bei der Erkenntnisgewinnung ab-
laufenden Vorginge Bescheid weif, seit lingerem ak-
zeptiert, wihrend sie diese Akzeptanz in anderen Be-
reichen der Statistik nicht genieffen. Ein Beispiel dafiir
sind die weiter unten beschriebenen Neuronalen Netz-
werke. Auf Grund ihrer robusten und zuverlissigen
Ergebnisse finden diese Techniken aber auch im natur-
wissenschaftlichen Bereich mehr und mehr Anwen-
dungen (www.liacc.up.pt/~ltorgo/DataMiningWithR/;
www.statsoft.com/textbook/stathome.html).
Im Verlauf der vorliegenden Arbeit wurden einige stati-
stische Methoden zur Auswertung und fiir das Data
Mining herangezogen, die hier ein wenig genauer erliu-
tert werden sollen. Zum Einsatz kamen die einfakto-
rielle Varianzanalyse (QUADT, 1999), die Hauptkompo-
nentenanalyse (HENRION und HENRION, 1995; BERENTE,
2004), der k-nichste Nachbarn Vergleich sowie die Li-
neare Diskriminanzanalyse nach Anleitungen von
Krmmek (2003) und HENRION und HENRION (2004)
und ein Neuronales Netzwerk wie im Electronic Stati-
stics Textbook der R-Foundation (www.statsoft.com/
textbook/stathome.html) beschrieben.

Varianzanalyse. Bei der einfaktoriellen Varianzana-
lyse werden die Streuungen um den Mittelwert einer
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Untergruppe der Probengesamtheit mit den Unter-
schieden zwischen Mittelwerten aller Gruppen vergli-
chen. Dieser Vergleich der Inner-Gruppen-Varianzen
mit der Zwischen-Gruppen-Varianz ermoglicht eine
Aussage dartiber, ob und mit welcher Signifikanz sich
die Gruppen voneinander unterscheiden. Signifikante
Unterschiede liegen dann vor, wenn die Streuung um
die Gruppenmittelwerte klein im Vergleich zur Streu-
ung zwischen den Mittelwerten ausfillt. Obwohl der
Einsatz der Varianzanalyse nach einer Rethe von vorge-
gebenen Bedingungen verlangt, die im praktischen Ein-
satz vielfach nicht voll gewihrleistet werden konnen,
hat sie sich trotzdem als robuste Methode erwiesen
und wird verbreitet eingesetzt (QUADT, 1999).
Hauptkomponentenanalyse (PCA). Die Haupt-
komponentenanalyse ist im Gegensatz zur Varianzana-
lyse ein untiberwachtes statistisches Verfahren. Uniiber-
wachte Verfahren sind solche, die Unterschiede bzw.
Strukturen im Datensatz ausschliefflich auf Grund von
Variablenwerten aufzeigen (HENRION und HENRION,
1995; BERENTE, 2004). Das Ziel der PCA ist, die in ei-
nem Datensatz vorhandenen Varianzen in wenigen neu
errechneten Variablen méglichst vollstindig auszudriik-
ken. Dazu werden viele Variablen (Komponenten) zu
tibergeordneten Faktoren (Hauptkomponenten) zu-
sammengefasst, die einen groffen Teil der urspriinglich
vorhandenen Varianz und damit der enthaltenden In-
formation aufnehmen (HEeNrRION und HENRION, 1995;
KrLiMMEK, 2003; BERENTE, 2004). Da diese neu kombi-
nierten Faktoren selten die gesamte urspriingliche Va-
rianz aufnehmen konnen, geht ein Teil der vorhandenen
Information verloren. Das Ziel der PCA ist nun, die
Faktoren so anzuordnen, dass dieser Verlust minimiert
wird. Die optimale Anordnung erreicht man durch Ro-
tation der Achsen des Koordinatensystems, in dem die
Faktoren abgebildet werden, so lange, bis die enthaltene
Varianz ein Maximum erreicht.
knn-Vergleich. Die Methode der k-nichsten Nach-
barn (knn) ist eine der einfachsten Klassifikationsme-
thoden und gehort zu den tberwachten Verfahren. Das
bedeutet, dass im Gegensatz zu den uniiberwachten
Verfahren keine Klassifizierung ausschliefflich auf
Grund der bekannten Beobachtungswerte méglich ist.
Uberwachte Verfahren miissen mit einer reprisentati-
ven Auswahl an Proben trainiert werden, mit deren
Hilfe dann ein Klassifikationsmodell erstellt wird.
Nachfolgend wird dieses Klassifikationsmodell um-
fangreichen Tests mit bekannten Proben unterzogen
und erst danach ist eine Klassifizierung unbekannter
Proben Erfolg versprechend. Die Uberpriifung des Mo-
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dells erfolgt dabei hiufig nach der leave one out-Me-
thode. Bei dieser wird jeweils eine einzelne Probe eines
Probenpools ausgelassen, wihrend das Klassifizie-
rungsmodell mit Hilfe der tbrigen Proben erstellt
wird. Die verbliebene Probe wird danach anhand des
Modells der Klasse zugeteilt, mit der sie die meisten
Gemeinsamkeiten aufweist, und die Korrektheit dieser
Zuteilung wird tiberpriift. Durch wiederholte Anwen-
dung dieser Methode auf alle Proben des Pools kann
die Qualitdt des Klassifizierungsmodells tiberpriift wer-
den. Diese Uberpriifung dient auflerdem zur Vermei-
dung des overfitting-Effekts, der bei einer zu starken
Anpassung des Klassifikationsmodells an den zum Trai-
ning verwendeten Probenpool auftritt. Das Modell
stiitzt sich in diesem Fall auf zufillige im Trainingspool
enthaltene Merkmale, die es ermoglichen, alle darin
enthaltenen Proben korrekt zu klassifizieren, die aber
nicht auf andere Proben aufierhalb des Trainingspools
ubertragbar sind. Die leave one out-Methode ist eine
gute Moglichkeit, das overfitting zu erkennen, um ge-
gebenenfalls Gegenmafinahmen ergreifen zu konnen
(KLIMMEK, 2003; BERENTE, 2004;
www.statsoft.com/textbook/stathome.html).

Die Durchfithrung des knn-Vergleichs ist denkbar ein-
fach. Die Proben werden im Raum der Originalvaria-
blen dargestellt, neue, unbekannte Proben werden
dann der Klasse zugeteilt, deren Mitglieder den gering-
sten raumlichen Abstand zur Probe aufweisen. Als Ab-
standsmafl dient zumeist die Euklidische Distanz, es
sind aber auch andere Abstandsmafle, wie zum Beispiel
die Minkowski-Distanz, moglich. Ein wichtiger Para-
meter der Analyse ist die Anzahl der benachbarten Pro-
ben, die zur Klassifizierung herangezogen werden sol-
len. Da diese Anzahl mit & bezeichnet wird, wird die
Analyse auch k-nichte Nachbarn (knn) Vergleich ge-
nannt (KLIMMEK, 2003; BERENTE, 2004; http://www.stat-
soft.com/textbook/stathome.html. Version: 2004).

Ein weiterer vorteilhafter Aspekt des knn-Vergleichs
ist, dass keine Annahmen tber Verteilungen der Varia-
blen, wie etwa Normalverteilung, vorausgesetzt wer-
den. Die Methode kann daher in vielen Fillen angewen-
det werden, in denen die Voraussetzungen fur andere
Methoden nicht erfiille werden kénnen (HENRION und
HENRION, 1995).

Lineare Diskriminanzanalyse (LDA). Die Lineare
Diskriminanzanalyse ist ein Verfahren, das durch Line-
arkombination der urspriinglichen Variablen neue ka-
nonische Variablen generiert. Dabei werden nicht rele-
vante Variablen im Vergleich schwicher gewichtet und
storen damit weniger bei der Klassifizierung. Trotzdem
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ist es vorteilhaft, nur relevante Variablen zur LDA her-
anzuziehen, da das Modell damit einfacher und die Ge-
fahr einer Ubermodellierung geringer wird (BERENTE,
2004). Bei der LDA wird zwar eine Stichprobe aus einer
multivariaten Normalverteilung mit homogenen Va-
rianzen der Variablen vorausgesetzt, eine geringe Ver-
letzung dieser Kriterien wirkt sich jedoch erfahrungsge-
mifl selten auf das Klassifikationsergebnis aus (Krim-
MEK, 2003).

Ahnlich wie bei der Hauptkomponentenanalyse wer-
den in der LDA optimale Linearkombinationen der ge-
messenen Variablen gesucht. Der Unterschied zur
Hauptkomponentenanalyse liegt allerdings im ange-
strebten Ziel dieser Neukombination. Wihrend diese
versucht, die maximale Varianz in den Faktoren zu er-
halten, strebt die LDA nach einer moglichst optimalen
Trennung der vorgegebenen Objektklassen. Dies ist
eine entscheidende Voraussetzung fiir eine spitere er-
folgreiche Klassifikation von unbekannten Proben
(KLIMMEK, 2003). Da die LDA, wie auch der knn-Ver-
gleich, zu den tiberwachten Verfahren gezihlt wird, ist
auch hier eine Uberpriifung der Klassifizierung auf
overfitting notwendig. Auch bei der LDA ist die leave
one out-Methode gut dazu geeignet und wird haufig
verwendet (KLIMMEK, 2003).

Neuronale Netzwerke. Neuronale Netzwerke er-
fuhren in den letzten Jahren eine stark steigende Bedeu-
tung als Methode zur Losung von unterschiedlichsten
Problemstellungen. Dafiir sind mehrere Griinde verant-
wortlich. So konnen mit der Hilfe von Neuronalen
Netzwerken duflerst komplexe Funktionen nichtlinear
modelliert werden. Im Vergleich zu klassischen linearen
Modellierungsfunktionen erméglicht dies eine exaktere
Beschreibung von vielen natiirlichen Vorgingen. Diese
lassen sich sonst nur sehr aufwindig und erst durch die
Einfiithrung einer groflen Anzahl an Variablen durch li-
neare Modelle beschreiben. Ein anderer Grund fiir die
fortschreitende Verbreitung von Neuronalen Netzwer-
ken ist ihre einfache Anwendung. Thre hervorstechende
Eigenschaft ist, dass sie in der Lage sind, die passende
Modellierungsfunktion selbststindig anhand von Trai-
ningsdaten zu erlernen. Der Anwender braucht dabei
nicht tber detailliertes Wissen iiber den Aufbau des
Netzes, die Datenaufbereitung oder spezielle Auswer-
tungsmethoden zu verfiigen. Das notige Vorwissen fur
die erfolgreiche Anwendung eines Neuronalen Netz-
werks ist weitaus geringer als das, welches zur Anwen-
dung traditionellerer nichtlinearer statistischer Metho-
den erforderlich ist
(http://www.statsoft.com/textbook/stathome.html).
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Der Aufbau eines einfachen Netzes mit der am hiufig-
sten verwendeten dreistufigen feed-forward-Topologie
verfugt Uber eine Eingabeschicht, eine versteckte
Schicht und eine Ausgabeschicht (Abb. 1). Die Funkti-
onsweise des Netzes ist intuitiv erfassbar. Die Neuro-
nen der Eingangsschicht empfangen die Eingaben von
einer oder mehreren Quellen (z.B. Messwerte von Sen-
soren). Jedes einzelne davon vergleicht nun die aufsum-
mierten Eingaben mit einem Schwellenwert, bei dessen
Uberschreitung das Neuron aktiv wird und nach An-
wendung seiner Propagierungsfunktion (auch Aktivie-
rungs- bzw. Transferfunktion) ein Signal abgibt. Die
von den Neuronen der Eingangsschicht propagierten
Signale wirken als Eingaben auf die Neuronen der ver-
steckten Schicht, die das Signal analog zur Fingangs-
schicht verarbeitet. Dasselbe gilt auch fiir die Ausgabe-
schicht, die die Signale schliellich tiber die Propagier-
ungsfunktion ihrer Neuronen als Antwort auf die Ur-
sprungsdaten ausgibt.

Abb. 1: Topologie eines dreischichtigen, vollstindig ver-
bundenen, feed-forward Neuronalen Netzes mit drei
Eingabeeinheiten, sieben Neuronen in der versteckten
Schicht und einem Neuron in der Ausgabeschicht

Die Verwendung von Neuronalen Netzwerken zur Lo-
sung von Klassifizierungsproblemen funktioniert fol-
gendermaflen: Im ersten Schritt wird das Netzwerk
mit einem bekannten Datensatz trainiert. Das Netz-
werk lernt dabei die Eingabewerte den richtigen Ausga-
bewerten (z.B. Probenklassen bzw. -gruppen) zuzuord-
nen. Als Lernalgorithmus dient hierbei in den meisten
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Fillen die Riickwértspropagierung (back propagation).
Ist das Neuronale Netzwerk auf diese Art trainiert,
kann es zur Klassifizierung unbekannter Proben ver-
wendet werden. Wichtig ist dabei, dass Neuronale
Netzwerke nur mit numerischen Werten arbeiten kon-
nen. Nominale Variablen, wie sie sehr oft bei Klassifi-
zierungsaufgaben vorkommen, miissen in geeigneter
Form numerisch kodiert werden. Dies kann etwa durch
einfaches Durchnummerieren geschehen, allerdings
fihrt man dadurch zwangsweise eine eventuell nicht
den natiirlichen Gegebenheiten entsprechende Rang-
ordnung ein. Eine gute Alternative ist es, die Klassen
zu der eine Probe nicht gehort, mit 0, alle anderen mit
1 zu bezeichnen
(www.statsoft.com/textbook/stathome.html).

Beim FEinsatz der oben beschriebenen Verfahren gibt es
auch einige Nachteile zu beachten. So konnen Neuro-
nale Netzwerke nur in dem Wertebereich eingesetzt
werden, in dem sie trainiert wurden. Treten abwei-
chende Eingaben auf, kann das Netzwerk nicht zuver-
lassig arbeiten, da die in einem bestimmten Wertebe-
reich trainierten Propagierungsfunktionen nicht zu ei-
ner Extrapolation fihig sind. Ein weiteres Problem ist
die Gefahr eines tibertrainierten Neuronalen Netzwer-
kes, das zwar alle Proben eines Trainingsdatensatzes
richtig bewerten kann, bei unbekannten Proben aber
versagt. Dieses overfitting, das ein generelles Problem
bei tiberwachten Vorhersageverfahren ist, wurde bereits
in den Abschnitten zu knn-Vergleich und Linearer Dis-
kriminanzanalyse behandelt. Auch bei Neuronalen
Netzwerken kann dem Problem durch die Verwendung
der leave one out-Methode begegnet werden. Zu beach-
ten ist weiters, dass die Riickpropagierung nicht in je-
dem Fall zu einem optimalen Ergebnis fithrt, da sie
moglicherweise nicht auf das absolute Fehlerminimum,
sondern ein lokales Minimum im mehrdimensionalen
Fehlerraum zustrebt. Dem wird vor allem durch die
Topologie des Netzwerkes und durch die Schrittweite
der wiederholten Verinderungen bei der Riickpropagie-
rung begegnet.

Weinproben

Es wurden 59 Weinproben der Sorte *Griiner Veltliner’,
Jahrgang 2004, die zum Zeitpunkt der Durchfithrung
dieser Arbeit im Lebensmitteleinzelhandel bzw. bei
den Produzenten erhiltlich waren, zur Herkunftsbe-
stimmung herangezogen. Inklusive zusitzlich durchge-
fihrter Messwiederholungen wurden insgesamt 70
Analysen vorgenommen. Die Weine kamen aus folgen-
den osterreichischen Weinbaugebieten (in Klammer die
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Anzahl der Proben): Weinviertel (17), Donauland (15),
Neusiedlersee (12), Wachau (6), Kremstal (3), Neusied-
lersee-Hiigelland (2), Kamptal (2), Traisental (1) und
Wien (1). Daraus ist ersichtlich, dass zwar nicht aus al-
len osterreichischen Weinbaugebieten Proben zur Ver-
fiigung standen, die Gebiete, in denen der *Griine Velt-
liner’ die grofite Bedeutung hat, jedoch vertreten waren.

GC-Analytik

Die verwendete Analysenmethode der GC-Messung
von fliichtigen sowie nach enzymatischem Abbau gly-
kosidischer Bindungen fliichtigen Weininhaltsstoffen
wurde im Zuge einer zweiwochigen Mitarbeit in der
Arbeitsgruppe von Dr. Giuseppe Versini am Istituto
Agrario San Michele all’Adige, Italien, studiert und
ibernommen. Die Methode war zum Zeitpunkt des
Aufenthalts im routinemifligen Einsatz zur Bestim-
mung von bis zu etwa 70 verschiedenen Aromakompo-
nenten und deren Prikursoren, wie glykosidisch gebun-
denen Terpenen und anderen Verbindungen.

Das Prinzip ist eine Festphasenextraktion (Solid Phase
Extraction, SPE) der flichtigen und der glykosidisch
gebundenen Aromastoffe mit Hilfe eines unpolaren Po-
lystyrol-Divinylbenzol Copolymers (Isolute ENV+,
Fa. Separtis, D-79639 Grenzach-Wyhlen) und anschlie-
Bender Trennung der beiden Fraktionen durch selektive
Elution mit Losungsmitteln unterschiedlicher Polaritit
(Dichlormethan bzw. Methanol). Die mit Methanol
eluierte Phase, die die gebundenen Aromakomponenten
enthilt, wird anschlieffend einem enzymatischen Abbau
der glykosidischen Bindungen und einer nachfolgenden
Flissig-flissig-Extraktion mit unpolarem Losungsmit-
tel unterzogen. Nach einer Konzentration werden die
Extrakte mittels Gaschromatographie an einer polaren
Sdule aufgetrennt und die Einzelkomponenten mit ei-
nem Flammenionisationsdetektor (FID) gemessen.

Die Identifikation der einzelnen Komponenten ist bei
dieser Methode, im Gegensatz zu anderen, wie etwa ei-
ner gaschromatographischen Trennung mit massen-
spektroskopischer Detektion (GC-MS), ausschliefflich
iber den Vergleich der Retentionszeiten mit Aroma-
standards moglich. Die Empfindlichkeit der Methode
ist allerdings sehr hoch. Die Nachweisgrenzen fur ein-
zelne Komponenten liegen im Idealfall in einem Kon-
zentrationsbereich von weniger als 5 pg/l (VERSINL
pers. Mitt., 2004). Die Konzentrationsbestimmung er-
folgt auf halbquantitative Art iiber den Vergleich mit ei-
nem internen Standard bekannter Konzentration.
Durch den relativ unspezifisch arbeitenden FID kann
auf eine Beriicksichtigung unterschiedlicher Signalstir-
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ken der verschiedenen detektierten Komponenten ver-
zichtet werden, da diese Unterschiede im Normalfall
kleiner als die maximale Genauigkeit der Methode aus-
fallen. Ausgenommen davon sind die im Extrakt glyko-
sidisch gebundener Aromakomponenten enthaltenen
Diole, was aber nicht in Zusammenhang mit der Detek-
tionsmethode steht. In San Michele all’Adige wurde be-
zuglich der Diole die Erfahrung gemacht, dass bei der
Flissig-fliissig-Extraktion nach dem enzymatischen
Abbau nur etwa 50% ihrer Gesamtmenge erfasst wer-
den. Daher werden die gemessenen Peakflichen bei
den Diolen vor den folgenden Auswertungsschritten
verdoppelt (VERSINI pers. Mitt. 2004).

Die am Istituto Agrario San Michele all’Adige verwen-
dete Analysenmethode wurde an der Hoheren Bundes-
lehranstalt und Bundesamt fiir Wein- und Obstbau wei-
testgehend identisch iibernommen. Auf Grund von un-
terschiedlichen Geriteausstattungen und abweichenden
Gegebenheiten im Labor waren geringfiigige Adaptio-
nen notwendig.

GC-Parameter

Zur Analyse wurde ein Gaschromatograph HP 5890
Series II der Firma Agilent Technologies (Palo Alto,
Kalifornien/USA) verwendet. Als Saule diente eine po-
lare Polyethylenglykol (PEG)-Siule (INNOWAX,
30m * 0,32 mm * 0,5 pm, Fa. J&W Scientific). Zur De-
tektion diente ein Flammenionisationsdetektor (FID).
Die Injektion der Proben in die GC-Apparatur erfolgte
anfinglich manuell mit Hilfe einer 10 pl Autosampler-
Injektionsspritze (Fa. SGE 10F-4.2/0.63C). Bei Proben
freier Aromasubstanzen wurde jeweils genau 1 pl inji-
ziert, bei Proben gebundener Substanzen wurde die In-
jektionsmenge auf Grund der geringeren Aromakon-
zentration auf 1,5 pl erhoht. Nach der Analyse von
etwa der Hilfte der Probenweine wurde ein Autosamp-
ler (HP 7673, Fa. Agilent) installiert, wodurch die Pro-
benaufgabe automatisiert werden konnte. Vom Ab-
schluss der Probenvorbereitung bis zur Injektion in die
GC-Apparatur wurden die vorbereiteten Probenex-
trakte bei einer Temperatur von -18 °C im Gefrier-
schrank aufbewahrt.

Die Laufbedingungen der GC wurden ebenfalls von
der am Istituto Agrario San Michele angewendeten Me-
thode tibernommen. Die Retentionszeiten der einzel-
nen Substanzen waren aber auf Grund der Unter-
schiede der eingesetzten GC-Apparaturen nicht iden-
tisch, sehr wohl aber die Reihenfolge, in der die aufge-
trennten Substanzen detektiert werden konnten. Daher
wurde eine Bestimmung der Retentionszeiten von 32
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bekannten iiber die gesamte Laufzeit verteilten Aroma-
standards vorgenommen. In der Folge wurden diese
Messwerte dazu verwendet, um mit Hilfe von identi-
schen, sowohl in San Michele als auch in Klosterneu-
burg gemessenen Weinproben, eine Liste von Retenti-
onszeiten von 176 bekannten und unbekannten flachti-
gen Komponenten zu erstellen. Da die eindeutige Iden-
tifikation aller Aromen nicht Ziel dieser Arbeit war,
wurden die unbekannten Substanzen einfach zusam-
men mit den bekannten mit einer fortlaufenden Num-
mer versehen und nachfolgend tiber diese referenziert.
Im Verlauf der vorbereitenden Arbeiten wurde der
Flussgasdruck am Siulenanfang soweit variiert, dass
sich ein optimales Verhiltnis von Auflgsung und Peak-
breite ergab. Die restlichen Laufbedingungen blieben
dabei unverindert und wurden wie in Tabelle 1 angege-
ben eingestellt. Da die vorhandene GC-Apparatur
keine Moglichkeit bot, die Druckverhiltnisse im Ver-
lauf eines GC-Laufes temperaturabhingig zu regeln,
wurden die Werte fiir eine Temperatur von 100 °C be-
rechnet (HP Flow Calc Version A.02.07). Das bedeutet,
dass die tatsichlichen Gasflussbedingungen innerhalb
des Gaschromatographen iiber weite Teile eines Analy-
senlaufes unbekannt waren und es daher notwendig
war, die einmal gewihlten Einstellungen bei allen Ana-
lysen beizubehalten, um die Vergleichbarkeit zu ge-
wibhrleisten.

Das in Tabelle 2 dargestellte Temperaturprofil eines

Tab. 1: GC-Laufbedingungen

H»-Gasfluss (100°C) 30 ml/min
H,-Saulenfluss (100°C) 1,26 ml/min
Splitverhiltnis (100°C) 1:24

Druck am Siulenanfang 30 kPa
Injektortemperatur 250°C
Detektortemperatur 250°C

Laufes setzte sich aus vier Temperaturstufen zusam-
men, wovon die letzte nicht mehr der Analyse, sondern
der Siulenreinigung nach einem Lauf diente.

Datenerfassung

Tab. 2: Temperaturprogramm eines GC-Laufs

Temperaturerhohung Haltetemperatur Haltezeit
°C/min °C min
- 40 4
25 175 10
10 190 40
10 191 30
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Die Erfassung und Aufzeichnung der wihrend der GC-
Liufe gewonnenen Messdaten erfolgte computerunter-
stitzt mit Hilfe der Software GC ChemStation Rev.
A.09.03(1417) von Agilent Technologies, die auch die
Steuerung der gesamten GC-Apparatur tibernahm.
Nach der Erfassung der Peakflichen der Aromakompo-
nenten wurden diese mit Hilfe der Peakfliche des inter-
nes Standards (440 pg/l 1-Heptanol) in Ausgangskon-
zentrationen in der jeweiligen Weinprobe umgerechnet.
Auf eine Beriicksichtigung der leicht differierenden
FID-Responses der verschiedenen Komponenten
wurde dabei, wie bereits zuvor erwihnt, verzichtet.
Nur bei den Diolen in der Fraktion der gebundenen
Komponenten wurden die ebenfalls oben erwihnten
Extraktionsverluste durch eine Multiplikation mit zwei
ausgeglichen. Die Errechnung der Konzentration in
den Proben erfolgte nach folgender Formel:

Ai. Cyg

C: =
AIS

C; Konzentration der jeweiligen Aromakomponente
A; Fliche des Komponentenpeaks

C;s Konzentration des internen Standards

Ays Peakfliche des internen Standards

Aufbereitung der Messdaten

Die Vorbereitung und Konvertierung der GC-Messda-
ten erfolgte mit Hilfe des freien Softwarepakets Ope-
nOffice.org. Zur statistischen Auswertung der Daten
diente die ebenfalls freie Statistiksoftware R.

Vor der eigentlichen Auswertung mit dem Ziel der Her-
kunftserkennung wurden die Messdaten aufbereitet so-
wie die fir die Fragestellung der Herkunftserkennung
signifikanten Daten selektioniert und zusammengefasst.
Fehlende Messwerte (in der jeweiligen Probe nicht
nachweisbare Aromakomponenten) wurden durch den
Wert 0 ersetzt, Flichen von tiberlappenden Komponen-
tenpeaks wurden zusammengefasst und in der Folge ge-
meinsam behandelt. Nachdem die Rohdaten damit fiir
die anschlieffenden Data Mining-Prozesse vorbereitet
waren, wurde versucht die relevanten Daten herauszu-
filtern. Das heif}t, es wurden die Aromakomponenten
gesucht, die einen zur Gebietsidentifikation beitragen-
den Informationsgehalt aufwiesen. Die dazu verwen-
dete Methode war der varianzanalytische F-Test. Durch
eine Hauptkomponentenanalyse wurde zusitzlich ver-
sucht, die in den Messwerten enthaltenen Informatio-
nen iber das Herkunftsgebiet in einigen wenigen Fak-
toren zusammenzufassen, um sie besser handhabbar zu
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machen. Die Hauptkomponentenanalyse erfolgte tiber
die Berechnung der Eigenvektoren der Kovarianzma-
trix aus den Datensitzen und zusitzlich tiber die Eigen-
vektoren ihrer Korrelationsmatrix. Die Kovarianzma-
trix ist ein Mafl fir die Varianzen aller Messwerte einer
Probe und damit die multidimensionale Entsprechung
der einfachen Varianz, die im Gegensatz dazu nur ein
einzelnes Merkmal, also nur eine Dimension, be-
schreibt. Die Korrelationsmatrix driickt die Korrelation
zwischen den urspriinglich gemessenen einzelnen Fak-
toren, also den Konzentrationen der signifikanten Aro-
makomponenten, in Zahlen zwischen -1 (negativ li-
neare Korrelation), O (keinerlei Korrelation) und +1
(positiv lineare Korrelation), aus. Sie wurde von der
verwendeten Statistiksoftware R mit Hilfe der Pear-
son-Korrelation gebildet.

Bei dieser Methode werden die Kovarianzen der Mess-
werte durch die Produkte ihrer Standardabweichungen
dividiert und damit sowohl standardisiert als auch ska-
liert. Je nach Zusammensetzung der Messwerte kann
entweder die Verwendung der Eigenvektoren der Kor-
relationsmatrix oder der Kovarianzmatrix zu besseren
Ergebnissen bei der Hauptkomponentenanalyse fithren
(www.statsoft.com/textbook/stathome.html). Da nicht
bekannt war, wie dies im Fall der vorliegenden Daten
aussah, wurden beide Varianten berechnet und alle Er-
gebnisse fiir die anschliefenden Vorhersagen verwen-

det.

Vorhersage der Herkunftsgebiete

Zur Herkunftsvorhersage dienten die bereits beschrie-
benen Verfahren des knn-Vergleichs, der Linearen Dis-
kriminanzanalyse und der Einsatz eines Neuronalen
Netzwerks. Zur Auswertung wurden aus den Ur-
sprungsdaten mehrere Teildatensitze gebildet und mit
Hilfe der einzelnen Methoden bewertet. So wurde auf
Grund der Tatsache, dass von nur drei Weinbaugebieten
(Donauland, Neusiedlersee, Weinviertel) eine groflere
Probenanzahl zur Verfiigung stand, eine separate Vor-
hersage mit den Analysenergebnissen ausschliefflich
dieser Proben durchgefiihrt.

Bei der Methode der k-nichsten Nachbarn wurde die
Software R dazu eingesetzt, die vorhandenen Daten-
sitze zu beurteilen, um die idealen Parameter fiir den
folgenden knn-Vergleich herauszufinden. Dazu wurde
die integrierte Trainingsfunktion verwendet, die einen
gegebenen Datensatz von Proben bekannter Gruppen-
zugehorigkeit analysiert und daraus die Parameter ab-
leiten kann, die bei einem knn-Vergleich zur optimalen
Klassifizierung der Proben eben dieses Datensatzes

12
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Tab. 3: Binircodierung der Herkunftsgebiete fir die Vorhersage mit Hilfe des Neuronalen Netzwerks

. Neusiedler . .
Anbaugebiet Dlo nau- Kamptal Kremstal Neusiedler- see- Traisen- Wachau Wein- Wien
and see . tal viertel
Hiigelland

Donauland 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Kamptal 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Kremstal 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Neusiedlersee 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Neusiedlersee-

Hiigelland 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Traisental 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Wachau 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Weinviertel 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Wien 0 0 0 0 0 0 0 0 1

fithren wirden. Die so ermittelten Parameter wurden
nachfolgend zur tatsichlichen Herkunftsvorhersage
mit Hilfe der leave one out-Methode verwendet.

Bei der LDA werden, ihnlich wie bei der Hauptkom-
ponentenanalyse, neue kanonische Variablen aus den
Datensitzen gebildet. Ein Vorteil dabei ist, dass Varia-
blen, die weniger Informationsgehalt aufweisen, schwi-
cher gewichtet werden. Aus diesem Grund eignet sie
sich auch gut zur Auswertung von Rohdaten ohne jeg-
liche Vorselektion, obwohl eine solche auch bei der
LDA zu besseren Ergebnissen filhren kann. Da die
LDA selbststindig eine Zusammenfassung der Proben-
information vornimmt, wurden hier die mittels Haupt-
komponentenanalyse gewonnenen zusammengefassten
Daten nicht zur Vorhersage verwendet. Stattdessen
wurde sie ausschlief§lich aus den Daten tber die Aro-
makonzentrationen aller Proben beziehungsweise der
Probenteilmenge aus den Weinbaugebieten Donauland,
Neusiedlersee und Weinviertel vorgenommen.

Zur Vorhersage der Weinbaugebiete mit Hilfe eines
Neuronalen Netzwerks wurde ebenfalls das Statistikpa-
ket R verwendet. Sie erfolgte durch ein vollstindig ver-
bundenes feed-forward-Netz mit einer einzelnen, zehn
Neuronen enthaltenden, versteckten Schicht. Die An-
zahl der Neuronen der Eingabeschicht wurde durch
die Anzahl der einzugebenden Messwerte aus den Pro-
bendatensitzen vorgegeben. Verwendet wurden hierfiir
die Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse, also
die jeweils ersten 15 extrahierten Vektoren eines jeden
der zur Verfiigung stehenden Datensitze. Es ergaben
sich daher 15 Neuronen auf der Eingabeseite. Die An-
zahl der Neuronen auf der Ausgabeseite war durch die
Anzahl der Weinbaugebiete, denen die Proben zuge-
ordnet werden sollten, vorgegeben. Sie umfasste neun
Neuronen und wurde in dieser Form auch bei der Aus-
wertung der ausschlieflich aus den Weinbaugebieten

Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel stammen-
den Teilmenge der Datensitze verwendet. Dies diente
vor allem dazu, um durch die Verwendung eines identi-
schen Neuronalen Netzwerks die Ergebnisse besser
vergleichbar zu machen. Zuletzt mussten noch die Ab-
bruchbedingungen zur Beendigung der Trainingsse-
quenz festgelegt werden. Die Parameter wurden so ge-
wihlt, dass das Training beendet wurde, wenn eine der
folgenden beiden Bedingungen eintrat:

maximale Iterationszahl : 1000

minimale Fehlerverringerung/Iteration: 0,01

Vor dem Training und der Auswertung musste die Her-
kunft der Proben noch in Zahlen gefasst werden, da
Neuronale Netzwerke nicht mit nominalen Werten
umgehen konnen. Dazu wurde eine binire Kodierung
des Herkunftsgebietes gewihlt, wie sie in Tabelle 2 dar-
gestellt ist, und das Netzwerk in der Folge trainiert.
Auch hier wurde wieder die leave one out-Methode
verwendet. Das Training eines Neuronalen Netzwerkes
lduft so ab, dass die Eingabewerte Probe fiir Probe in
die Eingabeschicht gespeist und die Propagierungs-
funktionen innerhalb des Netzwerks solange adaptiert
werden, bis das Signal in der Ausgangsschicht genau
dem Erwartungswert entspricht oder eine der oben ge-
nannten Abbruchbedingungen eintritt. Als Erwartungs-
wert diente in diesem Fall das binir kodierte Her-
kunftsgebiet der jeweiligen Weinproben. Die einzelnen
Neuronen der Ausgangsschicht sollten daher im Ideal-
fall einmal den Wert 1 und ansonsten nur den Wert 0
liefern. In der Praxis ist dieses Ergebnis im Normalfall
allerdings nur niherungsweise erreichbar. Nachdem
das Netzwerk trainiert war, wurden die bis dahin aus-
gesparten Proben eingespeist und das resultierende Si-
gnal der Ausgangsschicht aufgezeichnet. Diese Proze-
dur wurde mit jeder Probe eines Datensatzes wieder-

holt.
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Ergebnisse und Diskussion

GC-Analysen und Datenerfassung

Bei der Erfassung der GC-Messdaten traten einige
Schwierigkeiten bei der Wiedererkennung einzelner
Peaks auf, was vor allem darauf zuriickzufiihren war,
dass eine grofle Anzahl von Peaks sehr nahe beieinan-
der lag. Kleinere Verschiebungen der Laufgeschwindig-
keit, wie sie vor allem von Woche zu Woche auftraten,
verlangten nach einer wiederholten manuellen Anpas-
sung der in der Software gespeicherten Retentionszei-
ten aller gemessenen Komponenten. Bei je 176 gemes-
senen Peaks nahm dies einen nicht zu vernachlissigen-
den Teil des Arbeitsaufwandes fir die Datenerfassung
in Anspruch. Die Verschiebungen der Retentionszeiten
waren dabei zufillig und nicht vorhersehbar. Verursacht
wurden sie vermutlich hauptsichlich durch geringe Va-
riationen des Drucks im Flussgas zwischen zwei Ein-
schaltperioden. Da der Flussgasstrom innerhalb einer
Messetappe aber immer eingeschaltet blieb und nur am
Wochenende unterbrochen wurde, kam es dabei zu
den beobachteten wochentlichen Schwankungen. Die
Schwankungsbreite bewegte sich in einem relativ gerin-
gen Bereich von einigen Sekunden. Durch die teilweise
sehr nah beisammen liegenden Komponentenpeaks
kam es jedoch immer wieder zu falschen Zuordnungen,
die einen manuellen Eingriff notwendig machten. Nach
einer entsprechenden Korrektur war es moglich, die
176 der gemessenen Substanzen zuverlissig wieder zu
erkennen. Abbildung 2 zeigt ein typisches Chromato-
gramm so wie es im Zuge der Analysen erhalten wurde.
Bei der Analyse der glykosidisch gebundenen Aroma-
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komponenten war deutlich ersichtlich, dass diese in
Griner Veltliner-Weinen nur in duflerst geringen Kon-
zentrationen nachzuweisen waren. Bereits zu diesem
Zeitpunkt wurde angenommen, dass sie sich aus diesem
Grund nicht zur Herkunftserkennung von Weinen eig-
nen wirden, was in der Folge auch bestitigt werden
konnte Die Trefferquote lag bei Vorhersagen auf
Grundlage dieser Werte nie hoher als die Zufallswahr-
scheinlichkeit. Aus diesem Grund werden die Ergeb-
nisse aus diesen Vorhersagen hier in der Folge nicht
weiter betrachtet. Nach der Anpassung der Retentions-
zeiten konnten die Peaks von der Software zugeordnet
und ihre Flichen berechnet werden. Aus diesen Ergeb-
nissen wurde Uber den Vergleich mit der Peakfliche
des n-Heptanol-Standards mit bekannter Konzentra-
tion (Peak 63) die Konzentration der einzelnen fliichti-
gen Komponenten errechnet.

Da der absoluten Genauigkeit der verwendeten Analy-
tik, wie bereits weiter oben angesprochen, auf Grund
der halbquantitativen Methode klare Grenzen gesetzt
waren, sind die erhaltenen Ergebnisse nur innerhalb
der durchgefithrten Probenserie uneingeschrinkt ver-
gleichbar. Um zu iberprifen, inwieweit diese Ver-
gleichbarkeit durch auftretende Schwankungen der
Messwerte beeinflusst wurde, wurden einzelne Proben
mehrfach analysiert und die Ergebnisse verglichen.
Dazu wurden die Mittelwerte und Standardabweichun-
gen der einzelnen gemessenen Aromakomponenten
herangezogen und letztere in prozentuellen Anteilen
am jeweiligen Mittelwert ausgedriickt. Es ist klar, dass
die Abweichungen bei in sehr geringen Konzentratio-
nen (im Bereich von <5 pg/l) auftretenden Komponen-
ten weit hoher waren als bei den anderen. Hier wurde

counts
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Abb. 2: Typisches Gaschromatogramm eines Weins der Sorte *Griiner Veltliner’
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die Erfahrung gemacht, dass allein durch eine kleine
Variabilitit bei der Begrenzung der Peaks im Zuge der
Integration Unterschiede im Bereich von tiber 25%
auftraten. Bei Komponenten mit Konzentrationen von
5 pg/l lagen die Standardabweichungen grofitenteils im
Bereich von weniger als 15 oder sogar 10% des Mittel-
werts der Messungen. Messungen von Komponenten
mit Konzentrationen von ca. 20 bis 50 pg/l aufwirts
fithrten oft zu Standardabweichungen von deutlich we-
niger als 5% des Messwertes, was bereits einer sehr gu-
ten Wiederholbarkeit entspricht.

Statistische Auswertung und Herkunftsbe-
stimmung
Zur statistischen Auswertung der Daten wurden die
analytischen Ergebnisse der freien und gebundenen
Aromakomponenten getrennt voneinander betrachtet.
Es zeigte sich im Verlauf der Auswertungen, dass bei
den Gebieten mit einer geringen Probenanzahl, wie be-
reits anfinglich vermutet, keine zuverlissige Vorhersage
der Herkunft méglich war. So stand beispielsweise nur
eine einzige Probe aus dem Weinbaugebiet Wien zur
Verfiigung. Das machte es somit unmdoglich, dieses Ge-
biet mittels eines statistischen Vorhersageverfahrens un-
ter Zuhilfenahme der leave one out-Methode vorherzu-
sagen. Um dieses Problem zu umgehen, wurde eine
Teilmenge der Proben gebildet, die ausschliefSlich aus
den Weinbaugebieten Donauland, Neusiedlersee und
Weinviertel stammten. Von jedem dieser Gebiete stan-
den mehr als zehn Weine zur Verfiigung. Diese zusam-
men genommen 44 Proben wurden bei allen Auswer-
tungen zusitzlich getrennt von den anderen betrachtet.
Selektion relevanter Daten (F-Test). Der F-Test er-
gab 41 freie fliichtige Inhaltsstoffe, die eine fiir die Her-
kunft signifikante Varianz aufwiesen (Signifikanzni-
veau: 95%). Tabelle 4 listet alle entsprechenden Kom-
ponenten zusammen mit der Nummer, mit der diese
wihrend der Analysen bezeichnet wurden, und den
entsprechenden Retentionszeiten auf. Dieser Test war
allerdings nicht dazu geeignet herauszufinden, zwi-
schen welchen beiden Gebieten die signifikanten Un-
terschiede bestanden. Auf diese Information wurde da-
her verzichtet. Fir die weiterfolgenden statistischen
Tests war sie ohnehin nicht von Bedeutung. Abbildung
3 veranschaulicht am Beispiel von vier Komponenten
die Unterschiede von signifikanten und nicht signifi-
kanten Aromakomponenten. Auffillig bei diesen Er-
gebnissen ist vor allem, dass die Terpene nur eine unter-
geordnete Rolle zu spielen scheinen. Allerdings kann
natlrlich nicht ausgeschlossen werden, dass es sich bei
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einer oder mehreren der nicht identifizierten Kompo-
nenten um solche handelte. Allerdings waren die Re-
tentionszeiten der wichtigsten Vertreter der Terpene
sehr wohl bekannt und wurden auch nachgewiesen.
Dabei wurden jedoch in jedem Fall nur sehr geringe
Konzentrationen gefunden, die noch dazu beim F-Test
als nicht signifikant herausfielen. Bei den signifkanten
Peaks der freien Aromakomponenten waren die be-
kannten Substanzen deutlich in der Uberzahl. Daher
ist auch erkennbar, dass es sich dabei hauptsichlich um
bei der Girung gebildete sekundire Aromen nach der
Einteilung von CLARKE und BAKKER (2004) beziehungs-

Tab. 4: Fur die Herkunftsidentifikation signifikante freie

Aromakomponenten
i K oTipoiEHte Retenti'onszeit
(min.)
1 Isobutylacetat 6,89
3 unbekannt 7,23
7 unbekannt 9,28
9 & 10  unbekannt & Isobutanol 9,98 & 10,01
15 Isoamylacetat 11,56
16 n-Butanol 12,57
19 unbekannt 13,60
25 Capronséureethylester 17,53
28 n-Pentanol 18,22
33 Hexylacetat 19,49
41 Ethyllactat 23,35
47 3-Ethoxypropanol 25,02
48 cis-3-Hexenol 25,57
58 Caprylsdureethylester 28,30
61 Essigsdure 28,76
79 & 80  unbekannt & ein Butandiol 33,87 & 34
84 unbekannt 35,07
86 Isobuttersiure 35,35
87 unbekannt 35,72
90 unbekannt 37,42
94 Buttersiure 38,32
95 Caprinséureethylester 38,71
99 Diethylsuccinat 40,71
103 unbekannt 41,99
105 3-Methyl-Thiopropanol 42,47
113 Citronellol 44,83
114 unbekannt 45,37
118 B-Phenylethylacetat 47,10
120 & 121 Geraniol & Capronséure 48,35 & 48,42
129 B-Phenylalkohol 51,27
141 2-Ethyl-Hexanolséure 54,71
145 Diethylmalat 56,81
146 Caprylséure 57,48
151 ein Aminosaureester 59,67
158 4-Vinylguajakol 62,93
160 4-Carboethoxy-y-Butyrolacton 64,43
167 unbekannt 68,94
168 unbekannt 69,25
170 unbekannt 69,95
173 unbekannt 71,32
174 unbekannt 72,16
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weise Fermentationsaromen nach der Einteilung von
Rarr (1998) handelt. Dies verwundert auf den ersten
Blick ein wenig, da die Fermentationsaromen nicht di-
rekt von der Traube stammen und die Herkunft daher
einen weit geringeren Einfluss auf ihre Bildung hat als
zum Beispiel die bei der Vergirung eingesetzte Hefe.
So basierten beispielsweise die von Rarp et al. (1985)

Schreiner et al.

durchgefithrten Untersuchungen iber die Herkunftsbe-
stimmung von Riesling-Weinen ausschlieflich auf der
Konzentration von zwolf Monoterpenen. ARRHENIUS
et al. (1996) beachteten jedoch bei ihrer Arbeit tiber
die Charakterisierung von kalifornischen Chardonnay-
Weinen auch Fermentationsaromen, obwohl auch sie
den Terpenen einen hohen Stellenwert zuwiesen. Nun

Abb. 3: Verteilung der Konzentrationen von vier Aromakomponenten in verschiedenen Weinbaugebieten. Oben: signifi-
kante Unterschiede zwischen einzelnen Weinbaugebieten; Unten: keine signifikanten Unterschiede (Signifikanzni-
veau 95%, Konzentrationsangaben auf der x-Achse in pg/l).
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wurde die Sorte *Giiner Veltliner’ noch nie mit hohen
Terpengehalten in Verbindung gebracht. Zusitzlich
konnte die relativ kithle Witterung des Jahrgangs 2004
zu einer verringerten Bildung in den Trauben gefiihrt
haben, obwohl Griine Veltliner-Weine dieses Jahrgangs
im Allgemeinen durchaus als typisch angesehen wurden
und werden. Es musste also versucht werden, die Her-
kunft mit Hilfe der Analyse von Fermentationsaromen
zu bestimmen, wofiir es durchaus Vorbilder gibt. In
der oben erwihnten Arbeit von ARRHENIUS et al.
(1996) konnten auch aus den Fermentationsaromen
Herkunftsinformationen abgeleitet werden, wenn auch
mit einer im Vergleich zu den Terpenen geringeren Si-
cherhei.

Zusammenfassung signifikanter Daten (Haupt-
komponentenanalyse). Bei den zwei Varianten der
Hauptkomponentenanalyse ergab sich ein grundsitzli-
cher Unterschied in der Beladung der extrahierten Fak-
toren. Bei der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der
Kovarianzmatrix wurde beinahe die gesamte Varianz
auf die ersten beiden Faktoren geladen, wihrend sie
bei der Variante auf Basis der Korrelationsmatrix weni-
ger stark zusammengefasst wurde. Dies ist sehr gut in
Abbildung 4 sichtbar, die die Beladungen der ersten
zehn Faktoren beider Versionen darstellt. Um einen er-
sten Uberblick zu erhalten, wie gut die extrahierten
Hauptkomponenten in der Lage waren, die vorhande-
nen Proben nach dem Weinbaugebiet zu unterscheiden,

Hauptkomponenten (Kovarianzmatrix)
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wurden Diagramme erstellt, die die erste und damit am
stirksten beladene Hauptkomponente in einem zweidi-
mensionalen Koordinatensystem der zweiten Haupt-
komponente gegeniiberstellen. Die Ergebnisse dieser
Gegeniiberstellung sind in Abbildung 5 zu sehen. In
der oberen Reihe sind die Ergebnisse der Hauptkompo-
nentenanalyse der Konzentrationen aller Aromasub-
stanzen dargestellt. Das linke Diagramm zeigt die Er-
gebnisse der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der
Eigenvektoren der Kovarianzmatrix, beim rechten Dia-
gramm wurde die Korrelationsmatrix verwendet. Die
Diagramme zeigen, dass einige der Weinbaugebiete
deutlich voneinander getrennt werden konnten, wih-
rend dies bei anderen nicht in demselben Mafy moglich
war. Ersichtlich ist auch, dass die Trennung bei der Va-
riante aus den Eigenvektoren der Korrelationsmatrix
besser zu sein scheint als bei der Variante auf Basis der
Kovarianzmatrix. In der unteren Reihe befinden sich
die Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse der Pro-
ben, die ausschliefflich aus den Weinbaugebieten Do-
nauland, Neusiedlersee und Weinviertel stammten. Die
Ergebnisse dhneln beziiglich der Trennung nach den
Weinbaugebieten grofitenteils denen aus der Analyse
der Aromasubstanzen aller Proben. So ist auch hier die
Kovarianzmatrix-Variante schlechter aufgetrennt als
die Korrelationsmatrix-Variante. Letztere liefert hierbei
das eindeutig beste Ergebnis aller durchgefithrten Ver-
gleiche und vermag praktisch eindeutig zwischen den

Hauptkomponenten (Korrelationsmatrix)
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Abb. 4: Faktorladungen der beiden Varianten der Hauptkomponentenanalyse
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PCA-Plot, alle Proben

(Kovarianzmatrix freier Komponenten)
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PCA-Plot, alle Proben

(Korrelationsmatrix freier Komponenten)
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Abb. 5: Gegeniiberstellung der ersten beiden Hauptkomponenten aus der Hauptkomponentenanalyse aller Proben sowie
der Teilmenge aus den Weinbaugebieten Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel

Weinbaugebieten Neusiedlersee und Weinviertel zu un-
terscheiden. Das Weinbaugebiet Donauland zeigt Uber-
schneidungen, vor allem mit dem Gebiet Weinviertel.
Dies ist aber auch nicht weiter verwunderlich, da einige
der untersuchten Proben aus Langenzersdorf stamm-
ten, das direkt an das Weinbaugebiet Weinviertel
grenzt. Aber auch in der Kovarianzmatrix-Variante las-

sen sich eindeutige Gruppenbildungen zwischen den
einzelnen Proben feststellen.

Nach der Hauptkomponentenanalyse wurden die ex-
trahierten Faktoren zur Vorhersage der Weinbaugebiete
mit Hilfe des knn-Vergleichs und unter Verwendung ei-
nes Neuronalen Netzwerkes verwendet. Dazu wurden
die ersten 15 der extrahierten Hauptkomponenten sepa-
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rat gespeichert und fiir die weiteren Analysen verwen-
det. Diese Zahl wurde gewihlt, weil die ersten 15 der
extrahierten Faktoren aus der Analyse mit Hilfe der
Korrelationsmatrix zusammengenommen gerade mehr
als 95% der gesamten Probenvarianz aufnahmen. Bei
der Auswertung mit Hilfe der Kovarianzmatrix konnte
diese Beladung zwar bereits mit Hilfe der ersten beiden
Hauptkomponenten realisiert werden, zur einheitlichen
Durchfilhrung der folgenden Auswertungen wurden
aber auch hier die ersten 15 Vektoren weiter verwendet.
Insgesamt ergaben sich durch die Selektion und Zusam-
menfassung der Messwerte acht unterschiedliche Da-
tensitze, die fiir die folgenden Herkunftsvorhersagen
verwendet wurden. Zur besseren Ubersicht sind diese
in Tabelle 5 angefiihrt und werden in der Folge mit der
hier angegebenen Datensatznummer referenziert.
Herkunftsvorhersage mit knn-Vergleich. Die Beur-
teilung der Datensitze zur Findung der optimalen beim
knn-Vergleich anzuwendenden Parameter ergab, dass
nur bei zwei Varianten minimale Klassifizierungsfehler
von weniger als 40% vorhergesagt wurden. Dies waren
die Konzentrationen der signifikanten Aromakompo-
nenten (Datensatz 2, 39% minimaler Klassifizierungs-
fehler) und die Kombinationsvektoren aus der Haupt-
komponentenanalyse mit Hilfe der Korrelationsmatrix
(Datensatz 3, 36%). Bei der Teilmenge aus den Proben
aus den Weinbaugebieten Donauland, Neusiedlersee
und Weinviertel fielen diese Werte mit 16 (Datensatz
2a) bzw. 18% (Datensatz 3a) deutlich besser aus. Fiir
die Vorhersage der Herkunft mittels der leave one out-
Methode wurde in der Folge die von der Trainingsfunk-
tion der Statistiksoftware empfohlene Anzahl nichster
Nachbarn fiir die Klassifizierung des jeweiligen Daten-
satzes verwendet. Tabelle 6 listet die Datensitze und
die Anzahl der berticksichtigten Nachbarn auf, die
tiber die Messung der Minkowski-Distanz ermittelt
wurde. Die tatsichlich bei der Vorhersage erzielten
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Trefferquoten sind ebenfalls in dieser Tabelle angege-
ben.
Der knn-Vergleich lieferte Zugehorigkeitswahrschein-
lichkeiten zu den verschiedenen Weinbaugebieten, die
sich insgesamt zu 1 erginzen. Die Proben wurden dem
Gebiet, das die hochste Wahrscheinlichkeit aufwies, zu-
geordnet. Teilweise kam es jedoch zu einer gleich wahr-
scheinlichen Zuordnung zu zwei verschiedenen Her-
kunftsgebieten. In solchen Fillen wurde die Vorhersage
als nicht richtig gewertet. Auffillig ist vor allem die
weit bessere Trefferquote bei den Proben aus Weinbau-
gebieten, von denen eine groflere Probenanzahl zur
Verfiigung stand. So konnten bei der knn-Vorhersage
der Datensitze aller Proben nur Weine aus den Gebie-
ten Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel, nicht
aber aus den anderen Weinbaugebieten, richtig zuge-
ordnet werden. Damit kamen die Trefferquoten von
iber 50% nur dadurch zustande, dass der knn-Ver-
gleich alle Proben ausschliefflich den drei am hiufigsten
vorkommenden Weinbaugebieten zuordnete, was die
Wahrscheinlichkeit erhohte, die richtige Herkunft zu
erraten. Das und die weit besseren Trefferquoten bei
den Datensidtzen aus den Gebieten mit einer hoheren
Probenanzahl lassen erkennen, dass eine Herkunftsvor-
hersage mit Hilfe des knn-Vergleichs durchaus méglich
ist. Es muss allerdings sehr genau darauf geachtet wer-
den, eine groflere Anzahl von Proben zu untersuchen,
die sich auflerdem moglichst gleichmifig auf alle der
in Frage kommenden Herkunftsregionen aufteilen.
Herkunftsvorhersage Lineare Diskriminanzana-
lyse. Bei der LDA konnten nur Datensitze ausgewertet
werden, die nicht zu viele fehlende Aromapeaks (Mes-
sert = 0) aufwiesen. Datensatz 2a (alle Aromakompo-
nenten der Proben aus den Gebieten Donauland, Neu-
siedlersee und Weinviertel) konnte daher nicht zur Her-
kunftsvorhersage verwendet werden. Das Ergebnis der
Klassifizierung mittels Linearer Diskriminanzanalyse
war in jedem Fall die Angabe einer einzelnen von den

Tab. 6: Anzahl der zum knn-Vergleich herangezogenen Nachbarn (k) und die Ergebnisse der Herkunftsvorhersage

Datensatz Beschreibun Anzahl beachteter Korrekte
Nr. & Nachbarn Herkunftsvorhersage
. . - 52,63 %
2 Konzentrationen aller fiir die Herkunft signifikanten Aromakomponenten 4
(34 von 59)
. . . . . 61,36 %
2a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 8 (27 von 44)
o . . 54,24 %
3 Faktoren der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der Korrelationsmatrix 5 (32 von 59)
: : g . o 81,82 %
3a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 7 (36 von 44)
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zur Auswahl stehenden Klassen. Da keine Zugehorig-
keitswahrscheinlichkeiten ausgegeben wurden, kam es
bei der LDA auch nie zu dem Fall, dass eine Probe,
mit gleicher Wahrscheinlichkeit mehreren Herkunftsge-
bieten zugeordnet wurde. Die Trefferquote der Klassifi-
zierung lag bei den Datensitzen aus allen Proben (Da-
tensatze 1 und 2), bei nur etwas iiber 40%. Beim eben-

Tab. 7: Ergebnisse der Herkunftsvorhersage mittels Linea-
rer Diskriminanzanalyse

Daten- Korrekte
satz  Beschreibung Herkunfts-
Nr. vorhersage

1 Konzentrationen aller freien 40,68 %
Aromakomponenten (24 von 59)

2 Konzentrationen aller fiir die Herkunft 42,37 %
signifikanten Aromakomponenten (25 von 59)

2a  Teilmenge Weinbaugebiete Donau- 65,91 %
land, Neusiedlersee und Weinviertel (29 von 44)

falls analysierten Datensatz der signifikanten Aroma-
substanzen der Proben aus den Weinbaugebieten Do-
nauland, Neusiedlersee und Weinviertel (Datensatz 2a),
konnte hingegen eine Trefferquote von knapp 66% er-
reicht werden. Auffallend ist, dass hierbei im Vergleich
zu den knn-Vorhersagen auch Proben richtig klassifi-
ziert wurden, die aus Gebieten stammten, aus denen
weniger Weine zur Verfiigung standen. So gelang hier
sogar in einem Fall die richtige Zuordnung einer von
insgesamt nur drei Proben aus dem Weinbaugebiet
Kremstal. Tabelle 7 zeigt die bei der Herkunftsvorher-
sage mit Hilfe der Linearen Diskriminanzanalysen er-
zielten Ergebnisse.

Herkunftsvorhersage Neuronales Netzwerk. Es
wurden alle bei der Hauptkomponentenanalyse gewon-
nenen Datensitze zur Vorhersage mit Hilfe des trainier-
ten Neuronalen Netzwerks verwendet. Die Ergebnisse
der Auswertung waren eine Matrix von Zahlen zwi-
schen 0 und 1, die die Zuordnung der jeweiligen Proben
zu den verschiedenen Weinbaugebieten angaben. Diese
von den Ausgabeneuronen des Netzwerkes erhaltenen
Werte erginzten sich nicht notwendigerweise auf eine
Summe von exakt 1 und wurden daher so skaliert, dass
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dies zutraf. Dadurch wurde es moglich, die Wahr-
scheinlichkeit der Zugehorigkeit zu einem bestimmten
Weinbaugebiet in Prozent auszudriicken. Die Proben
wurden danach einfach dem Weinbaugebiet zugeord-
net, bei dem das Neuronale Netzwerk die grofite Zuge-
horigkeitswahrscheinlichkeit vorhergesagt hatte. Bei al-
len ausgewerteten Datensitzen lag die Trefferquote bei
denen, deren Grundlage die Hauptkomponentenana-
lyse mit Hilfe der Korrelationsmatrix war, weit hoher
als bei den auf Grundlage der Kovarianzmatrix ausge-
werteten Datensdtzen. Dieses Verhalten deckt sich mit
den bereits bei den knn-Vergleichen gemachten Beob-
achtungen. Im Gegensatz zu diesen konnte das Neuro-
nale Netzwerk allerdings auch einige der Proben aus
den Gebieten, aus denen nur eine kleinere Probenan-
zahl untersucht wurde, richtig zuordnen. Eine wirklich
hohe Trefferquote von tiber 77% konnte nur bei der
Analyse des Datensatzes 3a (Hauptkomponentenana-
lyse aus der Korrelationsmatrix der Probenteilmenge)
erzielt werden. Dies ist dieselbe Variante, die auch
beim knn-Vergleich die hochste richtige Zuordnung
von in dem Fall sogar beinahe 82% aufwies. Tabelle 8
zeigt die gesammelten Ergebnisse der Herkunftsvorher-
sage mit Hilfe des Neuronalen Netzwerks.

Vergleich der Vorhersagemethoden. Von den drei
zur Vorhersage der Herkunftsgebiete verwendeten Me-
thoden wurden bis zu dieser Arbeit nur der knn-Ver-
gleich sowie die Lineare Diskriminanzanalyse zur Klas-
sifizierung von Proben in der Weinanalytik eingesetzt.
Es wurden keine Literaturhinweise darauf gefunden,
dass dies auch bei Neuronalen Netzwerken der Fall
war.

Die Anzahl der beim Einsatz der verschiedenen Verfah-
ren zur Gebietsvorhersage korrekt klassifizierten Pro-
ben ist in Tabelle 9 zusammengefasst. Da bei der Aus-
wertung nicht jede Methode bei jedem Datensatz ange-
wendet werden konnte, wurden die entsprechenden
Felder leer gelassen. Es ist deutlich ersichtlich, dass die
Vorhersagen mit Hilfe der alle Proben umfassenden
Datensitze nicht sehr gut funktionierten und die besten
Trefferquoten im Bereich von 55% lagen. Beim knn-
Vergleich aller Proben kamen diese auflerdem nur da-

Tab. 8: Ergebnisse der Herkunftsvorhersage mit Hilfe eines Neuronalen Netzwerks

Datensatz Nr. Beschreibung

Korrekte Herkunftsvorhersage

3 Faktoren der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der Korrelationsmatrix 55,93 % (33 von 59)
3a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 77,27 % (34 von 44)
4 Faktoren der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der Kovarianzmatrix 42,37 % (25 von 59)
4a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 68,182 % (30 von 44)
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durch zustande, dass dabei alle Proben ausschliefllich
den drei am hiufigsten vorkommenden Weinbaugebie-
ten zugeordnet wurden und so eine relativ hohe Wahr-
scheinlichkeit vorlag, die richtige Herkunft zu erraten.
In dieser Beziehung verhielten sich sowohl die LDA
als auch das Neuronale Netzwerk besser und zeigten
keine derartig starke Bevorzugung der in groflerer An-
zahl vorhandenen Proben.

Bei der Auswertung mit Hilfe des knn-Vergleichs und
des Neuronalen Netzwerks zeigte sich, dass die Ver-
wendung der Daten aus der Hauptkomponentenanalyse
mit Hilfe der Korrelationsmatrix (Datensatz 3) denen,
die mit Hilfe der Kovarianzmatrix (Datensatz 4) ge-
wonnen wurden, deutlich tberlegen war. Diese Beob-
achtung wurde im Folgenden auch bei der Auswertung
der Probenteilmenge aus den Gebieten Donauland,
Neusiedlersee und Weinviertel (Datensitze 3a und 4a)
bestitigt.

Die Trefferquoten bei der Auswertung der Daten dieser
Teilmengen lagen durchwegs weit hoher als bei den Da-
tensitzen aus allen Proben. Die hochste Trefferquote
wies hierbei der knn-Vergleich, allerdings in diesem
Fall aus den bei der Hauptkomponentenanalyse gewon-
nenen Daten (Datensatz 3a), auf. Es ist jedoch sehr
wichtig zu beachten, dass beim knn-Vergleich metho-
denbedingt nur zwischen den drei Weinbaugebieten
der Probenteilmenge differenziert werden musste und
damit die Wahrscheinlichkeit, die Herkunft zu erraten,
bei 33,3% lag. Dasselbe galt auch fir die LDA, die
hier im direkten Vergleich mit der knn-Methode sogar
besser abschnitt. Fiir die Auswertung mit Hilfe des
Neuronalen Netzwerkes bestand diese Einschrinkung
nicht, es wurde in jedem Fall die Zugehorigkeit zu allen
Weinbaugebieten getestet. Die dabei erzielten Treffer-
quoten, die auch im direkten Vergleich nicht viel
schlechter ausfielen als die des knn-Vergleichs, miissen
also in jedem Fall deutlich hoher eingeschitzt werden.
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Im Ubrigen ergab der direkte Vergleich zwischen die-
sen beiden Methoden auch bei der Auswertung der Da-
ten aller Proben beinahe keinen Unterschied zwischen
den Trefferquoten. Das Neuronale Netzwerk lag dabei
zum Teil sogar marginal vorne. Das kann als deutlicher
Hinweis darauf gewertet werden, dass das Neuronale
Netzwerk robuster auf die Probengesamtheit verzer-
rende Einflusse reagiert. Da ein Neuronales Netzwerk
im Gegensatz zu den beiden anderen eingesetzten Me-
thoden versucht, die in den Datensitzen vorhandenen
Zusammenhinge auf komplexe, nichtlineare Weise zu
modellieren, ist es gut vorstellbar, dass es sich gerade
deswegen gut dazu eignet, die nicht offensichtlichen
Zusammenhinge zwischen von der Traube stammenden
Prikursoren und den bei der Fermentation entstande-
nen Aromen zu modellieren. Da primire Aromakom-
ponenten, wie bereits oben erwihnt, keine besondere
Rolle bei der gebietsspezifischen Aromatik eines Grii-
ner Veltliner-Weines zu spielen scheinen, kam dieser
Vorteil hier moglicherweise besonders zum Tragen.
Insgesamt scheinen Neuronale Netzwerke ein duf8erst
interessantes neues Verfahren fiir viele Fragestellungen
der Weinanalytik zu sein. Dass sie bisher nicht umfang-
reich in dem Bereich eingesetzt wurden, liegt wohl auch
zu einem nicht unerheblichen Teil an dem sehr hohen
Berechnungsaufwand, den sie erfordern. Erst in den
letzten Jahren wurde die dazu notwendige Computer-
leistung fiir die meisten Anwender verfiigbar, bis dahin
blieb der Einsatz von Neuronalen Netzwerken auf den
Bereich von teuren Workstations oder sogar Grofirech-
nern beschrinkt. Aber selbst heute ist ihr Einsatz noch
relativ zeitaufwindig. Fur den Einsatz eines Neurona-
len Netzwerks, so wie er hier beschrieben wurde, sind
auch mit aktueller Computerhardware schnell Rechen-
zeiten im Bereich von einer Stunde und mehr notwen-
dig, wobei das Training des Netzwerkes den grofiten
Zeitaufwand benotigt.

Tab. 9: Vergleich der korrekt vorhergesagten Herkunftsgebiete bei allen eingesetzten Methoden (gerundet, n.a. = nicht

ausgewertet)
Datensatz ; Korrekte Vorhersagen
Beschreibung

Nr. knn-Vgl LDA Neur. Netw.
1 Konzentrationen aller freien Aromakomponenten n.a. 40,68 % n.a.
la Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel n.a. 42,37 % n.a.

2 Konzentrationen aller fiir die Herkunft signifikanten Aromakomponenten 52,63 % n.a. n.a.
2a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 61,36 % 65,91 % n.a.

3 Faktoren der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der Korrelationsmatrix 54,24 % n.a. 55,93 %
3a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel 81,82 % n.a. 77,27 %
4 Faktoren der Hauptkomponentenanalyse mit Hilfe der Kovarianzmatrix n.a. n.a. 42,37 %
4a Teilmenge Weinbaugebiete Donauland, Neusiedlersee und Weinviertel n.a. n.a. 68,18 %
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Es konnte ebenfalls gezeigt werden, dass auch die bei-
den anderen getesteten Methoden bei richtiger Anwen-
dung zur Vorhersage der Herkunftsgebiete geeignet
sind. Der knn-Vergleich ergab die im Vergleich noch
besseren Ergebnisse. Um diese zu erreichen, muss aller-
dings eine moglichst gleichmiflige Probenverteilung ga-
rantiert werden. Insgesamt erscheint eine Kombination
mehrerer Methoden am geeignetsten. Da dafiir identi-
sche Ausgangsdaten verwendet werden konnen, halt
sich der dafiir notwendige zusitzliche Aufwand in en-
gen Grenzen und betrifft nur die tatsichlichen Auswer-
tungsschritte. Mit zunehmender Leistung der verfligba-
ren Computer und der Software stellt dies zukinftig
auch bei sehr groflen Datenmengen kein wirkliches
Hindernis dar.
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