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1. Einleitung

1.1 Gerste (Hordeum vulgare ssp. vulgare)

Gerste (Hordeum vulgare ssp. vulgare) ist eine der wichtigsten Getreidearten weltweit.
Vor ungefahr 10.000 Jahren wurde sie als eine der ersten Pflanzen aus der Wildform
Hordeum vulgare ssp. spontaneum im Fruchtbaren Halbmond domestiziert (Sakuma
etal. 2011; Schmid et al. 2018). Mehrere Studien fuhrten zu dem Ergebnis, dass neben
dem Fruchtbaren Halbmond noch mehr Domestikationszentren existieren. Als
zusatzliche Domestikationsorte werden die westliche Mittelmeerregion, Athiopien
sowie Tibet diskutiert (Dai et al. 2012; Igartua et al. 2013). Das vermutlich wichtigste
Domestikationsereignis war der Verlust der Spindelbriichigkeit der Ahren. Zwei Gene,
Btrl und Btr2, bestimmen unabhangig voneinander die Expression des Phanotyps
(Schmid et al. 2018). In beiden Fallen bewirken rezessive Allele die Nichtbrichigkeit
der Ahrenspindel (Pourkheirandish et al. 2015). Diese Mutation der Spindelbriichigkeit
wurde unabhéngig voneinander an zwei verschiedenen Orten im Nahen Osten
nachgewiesen, was die These multipler Domestikationszentren untermauert (Schmid
et al. 2018). Die weltweite Anbauflache der Gerste betrug in 2017/18 48,1 Millionen
Hektar (Statista 2020a), wobei die Sommerform dominiert. Damit ist sie die
viertwichtigste Getreideart nach Reis, Mais und Weizen. Mit 2,8 Tonnen pro Hektar
liegt die Gerste bezuglich ihres durchschnittlichen Flachenertrags ebenfalls an vierter
Stelle weltweit (Statista 2020c). In Deutschland werden deutlich hohere Ertrage erzielt.
Selbst im von extremer Trockenheit gepragten Jahr 2018 konnte die Sommergerste
einen Durchschnittsertrag von 4,95 Tonnen pro Hektar realisieren (Statista 2020b;
Wetterdienst 2018). Unter diesen Umstanden ist die relativ geringe Differenz zum
zehnjahrigen Durchschnitt von 5,3 Tonnen pro Hektar beachtlich (Statista 2020b). Dies
verdeutlicht die Anpassungsfahigkeit der Gerste und ist ein Grund fir die weltweite
Kultivierung, auch auf extremen Standorten (Forsberg et al. 2015). Gerste wird
hauptséachlich als Tierfutter und fur die Produktion von Bier und Whiskey genutzt. Auch
die Bedeutung in der Humanernahrung steigt seit Jahren (Dockter und Hansson 2015).
Der Grund hierfur sind die positiven gesundheitlichen Aspekte, hervorgerufen durch
Beta-Glucane der Gerste. Diese konnen das Risiko kardiovaskularer Erkrankungen
reduzieren. Dartber hinaus wird Uber eine vorbeugende Wirkung gegeniber Diabetes
Typ 2 berichtet (Sullivan et al. 2013).



1.1.1 Halle Exotic Barley (HEB-25)

Domestizierung und Zichtung auf Ertragsleistung bei Elitegerste (Hordeum vulgare
ssp. vulgare) fuhrten zu einer Verringerung der Biodiversitat durch Allelerosion, dem
so genannten genetischen Flaschenhalseffekt. Dieses Phanomen trifft auch auf die
meisten anderen Kulturpflanzenarten zu (Tanksley und McCouch 1997; Zamir 2001).
Folglich wird eine weitere Verbesserung der Leistungsfahigkeit von Gerste immer
schwieriger. Hinzu kommt, dass die aktuellen Szenarien des Klimawandels und die

zunehmende Weltbevoélkerung die Zichter vor grof3e Herausforderungen stellen.

Die Verwendung von Wildgersten (Hordeum vulgare ssp. spontaneum) bei der
Zichtung von Elitegersten ermdglicht es, der genetischen Verarmung der Elitegersten
zu begegnen. Die in gemaRigten Breiten adaptierte Wildgerste zeichnet sich durch ein
reiches Repertoire an allelischer Variation aus. Zahlreiche Studien belegen, dass sich
darunter vorteilhafte Wildallele befinden, die fur eine Verbesserung der agronomisch
wichtigen Merkmalskomplexe Krankheitsresistenz, Malz- und Brauqualitat, abiotische
Stresstoleranz und Ertragsstabilitdt genutzt werden konnen (Saade et al. 2016;
Schmalenbach et al. 2008; Schmalenbach und Pillen 2009; Wiegmann et al. 2019).

Die Wildgerstenpopulation HEB-25 (,Halle Exotic Barley“) stellt die weltweit erste
.nested association mapping“ (NAM) Population der Gerste dar. Die NAM Methodik
wurde von McMullen et al. (2009) zur Aufklarung der genetischen Architektur
komplexer Merkmale bei Mais (Zea mays) entwickelt. Bei einer NAM Population ist es
maoglich, seltene Allele bei gleichzeitig hoher Kartierungsauflosung zu identifizieren.
Die HEB-25 wurde zwischen 2007 und 2010 aus der parallelen Kreuzung und
Ruckkreuzung der Elitegerstensorte Barke mit 25 hoch diversen Wildgersten erzeugt
(Maurer et al. 2015; Schnaithmann et al. 2014). Die Population umfasst 1.420 BC1Ss3
Linien mit einer Haufigkeit des exotischen Allels von 25 %. Die Wildgersten wurden
zur Maximierung der genetischen Diversitét in der HEB-25 ausgewahlt und stammen
aus Afghanistan, Iran, Irak, Israel, Libanon, Syrien und der Turkei (Hordeum vulgare
ssp. spontaneum) sowie aus Tibet, China (Hordeum vulgare ssp. agriocrithon (Aberg)).

Die HEB-25 Population war bereits Gegenstand zahlreicher Publikationen zu
verschiedenen Themengebieten wie beispielsweise Blihzeitregulation (Maurer et al.
2015), Pflanzenentwicklung (Maurer et al. 2016), Pilzkrankheiten (Vatter et al. 2017,

Vatter et al. 2018) und meiotischen Rekombinationsraten (Dreissig et al. 2020).



1.2 Methoden der genetischen Analyse

Die Entwicklung molekularer Markertechnologien in den 80er Jahren des vorigen
Jahrhunderts hat die Tier- und Pflanzenzichtung revolutioniert. Der immense
Zuchtfortschritt der letzten Jahrzehnte bei Nutzpflanzen ware ohne den Einsatz
verschiedener Arten von molekularen Markern nicht moglich gewesen (Nadeem et al.
2018). Die heute am haufigsten verwendeten Marker sind Einzelnukleotid-
Polymorphismus Marker (engl. Single Nucleotide Polymorphism (SNP)). Weitere
Marker sind Amplified Fragment Length Polymorphism (AFLP), Randomly Amplified
Polymorphic DNA (RAPD), Restriction Fragment Length Polymorphisms (RFLP) und
Simple Sequence Repeat (SSR). Die Genotypisierung ermoglicht es, die genetische
Variation innerhalb und zwischen Populationen zu quantifizieren und fur die Ziichtung
zu nutzen. Nachdem die Markeranalysen mit den anfanglichen Markersystemen noch
vergleichsweise aufwéndig waren, gelang mit der Entwicklung von sog. SNP Chips ein
Durchbruch in puncto Hochdurchsatzgenotypisierung.

Die Entwicklung des 50K SNP lllumina Infinium iSelect Chips, mit dem
Markerinformationen von 44.040 SNPs gleichzeitig abgefragt werden kdonnen, stellt als
Weiterentwicklung des 9K SNP Chips (Comadran et al. 2012) einen Meilenstein in der
Hochdurchsatzsequenzierung von Gerste dar (Bayer et al. 2017). Zum Design des
Chips wurden Uberwiegend ,exome capture® (Mascher et al. 2013) Daten verwendet,
welche sich auf die proteinkodierenden Sequenzen beschranken. Fiur die HEB-25
stehen 50K SNP Daten (Maurer und Pillen 2019) zur Verfugung. Zurzeit werden zudem
.exome capture® Daten generiert. Neben SNP Chips und ,exome capture®
Sequenzierung stellt die Genotypisierung durch Sequenzierung (engl. genotyping by
sequencing (GBS)) eine schnelle und kostengtinstige Methode dar, um die Verbindung
Phanotyp-Genotyp herzustellen (Poland und Rife 2012).

Im Jahre 2012 wurde erstmals eine genomweite, physikalische Karte der
Genomsequenz der Elitesorte Morex erstellt (International Barley Genome
Sequencing Consortium 2012). Mascher et al. (2017) verbesserten die Assemblierung
mittels verschiedener bioinformatischer Methoden, was zur Etablierung der
RefSeq 1.0 fuhrte. Die wesentliche Verbesserung beruhte auf der Anwendung des
sog. ,chromosome conformation capture mapping (Hi-C)“. Die Assemblierung wird bei
Gerste durch den hohen Anteil repetitiver Elemente und der reduzierten meiotischen

Rekombinationen in den perizentromeren Regionen erschwert. Die Verfligbarkeit der
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Referenzsequenz ermdglicht Pangenom-Studien, die sich mit der intraspezifischen
Vielfalt und Verwandtschaft der Genome innerhalb einer Klade (alle verwandten Arten
bis hin zu ihrem jingsten gemeinsamen Vorfahren) befassen. Hierzu wurde bereits die

weiter optimierte RefSeq 2.0 genutzt (Monat et al. 2019).

1.2.1 Genomische Selektion

Goddard und Hayes (Goddard und Hayes 2007) definieren die Genomische Selektion
(GS) als ,eine Form der markergestltzten Selektion, bei der genetische Marker
verwendet werden, die Uber das gesamte Genom verteilt sind, so dass alle
guantitativen Merkmalsloci (engl. quantitative trait locus (Mehrzahl loci) (QTL)) in
einem Kopplungsungleichgewicht (engl. linkage disequilibrium (LD)) mit mindestens
einem Marker sind“. Die Grundidee ist, dass genetische Variation in einem
guantitativen Merkmal durch verschiedene Allele verursacht wird. Wenn gentigend
molekulare Marker zur Verfugung stehen, sollten alle Allele mit mindestens einem
Marker gekoppelt sein. Hier wird der Unterschied zu klassischen Selektionsmethoden
wie Kopplungsstudien und genomweiten Assoziationsstudien (engl. genome wide
association study (GWAS)) deutlich. Der Ansatz ist rein statistisch; alle Marker werden
in einer multiplen Regression als Variable behandelt. Nicht der Einzeleffekt und die
Position eines Markers sind von Interesse, sondern die Gesamtheit aller
Markereffekte. Es wird ein genomisch geschatzter Zuchtwert (engl. genomic estimated
breeding value (GEBV)) berechnet und flir jeden Marker ein niedriger Effekt geschatzt.
Fir diese Anwendung, die auch als Genomische Vorhersage (engl. genomic prediction
(GV)) bezeichnet wird, werden zehn- bis hunderttausende Marker bendtigt, welche
Uber das gesamte Genom verteilt sind (Goddard und Hayes 2007; Meuwissen et al.
2001). Diese Quantitat ist heutzutage kein  Problem mehr, da
Hochdurchsatzmethoden, zusammengefasst unter dem englischen Begriff next-
generation sequencing (NGS), fur die DNA-Sequenzierung zur Verfigung stehen
(Barabaschi et al. 2016). Dies erlaubt eine breite Anwendung der GV fur prinzipiell alle
Lebewesen, einschliel3lich Tier- und Pflanzenarten sowie in der Humangenetik
(Crossa et al. 2014).

GV wurde zuerst in der Tierzucht angewendet, genauer in der Milchviehzucht. Die
Milchviehzucht ist sehr zeit- und kostenintensiv, da bis zur Testung der Nachkommen
eines Zuchtbullen viel Zeit verstreicht. Durch die Sequenzierung des Rindergenoms
wurden viele tausend SNP-Marker verfiigbar. Meuwissen et al. (2001) zeigte, dass es
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maoglich ist, Zuchtwerte fur verschiedene Merkmale mit solchen Markerdaten exakt
vorherzusagen. Bis zu diesem Zeitpunkt war der Einsatz der Kklassischen,
markergestltzten Selektion (engl. marker-assisted selection (MAS)) nur
eingeschrankt mdoglich, da viele wichtige Merkmale, z.B. die Milchleistung,
guantitativer Vererbung unterliegen. Quantitative Merkmale werden durch eine grol3e
Anzahl von Genen beeinflusst. Hier weisen die klassischen MAS Methoden gewisse
Schwachen bei der Quantifizierung von QTL mit kleinen Effekten auf (Hayes et al.
2009). Aus den gleichen Grunden wird GV auch in der Pflanzenzichtung eingesetzt.
Dazu wird eine Trainingspopulation (TP) gebildet. Diese TP ist vollstandig
phanotypisiert und genotypisiert. Sie dient zur Erstellung eines statistischen
Vorhersagemodells. Bevor das Modell angewendet werden kann, ist eine Validierung
erforderlich. Dazu sollte es mit einem unabhangigen Satz von Genotypen getestet
werden. Die Kreuzvalidierung (KV) ist hier eine geeignete Methode. Zum Beispiel
werden bei einer funffachen KV 80 % der TP verwendet, um die restlichen 20 %
vorherzusagen. Dieser Prozess wird mehrmals (meistens 100 Mal) mit wechselnden
80 % Trainings- und 20 % Validierungsséatzen wiederholt, was die statistische
Robustheit des Modells sicherstellt. Mit diesem Modell wird die Leistung der Individuen
vorhergesagt, die nur genotypisiert sind. Abbildung 1 veranschaulicht den
Arbeitsablauf der GS. Die Zeit- und Kosteneinsparungen sind offensichtlich. Bereits im
Keimblattstadium sind Genotypisierung und damit Genomische Vorhersagen moglich,
wodurch auf zeitintensive und teure Feldversuche verzichtet werden kann. Allerdings
gibt es Einschrankungen fur die Anwendung von GS. Die TP darf sich genetisch nicht
zu sehr von der Zuchtpopulation unterscheiden, was eine kontinuierliche Modifikation
des Modells notwendig macht. Um das Problem der Uberschatzung, engl. overfitting
(wegen viel mehr Variablen = DNA-Marker als Beobachtungen = Phanotypen)), zu
vermeiden, stehen verschiedene statistische Methoden, lineare gemischte Modelle,
zur Verfugung. Gebrauchlich und auch in dieser Arbeit verwendet, sind die Modelle
BayesB und Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP). In BLUP-
Modellen sind die genetischen Varianzen gleichmaRig auf alle Marker verteilt, die
Markereffekte sind normalverteilt. Bayes Modelle weisen verschiedenen genomischen
Regionen unterschiedliche Varianzanteile zu, wobei eine inverse Chi-Quadrat-
Verteilung verwendet wird, die in einer t-Verteilung der Markereffekte resultiert. Die
gleichmaflige Schrumpfung aller Markereffekte in BLUP-Modellen fiihrt zu einer
Unterschatzung der QTL mit grof3en Effekten. Das ist der Grund, warum Bayes
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Modelle besser fir Merkmale geeignet sind, die durch wenige grof3e QTL-Effekte
kontrolliert werden (Clark et al. 2011).

Abb. 1. Schematische Darstellung des Prozesses in der Genomischen Selektion (GS)
(modifiziert nach Heffner et al. (2009)).

Statt der Verwendung von SNP-Markern fur GV ist auch die Verwendung von
Metaboliten ohne Modellanpassung moglich. Diese Variante der GV wird als
metabolische Vorhersage (MV), bezeichnet. MV wurde bereits in mehreren Studien
erfolgreich bei verschiedenen Arten wie Reis, Mais und Kartoffeln eingesetzt (Dan et
al. 2016; Riedelsheimer et al. 2012a; Steinfath et al. 2010).

Trotz der erwéhnten Einschrankungen ist GS eine geeignete Methode, um wahrend
des Zuchtprozesses Zeit und Kosten zu sparen. GS ist Gegenstand vieler
Forschungsprojekte in der Pflanzengenetik. Auch wenn ihre Bedeutung in der
Pflanzenziichtung noch nicht diejenige der Tierzucht erreicht, besitzt die Methode ein

grolRes Potential fur die Zukunft.

1.2.2 Genomweite Assoziationsstudien (GWAS)

Genomweite Assoziationsstudien basieren auf der Korrelation zwischen einem
genetischen Marker und einem phanotypischen Merkmal innerhalb einer diversen,
nicht (eng) verwandten Population. Die Methode stammt aus der Humangenetik und
ist ein leistungsféahiges Verfahren, um aus phénotypischen Merkmalsauspragungen
Ruckschlisse auf die zugrundeliegende Genetik zu ziehen. Das Ziel ist es, Loci im
Genom zu identifizieren, die mit komplexen, quantitativ vererbten Merkmalen in der
Population assoziiert sind. Auf diese Weise werden Informationen Uber die genetische
Architektur von Merkmalen und potenziellen Kandidatengenen generiert. Fir letzteres
ist jedoch eine Validierung notwendig.



GWAS Uberwindet zwei grundlegende Einschrankungen klassischer QTL-Studien: Die
geringe allelische Diversitdt (Segregation zwischen zwei Elternteilen) und die
begrenzte Kartierungsauflosung aufgrund von geringen Rekombinationsfrequenzen
(Korte und Farlow 2013). Durch die Verwendung natirlicher Populationen oder eines
ausgewahlten Sets von Individuen gibt es eine grof3e genetische Vielfalt, zudem sind
mehr als zwei Allele an einem Genort mdglich. Wie bei GV ist auch fir GWAS eine
hohe Anzahl von Markern (zehn- bis hunderttausende) erforderlich, die gleichmaRig
Uber das Genom verteilt sind. Aus diesem Grund und aufgrund zahlreicher
Rekombinationsereignisse in der grof3en, genetisch diversen Population liegt eine
hohe Kartierungsauflosung vor. Im Zusammenhang mit GWAS ist LD von enormer
Bedeutung. Im Gegensatz zur Kopplung (engl. linkage, Genotypparameter) ist LD ein
Populationsparameter, welcher die nicht-zufallige Assoziation von Allelen an zwei oder
mehreren Loci beschreibt (Slatkin 2008). Wie bei Kopplung kann die Ursache fiir das
gemeinsame Auftreten eine physische Kopplung sein. Zusétzlich kann alles, was ein
haufiges, gemeinsames  Auftreten  bestimmter  Allelkombinationen  auf
Populationsebene begunstigt, der Grund fur LD sein (Populationsstruktur,
PopulationsgréiRe, Selektion, Reproduktionssystem) (Visscher et al. 2012).

Wie auch bei GV, liegt die Schwierigkeit der GWAS in der statistischen Auswertung.
Der Grund dafir ist die komplexe genetische Zusammensetzung der
Kartierungspopulation. Es bestehen unterschiedliche Verwandtschaftsverhaltnisse
zwischen den Individuen. Wenn diese Punkte bei der Auswertung vernachlassigt
werden, fuhrt dies zu einer hohen Typ-I-Fehlerrate (falsch-positiver Fehler). Dies
erschwert die Interpretation der identifizierten QTL. Basierend auf gemischten
Modellen wurden verschiedene biometrische Verfahren zur Assoziationskartierung bei
Pflanzen entwickelt, welche die Typ-I-Fehlerrate niedrig halten. Damit ein QTL
zuverlassig erkannt werden kann, darf das Merkmal nicht zu stark mit der
Populationsstruktur korreliert sein (alle Merkmale unter lokaler Anpassung).
Problematisch ist es auch, wenn die Allelfrequenzen an den QTL sehr niedrig oder

sehr hoch sind, was zu geringen Varianzen fuhrt.

Trotz der genannten Einschrankungen werden GWAS in der Pflanzengenetik seit
vielen Jahren sehr erfolgreich angewandt. Die Methode hilft, Beziehungen zwischen

verschiedenen Merkmalen und den zugrundeliegenden genetischen Regionen



aufzuklaren, bei Gerste beispielsweise beziglich Krankheitsresistenz und Blite
(Aghnoum et al. 2010; Grewal et al. 2012; Maurer et al. 2015).

Wenn GWAS auf Metaboliten angewendet wird, werden die detektierten QTL als
metabolic quantitative trait locus (mQTL) bezeichnet. Dies wurde bereits bei
Modellpflanzen wie Arabidopsis sowie bei wichtigen Kulturpflanzen wie Reis, Weizen
und Mais mit Metabolitdaten aus Blattern (Chen et al. 2014; Matros et al. 2016;
Riedelsheimer et al. 2012b) oder Kornern (Wen et al. 2014) erfolgreich durchgefuhrt.
Alle Studien berichten Uber eine komplexe genetische Architektur des Metaboloms,

die stark von Umwelteinfliissen beeinflusst wird (Chan et al. 2010).

Frihere mQTL Studien in Gerste konzentrierten sich auf Stressreaktionen.
Durretolerante Genotypen reduzierten den Kohlenstoffmetabolismus im Fahnenblatt
signifikant mehr als nicht angepasste Linien (Templer et al. 2017). Eine andere Studie
beobachtete Veranderungen bei Ferulasaure- und Sinapinsaurederivaten sowie bei
acylierten Glykosiden von Flavonen unter Trockenstress (Piasecka et al. 2017). In
beiden Studien wurden mQTL fiir verschiedene antioxidative Metaboliten gefunden. In
einer weiteren Studie wurde die Resistenz von Fusarium Headblight (FHB) in Gerste
mit Metaboliten in Verbindung gebracht, die hauptsachlich zu den chemischen
Gruppen der Phenylpropanoide, Hydroxyzimtsdureamide, Flavonoide, Fettsauren,
Terpenoide und Alkaloide gehtren (Chamarthi et al. 2014).

1.3 Metaboliten in der Pflanzenziichtung

Metaboliten sind Zwischen- oder Endprodukte im Stoffwechsel lebender Organismen.
Beispiele sind Aminosauren, organische Sauren, Zucker und Alkohole. Der
wissenschaftliche Teilbereich, der dieses Thema untersucht, hei3t Metabolomik
(analog zu den Begriffen Genomik, Transkriptomik und Proteomik). Dies umfasst die
Erforschung der Umsatzraten und Enzymaktivitaten der einzelnen Stoffwechselwege,
der Wechselwirkung zwischen verschiedenen Stoffwechselwegen und zwischen
Metaboliten (Fiehn 2002; Gomez-Casati et al. 2013). Das Metabolom ist ein
hochdynamisches System, das sowohl durch Gen- und Proteinvariationen als auch
durch Umwelteinflisse gepréagt wird (Fiehn 2002). Wie bei der Genomsequenzierung
stehen Hochdurchsatzmethoden fir das Metaboliten-Screening zur Verfugung, z.B.
eine Kombination von Gaschromatographie und Massenspektrometrie (GC-MS).

Andere Hochdurchsatzmethoden wie die Flussigchromatographie (engl. liquid
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chromatography)-Massenspektrometrie (LC-MS) und die kernmagnetische (engl.
nuclear) Resonanz-Massenspektrometrie (NMR-MS) wurden ebenfalls fur die
Metabolitenbestimmung etabliert (Fernie und Schauer 2009). Dies ermdglicht eine
zeit- und kosteneffiziente Analyse. Die Anwendungen sind breit gefachert: In der
Humanmedizin kann die Hoch- oder Herunterregulierung bestimmter Metaboliten auf
Krankheiten hinweisen (Carrola et al. 2010). Bei Pflanzen spielen Metaboliten eine
wichtige Rolle bei Stressreaktionen auf Pathogenbefall oder abiotischen Stress wie
Trockenheit (Piasecka et al. 2017; Templer et al. 2017). Die Expression von
Threhalose-6-Phosphat-Synthase 1 beispielsweise erhoht die Trockentoleranz bei
Kartoffeln (Kondrak et al. 2012). Prolin spielt eine Schlisselrolle in Bezug auf Trocken-
und Salztoleranz bei verschiedenen Pflanzen (Kaur et al. 2010; Luo 2015).
Phenylpropanoid-Polyamin kommt bei der Abwehr von pflanzenfressenden Insekten
in Nicotiana attenuata eine Bedeutung zu. Flavonoide sind wichtig fur den Schutz der
Pflanze vor UV-Licht (Kaur et al. 2010). Verschiedene Schéatzungen fiur die Anzahl der
Metaboliten im Pflanzenreich schwanken zwischen 200.000 und 1.000.000 (Dixon
2003). Es wird zwischen zwei Gruppen von Metaboliten unterschieden: Primare
Metaboliten sind fur die Pflanzenentwicklung verantwortlich. Sekundare Metaboliten
werden durch Stressreaktionen gebildet. Die beiden Gruppen unterliegen
unterschiedlichen genetischen Mechanismen. Primare Metaboliten werden von
mehreren Loci mit geringen Effekten kontrolliert, wahrend sekundare Metaboliten von
wenigen Loci mit grofl3en Effekten kontrolliert werden (Luo 2015).

Metaboliten sind aus mehreren Grinden fur die Pflanzenzichtung interessant. Die
Expression von Metaboliten spiegelt die Genotyp-Umweltinteraktionen wider.
Metaboliten kdnnen als Verbindung zwischen Genotyp und Phanotyp angesehen
werden. Etablierte Quantifizierungsmethoden ermdglichen die Verwendung einer
groRen Anzahl von Metaboliten, um phanotypische Merkmale mit MV vorherzusagen.

GWAS zur Metabolitenexpression helfen, verantwortliche Gene zu identifizieren.

Unter den Metaboliten spielen Zucker eine Schlisselrolle bei der Signalinduktion, dem
Pflanzenwachstum und der Pflanzenentwicklung (Evers 2015; Lastdrager et al. 2014;
Rolland et al. 2006). Bei Gerste sind zuckerbezogene Gene mit Bestockung und
Pflanzenhdhe assoziiert (Alqudah et al. 2016). Mehrere Experimente zeigten den
Einfluss unterschiedlicher Zuckergehalte auf die Blite und Seneszenz (Gibson 2005).

Dartber hinaus wird uUber die Rolle von Zuckern bei den Abwehrmechanismen von
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Pflanzen in zahlreichen Studien berichtet (zusammengefasst in Bolouri Moghaddam
und Van den Ende (2012)). Generell hat die Aufklarung dieses hochkomplexen
Zusammenspiels von Genen, Metaboliten und Umwelt ein groRes Potential fur die

Zukunft und ist Gegenstand zahlreicher Projekte in der Pflanzenforschung.

1.4 Zielsetzung

In der Arbeit wird die HEB-25 neben den phanotypischen Merkmalen
(Entwicklungsparameter wie Schossen, Blihbeginn, Reife sowie Ertragsparameter
wie Tausendkorngewicht, Kornzahl pro Ahre und Ahren pro m2) auch hinsichtlich des
Metabolitenprofils der verschiedenen Genotypen untersucht, welches zu einem frithen
und einem spaten Entwicklungsstadium der Pflanzen bestimmt wurde. Hier wird ein
Augenmerk auf die Variation der Metaboliten aufgrund des Genotyps sowie aufgrund
des Zeitpunktes der Probennahme gelegt. Die Arbeit gliedert sich in folgende Punkte:

e Per Genomischer Vorhersage wird die Gute der Vorhersage der untersuchten
Merkmale basierend auf a) 50k SNP-Daten, b) Metabolitdaten, c) beiden
Datensatzen gemeinsam verglichen.

e Zudem wird gepruft, welchen Einfluss der Zeitpunkt der Probennahme
(frh/spat) auf die Vorhersagegenauigkeit hat und inwieweit dies beziglich der
verschiedenen Merkmale variiert.

e Mittels genomweiter Assoziationsstudie (GWAS) werden mQTL und
Kandidatengene lokalisiert, welche die Gehalte der gemessenen Metabolite in
der HEB-25 kontrollieren. Die Verbindung zwischen Metaboliten, Phanotypen

und Genotypen sowie ihre Wechselwirkungen werden hier ndher beleuchtet.
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2. Material und Methoden

2.1 Pflanzenmaterial

Die Population HEB-25 (Halle Exotic Barley) ist die weltweit erste Gersten-NAM-
Population (nested association mapping). Diese wurde durch Kreuzung und
anschlieBende Rickkreuzung von 25 Akzessionen der Wildgerste (24 Hordeum
vulgare ssp. spontaneum und eine Hordeum vulgare ssp. agriocrithon) mit der
deutschen Elitegerste Barke (Hordeum vulgare ssp. vulgare) erstellt. Die resultierende
BC1S3-Generation umfasst 1.420 Linien (von denen 1.307 bzw. 1.229 in dieser Arbeit
verwendet wurden), unterteilt in 25 Familien (fur eine detaillierte Beschreibung der

Population siehe Maurer et al. (Maurer et al. 2015)).

Neben den HEB Linien wurden auch Kontroll-Genotypen (Elitegersten) angebaut und
analysiert. Dies erlaubte es, auf wiederholte Genotypen zurlckzugreifen, was
insbesondere hinsichtlich der einjahrigen Erhebung der Metabolitenprofile einen
wichtigen Indikator fur die Wiederholbarkeit der Daten darstellte. Im fur die
Metabolitenanalyse relevanten Jahr 2017 umfasste diese Teilmenge 17 Genotypen
(Gemmer et al. 2020).

2.2 Genotypdaten

Die DNA von Mischproben aller Linien der BC1Ss:s wurde entsprechend dem Protokoll
des Herstellers BioSprint 96 DNA Plant Kit und einer BioSprint Arbeitsplattform
(Qiagen, Hilden, Deutschland) extrahiert. AnschlieRend wurde der Extrakt mit
destilliertem Wasser verdunnt, sodass die Konzentration der DNA ca. 50 ng/ pl betrug.
Diese Losung wurde zur Genotypisierung mit dem kurzlich entwickelten Infinium
iSelect 50k chip (Bayer et al. 2017) zu TraitGenetics, Gatersleben, gegeben. SNP-
Marker, die die Qualitatskriterien nicht erflllten (polymorph in mindestens einer HEB-
Familie, < 10 % Ausfallrate, < 12,5 % Heterozygote), wurden aus dem Datensatz
entfernt. Insgesamt erfiillten 33.005 SNPs die Qualitatskriterien, welche entsprechend
in dieser Arbeit analysiert wurden (Maurer und Pillen 2019). Diese Marker sind
gleichmafig mit wenigen Liucken Gber das gesamte Genom verteilt, mit abnehmender
Dichte in den Telomerregionen (Abb. 2). Basierend auf dem Referenzgenotyp Barke
kann das Wildgersten-Allel in jeder segregierenden Familie spezifiziert werden. Um
die quantitative Identity-by-State (IBS) Matrix zu erstellen, wurde das homozygote
Barke-Allel als 0 codiert, wahrend HEB-Linien, die einen homozygoten
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Wildgerstengenotyp zeigten, ein Wert von 2 zugewiesen wurde. Folglich wurde
heterozygoten HEB-Linien ein Wert von 1 zugewiesen. Wenn ein SNP in einer HEB-
Familie monomorph, in einer zweiten Familie jedoch polymorph war, wurde den Linien
der ersten HEB-Familie ein Genotypwert von 0 zugewiesen, da sich ihr Zustand nicht
vom Barke-Allel unterscheidet. Licken aufgrund fehlender Genotypen (0,84 %)
wurden unter Anwendung des MNI-Ansatzes (Mean imputation) geschatzt (Rutkoski
et al. 2013). Die Genotypmatrix ist bei e!DAL hinterlegt (Arend et al. 2014; Maurer und
Pillen 2019).

Dichte deriSelect 50k SNP Marker im Gerstengenom Farbskala
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Abb. 2. Verteilung der Marker auf den Chromosomen, basierend auf der
Referenzsequenz 1.0 (Mascher et al. 2017) (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

2.3 Feldversuche

In den Jahren 2017 und 2018 wurden Feldversuche mit der HEB-25 Population auf
der Versuchsstation Kuhnfeld der Universitat Halle (51 © 29'45,72 "N; 11 ° 59'36,62" E)
durchgefiihrt, um phanotypische Daten zu generieren. Die Beprobung zur Erstellung
der Metabolitenprofile wurde in 2017 vorgenommen. Der Versuch wurde als komplett
randomisiertes Blockdesign mit zwei unterschiedlichen Behandlungen (FunO ohne und
Funl mit Fungizid) in zwei Blocken angelegt. 2017 bestanden die Parzellen aus zwei
Reihen mit 50 Samen mit einer Reihenlange von 1,40 m, einem Abstand von 0,20 m
zwischen den Reihen und 0,50 m zwischen den Parzellen. 2018 wurden die Pflanzen
in dreireihigen Parzellen mit einer L&nge von 1 m und einem Abstand von 15 cm
zwischen den Reihen ausgesat. Dingung und Pflanzenschutz wurden nach ortlicher
Praxis durchgefuhrt. Detaillierte Informationen koénnen der Tabelle Tab. Al

entnommen werden.
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2.4 Phanotypdaten

Die folgenden phanotypischen Merkmale wurden im Rahmen der Feldversuche
erhoben: Schossen (engl. shooting (SHO)), Blute (engl. heading (HEA)), Reife (engl.
maturity (MAT)); Pflanzenhdhe (engl. plant height (HEI)); Anzahl Ahren pro m2 (engl.
ears per m2 (EAR)); Kornzahl pro Ahre (engl. grains per ear (GNE));
Tausendkorngewicht (engl. thousand-grain weight (TGW)); Kornertrag (engl. yield
(YLD)). Tab. 1 zeigt eine detaillierte Beschreibung der erhobenen Merkmale. Im
Rahmen der Arbeit wurde auch auf Phanotypdaten der Jahre 2011 bis 2016
zuruckgegriffen (Herzig et al. 2018; Maurer et al. 2015). Detaillierte Informationen zu
den Feldversuchen aller Jahre sind in Tab. Al aufgefihrt.
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Tab. 1. Liste der erhobenen Merkmale fir HEB-25 im achtjahrigen Feldversuch
(modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Abk.
SHO

HEA

MAT

HEI

EAR

GNE

TGW

YLD

Merkmal
Zeit zum Schossen

Zeit zum Ahrenspitzen (Bliite)

Zeit zur Reife

Pflanzenhdhe

Ahren pro m2

Kornzahl pro Ahre

Tausendkorngewicht

Kornertrag

Einheit
Tage

Tage

Tage

cm

Anzahl

Anzahl

dt/ha

Messmethode

Anzahl der Tage von der Aussaat
bis zum Erscheinen des ersten
Knotens 1 cm Uber der
Bodenoberflache, fur 50 % aller
Pflanzen einer Parzelle, BBCH
31 (Lancashire et al. 1991).
Anzahl der Tage von der Aussaat
bis zum Erscheinen von 50 %
der Ahrenspitzen an den
Haupttrieben einer Parzelle,
BBCH 49 (Lancashire et al.
1991).

Anzahl der Tage von der Aussaat
bis zur Gelbreife: Korn ist hart
und kein Fingernagelabdruck
sichtbar, BBCH 87 (Lancashire et
al. 1991).

Durchschnittliche Pflanzenhdhe
aller Pflanzen einer Parzelle,
gemessen von der
Bodenoberflache bis zur Spitze
der aufgerichteten Ahren ohne
Grannen bei der Reife.

Anzahl der Ahren pro m2, gezahit
in einem reprasentativen 50-cm-
Rahmen in der Mitte einer Reihe
der Parzelle und hochgerechnet
auf einen m2.

Anzahl der Korner pro Ahre,
berechnet mit dem MARVIN-
Samenanalysegerat (GTA
Sensorik GmbH,
Neubrandenburg, Deutschland)
auf der Grundlage einer
reprasentativen Probe von 10
Ahren.

Gewicht von 1000 Kornern,
berechnet nach der Ernte unter
Verwendung des MARVIN-
Saatgutanalysegerates auf der
Grundlage einer 200 Korn-
Saatgutprobe jeder Parzelle
(2011-2013). Zuvor wurde das
Saatgut gereinigt und Bruchkorn
aussortiert.

Kornertrag, bestimmt nach der
Ernte der gesamten Parzelle
(2014-2016) oder berechnet aus
den drei Ertragskomponenten
EAR, GNE und TGW (2017/18)
und auf dt/ha hochgerechnet.

Jahre

2011-
2018

2011-
2018

2012-
2018

2011-
2018

2014-
2018

2014-
2018

2011-
2018

2014-
2018
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2.5 Metabolitdaten

Eine 2 cm Blattprobe wurde aus dem mittleren Bereich des letzten voll entwickelten
Blattes jeder HEB-Linie am 22. Mai 2017 bei klarem Himmel zwischen neun und zehn
Uhr geschnitten. 29 Personen waren erforderlich, um diesen Zeitplan einzuhalten
(Abb. 3). Zu diesem Zeitpunkt befand sich die Mehrzahl der Pflanzen im
Entwicklungsstadium BBCH 30-31 (Beginn des Schossens). Das Blatt wurde etwa
1 cm vom Stangel entfernt abgeschnitten und in ein Eppendorf-Réhrchen gesteckt.
Der Uber dem Eppendorf-Rohrchen hervorstehende Teil des Blattes wurde
abgeschnitten, das Eppendorf-Rohrchen wurde verschlossen und sofort in flissigem
Stickstoff gefroren, um die Stoffwechselprozesse zu stoppen. Die Proben wurden in
Boxen mit Trockeneis umgefillt und anschlieend bei -80 °C gelagert. Abb. 4 illustriert
die Vorgehensweise. Alle Parzellen wurden innerhalb einer Stunde beprobt. Die
Probennahme wurde am 22. Juni 2017 unter den gleichen Bedingungen (klarer
Himmel, Tageszeit, Probennahmeverfahren) wiederholt. Die Pflanzen waren zu
diesem Zeitpunkt heterogener und befanden sich zwischen den Entwicklungsstadien
BBCH 59-69 (Ende des Ahrenschiebens bis Ende der Bliite).
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Abb. 3. Luftbild vom 22. Mai 2017, Datum der ersten Probennahme (aufgenommen
von Prof. Dr. Bjorn Junker).

Abb. 4. Darstellung des Ablaufes der Probennahme am 22. Mai 2017 (aufgenommen
von Prof. Dr. Bjorn Junker; auf den Bildern zu sehen sind von links nach rechts: Daniel

von Maydell, Mathias Wiegmann, Sebastian Miller und Dr. Andreas Maurer).
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Die gefrorenen Blattproben wurden mit einer Retsch-Kugelmiihle (MM 400, Retsch,
Deutschland) 30 Sekunden lang bei 20 Hz pulverisiert. Die homogenisierten
Blattproben wurden in 700 pul Methanol:Chloroform:Wasser-Losung (3:2:4)
resuspendiert. Diese L6sung enthielt 13 C Sorbitol (8 pg/ml) als internen quantitativen
Standard. Die Mischung wurde 20 min bei Raumtemperatur und bei 500 U/min
geschwenkt. Danach wurde die Mischung 5 min bei 4°C auf 11.000 X g zentrifugiert.
Nach der Extraktion wurden 10 pl des Uberstandes in einem Vakuumkonzentrator fur
45 min getrocknet. Die Online-Derivatisierung wurde mit dem Mehrzweckprobengeber
(MVS, Gerstel, Deutschland) durchgefuhrt, indem 30 ul Methoxaminhydrochlorid (20
mg/ml in Pyridin) zu den Proben hinzugefiigt und 30 min bei 45 °C geschiittelt wurde.
Dartber hinaus wurden 45 pl N,O-Bis(TrimethylsilyDtrifluoracetamid und 5 ul
Alkanstandard (C10-C28; 6 mg/ml) zugegeben und die Proben nochmals 120 min bei
45 °C geschuttelt. Als Qualitatskontrolle fir das Messverfahren wurden Blattproben
von 10 zufadllig ausgewahlten Proben der Referenzlinie Barke extrahiert und
zusammengefuhrt. Diese Standards hatten immer die gleiche chemische
Zusammensetzung und wurden fir die chargeninterne und chargenubergreifende
Korrektur der Datenanalyse herangezogen. Alle Proben sowie 20 % der
Qualitatskontrollen wurden mit GC-MS (GC-qTOF-System -7890B/7200, Agilent,
Santa Clara, USA) analysiert. Ein pl der derivatisierten Proben wurde bei 250 °C im
Splitless-Modus injiziert. Die Chromatographie wurde mit einer 30-m-Zebron-Kapillar-
GC-Saule (ZB Semi Volatiles, 30 m, 0,25 mm, 0,25 um) durchgefihrt. Der Heliumfluss
war konstant auf 1 ml/min eingestellt. Das Temperaturprogramm wurde auf 60 °C mit
einem linearen Temperaturgradienten von 10 °C/min auf 320 °C eingestellt. Die
Temperatur wurde fir 3 min gehalten. Wahrend des gesamten Laufs wurden die
Transferleitung, die Quelle und der Quadrupol auf 290 °C, 230 °C bzw. 150 °C

eingestellt.

Die Rohdaten wurden mit der MassHunter-Software fir die qualitative Analyse
(Agilent, B.07.00) und der MassHunter-Software fur die quantitative Analyse fir QTOF
(Agilent, B.08.00) verarbeitet. Zur Identifizierung und Bestatigung der
chromatographischen Peaks wurden die Massenspektrenbibliothek NIST 14 (National
Institute of Standards and Technology) und Standardverbindungen verwendet. Die
Peakflachen wurden mit dem internen Standard, den Qualitatskontrollen und der

Frischmasse normalisiert.
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Daraus ergaben sich Daten fur 1.307 Linien, in denen 158 Metaboliten (Alkane,
Aminosauren, organische Sauren, Zucker und Unbekannte) bestimmt werden
konnten. Metaboliten mit > 10 % fehlenden Werten wurden aus dem Datensatz
entfernt, so dass 128 Metaboliten fur die weiteren Verrechnungen verwendet wurden
(Tab. A2). Die Proben aus dem zweiten Termin ergaben Daten fur 1.229 Linien mit
159 Metaboliten (ein zusatzlicher unbekannter Metabolit). Nach der Datenbereinigung
verblieben 122 Metaboliten fiir die nachfolgenden Analysen (Tab. A3). Fehlende Werte
wurden durch den Minimalwert des jeweiligen Metaboliten ersetzt. Der Grund hierfur
liegt darin, dass bei fehlendenden Werten die Konzentration des Metaboliten zu niedrig

ist, um von der Maschine gemessen werden zu kénnen.

Fur eine Teilmenge von 17 Kontroll-Genotypen (Elite-Sorten) standen biologische
Replikate (3-8 Replikate pro Linie) zur Analyse zur Verfligung (Gemmer et al. 2020).

Die Kontrolllinien wurden innerhalb der HEB-Linien in den Feldversuch integriert.

2.6 Statistik

Alle statistischen Analysen wurden mit SAS 9.4 (SAS 2013) und R (R Core Team
2018) durchgefihrt.

Die Schatzung der Heritabilitat im weiteren Sinne wurden mit der R-Software und dem
ImerTest-Paket (Kuznetsova et al. 2016) Uber Behandlungen und Jahre hinweg als

vV . . . ..

h? =ﬁ berechnet, wobei Ve, Vey und Vr die Varianzkomponenten fur
Vg +—L4+-=2
y yr

Genotyp, Genotyp x Jahr sowie die Fehlervarianzkomponente darstellen. Die
Variablen y und r geben die Anzahl der Jahre bzw. der Wiederholungen an. Um die

Varianzkomponenten zu schatzen, wurden alle Effekte als zuféllig angenommen.

Der beste lineare, erwartungstreue Schatzwert (engl. best linear unbiased estimator
(BLUES)) aller Merkmale wurden mit dem PROC HPMIXED-Verfahren in SAS fir
jeden Genotyp unter Annahme fixer Genotypeffekte berechnet.

Die Korrelationskoeffizienten nach Pearson wurden mit der R-Software und dem

Corrgram-Paket berechnet (Friendly 2002).

Die Box-Cox-Power-Transformation (Box und Cox 1964) wurde mit SAS PROC
TRANSREG und einem A von -3 bis 3 in Schritten von 0,25 auf die Metabolitdaten

18



angewandt. Die deskriptive Statistik der Metaboliten wurde mit dem R-Paket psych
berechnet (Revelle 2018).

Die genomischen Heritabilitaten der Metaboliten (auch SNP-basierte Heritabilitaten

genannt (Yang et al. 2017)), wurden mit dem R-Paket sommer (Covarrubias-Pazaran
2 2 2
2016) als hZyp = —ADE__ geschatzt, wobei o2, o2, o2 und o2 die Additiv-,

2 2 2
O'A+O'D+O'I+O'R

Dominanz-, Epistasie- und Residualvarianzkomponente darstellen. Zusétzlich wurde

Ve

|4
+ VR
r

die Wiederholbarkeit der Metaboliten als rep =

- fur die Teilmenge von 17
G

Kontroll-Genotypen (Elite-Sorten) berechnet, bei denen wiederholte

Metabolitmessungen verfugbar waren.

Euklidische Distanzmatrizen mit SNP- und Metaboliten-Daten wurden unter
Verwendung des R-Paketes Stats berechnet.

Die Abbildungen wurden mit R unter Verwendung des Paketes ggplot2 (Wickham
2016), mit Power Point sowie InteractiveVenn (Heberle et al. 2015) erstellt. Die hier
ebenfalls als Abbildungen gekennzeichneten Fotografien wurden von Prof. Dr. Bjérn

Junker aufgenommen.

2.7 Genomische/metabolische Vorhersage

Basierend auf den BLUEs der 1.307 HEB-Genotypen (1.307 Linien mit vollstandigen
Datensatzen von SNP- und Metabolitdaten des ersten Termins der Probennahme,
1.229 Linien des zweiten Termins der Probennahme) wurden zwei Modelle zur
genomischen Vorhersage unter Berilicksichtigung additiver Effekte angewandt: Ridge
Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP) (Whittaker et al. 2000) und
BayesB (Meuwissen et al. 2009). Alle statistischen Verfahren fur die genomische
Vorhersage wurden mit R durchgefuhrt. Der R-Code fur RR-BLUP basiert auf Zhao et
al. (2012). Fur das BayesB-Modell wurde das Paket BGLR (Pérez und de Los Campos

2014) verwendet. Die Modelle werden im Folgenden kurz beschrieben.

N sei die Anzahl der Genotypen, m die Anzahl der Marker und | die Anzahl der Jahre.
Das RR-BLUP-Modell hat die Gleichung y = 1,,u + Xg + e, wobei y der Vektor der
BLUESs des jeweiligen Merkmals fur alle HEB-Genotypen tber die Jahre ist, 1,, den
Vektor von 1's bezeichnet, u der gemeinsame Achsenabschnittist, g = (g1, 92, -, 9m)’

der Vektor der Markereffekte ist, X die Matrix der Markerinformation und e der
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Restfehler ist. In dem Modell wird angenommen, dass g ~ N(0, ojl), e ~ N(0,02I), mit

0%g= 0%c/ m fur SNP-Marker und o2 = o2r / |. Hier sind 0% und 6°r die genotypischen
und residualen Varianzkomponenten, die mit einem gemischten Modell in der
phanotypischen Datenanalyse berechnet wurden. Der Strafparameter ist A = (G%r/ 1) /
(0°c | m). Die Schatzung der Markereffekte erfolgt mittels der Gleichungen des
gemischten Modells (Henderson 1984). Das Basismodell von BayesB ist das gleiche
wie RR-BLUP. Allerdings werden alle Parameter als Zufallsvariablen in einem
Bayes'schen Modell behandelt, und es wird nicht fur alle Markereffekte die gleiche

Varianz angenommen. Die a-priori-Verteilung wurde als g ~ N(0,D),e ~ N(0,c2I)
definiert, wobei D = diag (agzl,ajz, ...,agzp) gilt. Fur jedes i wird die a-priori-Verteilung
von agzi von Null mit einer Wahrscheinlichkeit m und eine skalierte, inverse Chi-

Quadrat-Verteilung mit einer Wahrscheinlichkeit (1-1m) angenommen. Der Priori von 11
ist eine Betaverteilung. Der Priori von 0% ist ebenfalls eine skalierte inverse Chi-
Quadrat-Verteilung. Ein Gibbs Sampling wurde angewandt, um alle Parameter im

Modell abzuleiten.

Die Genauigkeit der Vorhersage durch die Modelle wurde mittels flnffacher
Kreuzvalidierung bewertet (Hjorth 1993). In jedem Durchlauf der Kreuzvalidierung
umfasste der Trainingssatz 80 % der HEB-Linien, die nach dem Zufallsprinzip pro
HEB-Familie ausgewahlt wurden, wahrend die restlichen 20 % der HEB-Linien fir den
Aufbau des Testsatzes verwendet wurden. Teilmengen von SNPs oder Metaboliten fr
GV und MV wurden unter Verwendung des R-Paketes dpylr erstellt (Hadley Wickham
2018). Die Vorhersagefahigkeit (engl. prediction ability (rab)) ist die Korrelation
zwischen beobachteten und vorhergesagten Werten, gemittelt Uber alle 100

Kreuzvalidierungslaufe. Die Vorhersagegenauigkeit (engl. prediction accuracy (rac)) ist

definiert als 7, = %_i (Riedelsheimer et al. 2012a). In R wurden paarweise t-Tests

durchgefiihrt, um signifikante (p < 0,01) Unterschiede in der Vorhersagegenauigkeit

zwischen Modellen und Vorhersagemethoden (GV/MV) zu bestimmen.

Fur die genomische Vorhersage fur die im Feld gemessenen agronomischen
Merkmale wurden 33.005 SNPs verwendet, die im RR-BLUP-Modell als 0,1,2 und im
BayesB-Modell als -1,0,1 kodiert wurden. Die verschiedenen Pakete bendétigten

unterschiedliche Kodierungsschemata.
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Fur die metabolische Vorhersage der auf dem Feld gemessenen agronomischen
Merkmale wurden in beiden Modellen die Werte von 128 Metaboliten (erste
Probennahme) oder 122 Metaboliten (zweite Probennahme) verwendet. Beim
kombinierten Ansatz wurden alle 33.005 SNPs und 128 Metaboliten (oder 122) in das

Vorhersagemodell einbezogen.

2.8 Genomweite Assoziationsstudie (GWAS) zur Analyse von mQTL

Es wurde ein multiples lineares Regressionsmodell mit SNP-Markern als
Haupteffekten angewandt. Die quantitative IBS-Genotyp-Matrix wurde verwendet, um
eine genomweite Assoziationskartierung fir jeden Box-Cox-transformierten
Metaboliten  durchzufihren. Die  Analyse wurde mittels  optimierter
Modellselektionsverfahren durch SAS PROC HPREG durchgefihrt. Mit diesem
Verfahren kann das beste Modell auf der Grundlage einer Reihe von vordefinierten,
mdoglichen Faktoren ausgewahlt werden. In diesem Fall wurden zunéchst alle 33.005
SNPs als mogliche Faktoren definiert. Signifikante SNPs wurden dann durch
schrittweise Vorwarts-Riuckwarts-Regression bestimmt. Die SNPs konnten bei jedem
Schritt auf der Grundlage des fir den marginalen F-Test dieses Begriffs berechneten
p-Wertes (< 0,001) in das Modell eintreten oder wieder ausgeschlossen werden. Die
in das endgultige Modell einbezogenen SNPs werden im Folgenden als signifikante
SNPs bezeichnet. Die Effektschatzung eines SNPs kann als Allelsubstitutionseffekt
interpretiert werden und stellt den Regressionskoeffizienten des jeweiligen SNPs im
endgultigen Modell dar. Es ist zu beachten, dass alle signifikanten SNP-
Effektschatzungen im endglltigen Modell gleichzeitig modelliert werden. Eine
funffache Kreuzvalidierung wurde 20 Mal durchgefuhrt, um die Robustheit der
Ergebnisse zu erhohen. Dazu wurden 100 Teilmengen aus den gesamten
phanotypischen (=Metaboliten) Daten extrahiert. Jede Untergruppe bestand zu 80 %
aus zufallig ausgewahlten HEB-Linien pro Familie. Dieser Satz wurde als
Trainingssatz verwendet, um signifikante Marker zu definieren und ihre Auswirkungen
abzuschatzen, wahrend die restlichen 20 % der Linien als Validierungssatz verwendet
wurden. Die Metabolitdaten der Linien des Validierungssatzes wurden auf der
Grundlage der im Trainingssatz geschatzten Marker-Effekte vorhergesagt. Die
Vorhersagefahigkeit (r?) wurde dann als quadrierte Pearson-Produkt-Moment-
Korrelation zwischen den beobachteten und vorhergesagten Metabolitdaten des

Validierungssatzes berechnet. Um mQTL-Regionen zu definieren, wurde die
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Detektionsrate (DR) eines SNP-Markers als die Haufigkeit seiner Aufnahme in das
endgultige Modell aus 100 Kreuzvalidierungslaufen berechnet. Ein mQTL wurde als
robust definiert, wenn er mehr als 25 Mal detektiert wurde. Fur die Berechnung der
erklarten phanotypischen Varianz eines einzelnen mQTL wurden alle SNPs, die die
DR in der jeweiligen mQTL-Region Uberschritten, in ein multiples lineares
Regressionsmodell aufgenommen, um den Metaboliten-Phanotyp im gesamten
Datensatz zu erklaren. Um einen elternspezifischen mQTL-Effekt abzuschéatzen,
wurde die Kumulationsmethode angewendet, wie sie in Maurer et al. beschrieben ist
(Maurer et al. 2017). Diese Prozedur wurde in jedem der 100 Kreuzvalidierungslaufe
durchgefiihrt. Der Mittelwert der 100 Kreuzvalidierungslaufe wurde als abschlieRende,

elternspezifische mQTL-Effektschatzung verwendet.
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3. Ergebnisse und Diskussion

3.1 Bewertung der metabolischen Vorhersage als Alternative zur genomischen
Vorhersage bei Gerste

3.1.2 Phéanotypdaten

Die deskriptive Statistik der phanotypischen Daten zeigte eine hohe Variation
zwischen den Linien und zwischen den Jahren, was zu hohen Variationskoeffizienten
fuhrte (Tab. 2). Beispielsweise betrug die Differenz zwischen dem Minimal- und
Maximalwert des Merkmals HEA 71 Tage. Dies spiegelt die hohe Diversitat der HEB-
25-Population innerhalb und zwischen den Jahren wider (Abb. Al). Die Heritabilitaten
fur alle Uber 4-8 Jahre berechneten Merkmale waren > 0,8 mit Ausnahme von EAR
(0,41) und YLD (0,58) (Tab. 2). Dies verdeutlicht die hohe Qualitat der phanotypischen
Daten und den Einfluss des Genotyps auf die Merkmale und unterstreicht die Eignung

fur genetische Analysen wie GV und MV.
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Tab. 2. Deskriptive Statistik der phanotypischen Merkmale fur die Jahre 2011 bis 2018 (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Merkmal?@ NP Jahre¢ Wiederholungend Einheit® Mittelwert’ Min9 Max"  SD' CVI NAk Va! VR™ Vey" h2°
SHO 19481 8 1,88 Tage 53,04 26 103 7,85 14,80 118 18,73 6,11 3,41 0,91
HEA 19495 8 1,88 Tage 66,44 37 108 8,86 13,33 104 23,66 546 4,41 0,93
MAT 18163 7 2 Tage 102,5 72 134 9,88 9,64 1436 16,37 10,06 2,89 0,83
HEI 19251 8 1,88 cm 67,85 30 125 12,81 18,88 348 87,24 30,16 10,48 0,91
EAR 10379 5 1,6 Anzahl 647,1 40 1810 230,20 35,57 9220 7212,20 31969,00 0,00 0,41
GNE 12737 5 2 Anzahl 2191 3,3 69 4,69 21,40 6862 12,98 547 1,08 0,84
TGW 16739 8 1,88 ¢ 49,16 17,7 72,9 6,39 13,00 2860 17,06 13,42 2,04 0,83
YLD 10125 5 1,6 dt/ha 70,82 16 2129 28,88 40,78 9474 207,33 462,33 0,00 0,58

aAbkirzungen, siehe Tab. 1, Anzahl Beobachtungen, °Anzahl der Jahre, in denen das jeweilige Merkmal erhoben wurde, “Anzahl der
Wiederholungen, gemittelt Gber die Jahre (Behandlungsstufe als Wdh. gesetzt), °Einheit des jeweiligen Merkmals, 'Arithmetisches Mittel,
9Minimumwert, "Maximumwert, 'Standardabweichung, Variationskoeffizient (%), “Fehlwerte, 'Genotypische Varianzkomponente,
MFehlervarianzkomponente, "Genotyp * Jahr Varianzkomponente, °Heritabilitat.
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3.1.3 Genomische und metabolische Vorhersage

Alle nachfolgend beschriebenen Ergebnisse (einschliel3lich Abbildungen, Tabellen
und Anhange) beziehen sich auf den Datensatz der Metaboliten des ersten
Probennahmedatums, sofern nicht anders angegeben. Generell wurde bei der
genomischen Vorhersage mit SNP-Daten eine leicht, fur alle Merkmale signifikant
bessere Vorhersageleistung von BayesB gegeniber RR-BLUP beobachtet (Abb. 5).
Bei den Metabolitdaten schnitten beide Modelle fast gleich gut ab (Tab. A4, Abb. A2).
Mit Ausnahme von EAR (bessere Leistung von RR-BLUP) und YLD (bessere Leistung
von BayesB) wurden keine signifikanten Unterschiede festgestellt. Die bessere
Leistung von BayesB hangt von der genetischen Architektur des Zielmerkmals ab
(Clark et al. 2011). Es ist RR-BLUP uberlegen, wenn das Merkmal durch wenige grol3e
QTL-Effekte kontrolliert wird. Dies trifft sowohl auf HEA (Maurer et al. 2015) als auch
auf GNE und TGW (Herzig et al. 2019) in der HEB-25-Population zu. Mit SNP-Daten
und BayesB wurden hohe Vorhersagegenauigkeiten (= 0,91) fur alle Merkmale erreicht
(Tab. 3). Aufféallig ist, dass die Genauigkeiten fur die Merkmale EAR und YLD > 1
waren, was auf die niedrigen h2-Schatzungen dieser Merkmale zuriickzufuhren ist.
Nichtsdestotrotz ist die Verwendung von rac in GV ublich, da es rab um nicht-genetische
Effekte des Zielmerkmals korrigiert (Riedelsheimer et al. 2012a). Die Korrelation
zwischen h? und rab war stark positiv (r = 0,95), folglich war die Korrelation zwischen
h2 und rac stark negativ (r = -0,94). Dies unterstreicht die Bedeutung qualitativ
hochwertiger phanotypischer Daten, die zu einer hohen Vorhersageleistung fihren.
Die beobachteten Vorhersagegenauigkeiten sind vergleichbar mit anderen Studien bei
Weizen, Mais und Gerste (Crossa et al. 2014; Riedelsheimer et al. 2012a; Sallam et
al. 2015).
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Tab. 3. Zusammenfassung der genomischen und metabolischen Vorhersage, BayesB-Modell (modifiziert nach Gemmer et al. (2020).

SNPs Metaboliten SNPs + Metaboliten
Merkmal h2 lab lac SD lab lac SD lab lac SD Sig.
SHO 0,91 0,88 0,93 0,02 0,57 0,59 0,05 0,89 0,93 0,02 -
HEA 0,93 0,87 0,91 0,02 0,59 0,61 0,05 0,88 0,91 0,02 -
MAT 0,83 0,87 0,95 0,02 0,55 0,61 0,06 0,88 0,96 0,01 *
HEI 0,91 0,93 0,97 0,01 0,37 0,39 0,05 0,93 0,97 0,01 -
EAR 0,41 0,74 1,14 0,04 0,38 0,59 0,09 0,74 1,15 0,04 -
GNE 0,84 0,88 0,96 0,04 0,27 0,29 0,07 0,88 0,96 0,03 -
TGW 0,83 0,86 0,94 0,02 0,26 0,28 0,06 0,86 0,94 0,02 -
YLD 0,58 0,77 1,01 0,03 0,35 0,46 0,08 0,77 1,01 0,03 -

Das BayesB-Modell wurde unter Verwendung von SNP- und/oder Metabolitdaten angewandt. Es werden die Vorhersagefahigkeiten (rap) und die
Vorhersagegenauigkeiten (rac) der Merkmale, gemittelt Gber 100 Kreuzvalidierungslaufe, sowie die Standardabweichung der rac (SD) gezeigt.
Zusatzlich werden die Heritabilitaten (h?) fur die Merkmale angegeben. Sig. gibt die Signifikanz (*: p < 0,01, -: nicht signifikant) eines t-Tests zwischen
rac von SNPs und rac von SNPs + Metaboliten fir die jeweiligen Merkmale an. Hier nicht angegeben: SNPs und SNPs + Metaboliten schnitten im
Allgemeinen fur alle Merkmale signifikant besser ab als Metaboliten allein. Die Abkirzungen der Merkmale sind in Tab. 1 angegeben.
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Abb. 5. Kreuzvalidierte Vorhersagegenauigkeiten der Merkmale mit SNP Daten,
jeweils fur RR-BLUP und BayesB (Gemmer et al. 2020).

Das Konzept der Schatzung der SNP-basierten Heritabilitéat (Yang et al. 2017), auch
genomische Heritabilitat genannt, wurde auf die Metabolitdaten angewandt, was zu
Werten von bis zu 0,50 mit einem Mittelwert von 0,10 fuhrte (Tab. A5 und A6, Abb.
A3). Die Wiederholbarkeit der Metabolitmessungen zeigte eine hohe Variation
zwischen den Metaboliten (0,00-0,87) mit einem Mittelwert von 0,26 (Tab. A5 und A6),
was auf eine begrenzte Datenqualitat bei mehreren Metaboliten hindeutet. Dies kann

die metabolische Vorhersage negativ beeinflussen.

Die Vorhersagegenauigkeit mit Metabolitdaten war im Allgemeinen geringer als die
unter Verwendung von SNP Daten. Die hoéchsten Genauigkeiten wurden fir die
Entwicklungsparameter beobachtet (rac bis zu 0,61 fiur HEA und MAT), wahrend flr
HEI und insbesondere die Ertragsparameter GNE und TGW niedrige Genauigkeiten
von maximal 0,29 erzielt wurden (Tab. 3). Der Abfall von rac flr Ertragsparameter ist
nachvollziehbar, da die Probennahme friih, wahrend der Schossphase der Pflanzen,
erfolgte. Es wird angenommen, dass Metaboliten, die an der Pflanzenentwicklung
beteiligt sind, sich starker im frihen Metabolitenprofil widerspiegeln als diejenigen, die
fur Kornfullung und Ertragsbildung verantwortlich sind und umgekehrt. Um dieser

Frage nachzugehen, wurde die rac der ersten Beprobung mit den rac der zweiten
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Beprobung verglichen (Tab. 4). Tatsachlich waren auf der Grundlage der zweiten
Metabolitenprobe die Vorhersagegenauigkeiten fir Entwicklungsmerkmale schlechter
(ca. 0,10 geringer fur SHO wund HEA). Allerdings konnten auch bei den
Ertragsparametern keine nennenswerten Verbesserungen erzielt werden. Die
metabolische Vorhersage mit den Metaboliten der ersten Probennahme war fiir die
Merkmale SHO, HEA, HEI und TGW signifikant besser. MAT und EAR zeigten keine
signifikanten Unterschiede. Leichte, aber signifikante Verbesserungen unter
Verwendung der Metaboliten der zweiten Probennahme konnten fir die
Ertragsparameter GNE und YLD erzielt werden. Zusammenfassend lasst sich sagen,
dass die Probennahme wahrend eines jungen und homogeneren Pflanzenstadiums

effektiver erscheint, auch im Hinblick auf das Zeitmanagement.
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Tab. 4. Ergebnisse der genomischen und metabolischen Vorhersage fir beide Probennahmen, BayesB-Modell (modifiziert nach

Gemmer et al. (2020)).

Trait
SHO
HEA
MAT
HEI
EAR
GNE
TGW
YLD

h2
0,91
0,93
0,83
0,91
0,41
0,84
0,83
0,58

SNPs Metaboliten 1. Probennahme Metaboliten 2. Probennahme
lab lac SD lab lac SD lab lac SD Slg
0,88 0,93 0,02 0,57 0,59 0,05 0,47 0,50 0,05 *
0,87 0,91 0,02 0,59 0,61 0,05 0,50 0,52 0,05 *
0,87 0,95 0,02 0,56 0,61 0,06 0,54 0,59 0,05 -
0,93 0,97 0,01 0,37 0,38 0,06 0,27 0,28 0,05 *
0,74 1,14 0,04 0,39 0,61 0,08 0,38 0,59 0,08 -
0,88 0,96 0,04 0,27 0,29 0,07 0,29 0,32 0,06 *
0,86 0,94 0,02 0,26 0,28 0,05 0,19 0,21 0,06 *
0,77 1,01 0,03 0,30 0,39 0,08 0,32 0,42 0,07 *

Das BayesB-Modell wurde unter Verwendung von SNP- oder Metabolitdaten angewandt. Es werden die Vorhersagefahigkeiten (rap) und die
Vorhersagegenauigkeiten (rac) der Merkmale, gemittelt Gber 100 Kreuzvalidierungslaufe, sowie die Standardabweichung der rac (SD) gezeigt.
Zusatzlich werden die Heritabilitaten (h?) fur die Merkmale angegeben. Sign. gibt die Signifikanz (* p < 0,01, - nicht signifikant) eines t-Tests zwischen
r.c der Metaboliten der 1. Probennahme und rac der Metaboliten der 2. Probennahme an. Die Abkirzungen der Merkmale sind in Tab. 1 angegeben.
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Die Vorhersagegenauigkeit von MV lag, abhangig vom jeweiligen Merkmal, unterhalb
der Genauigkeiten, die in Studien mit anderen Arten berichtet wurde (Dan et al. 2016;
Riedelsheimer et al. 2012a; Steinfath et al. 2010). Die Vergleichbarkeit der
verschiedenen Studien zu MV ist jedoch schwierig, da die Metabolitenbestimmung
sehr empfindlich ist und von vielen Faktoren beeinflusst wird. Jede Studie verwendet
andere Messmethoden und Vorhersagemodelle. Steinfath et al. (2010) sagten die
Schwarzfleckenanfalligkeit von Kartoffeln mit Korrelationen zwischen beobachteten
und prognostizierten Werten zwischen 0,68 und 0,82 vorher. Riedelsheimer et al.
(2012a) erreichten Genauigkeiten von bis zu 0,80 fir die Vorhersage des Zeitpunktes
der weiblichen Blute bei Mais. Die kombinierte Verwendung von SNPs und Metaboliten
fuhrte zu keiner Verbesserung der Vorhersage im Vergleich zur alleinigen Verwendung

von SNPs. Dies gilt sowohl fur diese Studie als auch fur Riedelsheimer et al. (2012a).

Um Erkenntnisse dariber zu gewinnen, welche Metaboliten fiir verschiedene
Merkmalsvorhersagen entscheidend sind, wurden Pearson'sche Korrelationen
zwischen Metabolitmessungen und agronomischen Merkmalen uber alle Linien
berechnet. Wie erwartet waren die Korrelationen vergleichsweise niedrig (-0,36 <r <
0,30, Tab. A7). Dies zeigt, dass einzelne Metaboliten im Allgemeinen nur einen
mafigen Einfluss auf die Merkmalsauspragung haben. Interessanterweise wurde eine
der starksten negativen Korrelationen fir TMET101 und HEA beobachtet (r = -0,35),
was darauf hindeutet, dass dieser unbekannte Metabolit direkt an der Regulation des
Bluhzeitpunktes beteiligt sein kdnnte. Dies wird durch die hohe Effektschatzung fir
TMET101 im MV-Modell fir HEA bestatigt (Tab. A7). Generell zeigte sich der Trend,
dass Metaboliten mit einer hohen Effektschatzung in MV auch eine hohere Korrelation
mit dem jeweiligen agronomischen Merkmal aufwiesen, wie am Beispiel HEA deutlich
wird (Abb. 6). Ahnliche Beobachtungen konnten im Metabolitensatz der zweiten
Probennahme gemacht werden (Tab. A8). Dies deutet darauf hin, dass MV-
Effektschatzungen Hinweise auf Metaboliten geben kdnnen, die an der
Merkmalsauspragung beteiligt sind. Diese Erkenntnis kénnte weitere Untersuchungen

begrinden, z.B. um das Verstandnis der molekularen Stoffwechselwege zu vertiefen.
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Abb. 6. Geschatzte Effekte der Metaboliten im BayesB-Modell () und Pearson’scher
Korrelationskoeffizient (r) der Metaboliten und HEA. Regressionslinie r = 0,39
(Gemmer et al. 2020).

Die Genauigkeiten unter Verwendung von Metabolitdaten scheinen im Vergleich zu
den Genauigkeiten mit SNP-Daten gering zu sein. Es ist jedoch zu beachten, dass 128
Metaboliten 33.005 SNPs (etwa 260 Mal mehr SNPs) gegenuberstehen. Dariiber
hinaus erfolgte die Probennahme der Metaboliten in einem frihen
Entwicklungsstadium der Pflanzen. Diese Probennahme spiegelt demnach nur eine
Momentaufnahme im hochdynamischen System des Pflanzenstoffwechsels wider.
Diese Daten wurden fur die Vorhersage von phanotypischen Daten aus acht Jahren
verwendet. Dies wirft die Frage auf, ob die Metaboliten méglicherweise zur Vorhersage
von etwas verwendet wurden, was sie gar nicht abbilden kénnen. Deshalb wurde das
MV-Modell erneut angewendet, wobei die phanotypischen Daten auf die Saison 2017
beschrankt wurden, das Jahr, in dem auch die Proben zur Bestimmung der Metaboliten
gesammelt wurden. Uberraschenderweise filhrte dies im Vergleich zu den
achtjahrigen Phanotypen nur zu einer &hnlichen oder, wie beispielsweise fur MAT (rac
= 0,47), sogar zu einer etwas geringeren Vorhersagegenauigkeit (Tab. 5). Die
Korrelationen zwischen Metaboliten und Merkmalen waren jedoch dem vollstandigen

Datensatz recht &hnlich (Tab. A8). Wie SNPs scheinen Metaboliten Informationen tber

31



den zugrundeliegenden Genotyp zu fixieren, welche umweltstabil wirken. Die
Ergebnisse stiitzen die These, dass eine Vorhersage der phanotypischen Merkmale
selbst mit Metabolitdaten aus einem Jahr von einer einzelnen Probennahme mdoglich
ist.

Tab. 5. Ergebnisse fur die metabolische Vorhersage mit dem BayesB-Modell,

phanotypischen Daten 2017 und Metaboliten des ersten Probennahmedatums
(modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Metaboliten
Merkmal®? h2® I ab® Fac® Sbhe
SHO 0,91 0,55 0,57 0,05
HEA 0,93 0,58 0,60 0,05
MAT 0,83 0,43 0,47 0,06
HEI 0,91 0,39 0,41 0,05
EAR 0,41 0,25 0,39 0,09
GNE 0,84 0,21 0,23 0,05
TGW 0,83 0,12 0,14 0,05
YLD 0,58 0,20 0,26 0,08

aMerkmale, siehe Tab. 1, PHeritabilitat, °Vorhersagefahigkeit, gemittelt tber 100
Kreuzvalidierungslaufe, “Vorhersagegenauigkeit, gemittelt (iber 100 Kreuzvalidierungslaufe,
eStandardabweichung der Vorhersagegenauigkeit.

Ein genauerer Blick auf die geschatzten Effekte bei GV und MV zeigte, dass es ein
klares Korrelationsmuster zwischen den geschéatzten Effekten verschiedener
Merkmale gab (Abb. 7 und 8). Sowohl bei GV als auch bei MV waren die Marker- und
Metaboliten-Effekte fiur SHO, HEA und MAT hoch korreliert (0,88 < r < 0,95). Dies
deutet darauf hin, dass die gleichen Gene und Metaboliten fir die Expression dieser
Merkmale verantwortlich sind. Interessanterweise spiegelte der Korrelationsplot der
phanotypischen Merkmale (Abb. 9) die gleichen Muster wider wie die Plots fir die
geschatzten Effekte von GV und MV in BayesB. Zum Beispiel waren die negativen
Korrelationen zwischen TGW und den Entwicklungsparametern (-0,22 < r < -0,37)
nahe an den Korrelationen ihrer geschatzten Effekte im Vorhersagemodell. Selbiges
gilt fir die Korrelationen zwischen den Entwicklungsparametern. Offenbar waren die
GV- und MV-Modelle in der Lage, diese phanotypischen Zusammenhange in ihrer
Effektschatzung mit hoher Prazision zu quantifizieren. Sie spiegelten die
zugrundeliegenden genetischen und metabolischen Mechanismen  wider.
Bemerkenswerterweise waren die genetischen und metabolischen Distanzmatrizen
nicht korreliert (r = 0,04, Abb. A4). Es scheint, dass SNPs und Metaboliten &hnliche

Informationen enthalten, obwohl sie auf unterschiedlichen Hintergriinden beruhen.
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Abb. 7. Pearson‘sche Korrelationen der SNP-Effekte, geschéatzt fur die jeweiligen
Merkmale im BayesB-Modell. Signifikante Korrelationskoeffizienten sind mit * p < 0,05,
**p < 0,01 und *** p < 0,0001 gekennzeichnet (Gemmer et al. 2020).

B
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0.32 0.37 0.35 -0.06 -0.09 Effect_ GNE
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-0.08 -0.07 -0.10 0.02 0.50 0.23 0.25 Effect YLD
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Abb. 8. Pearson‘sche Korrelationen von Metabolit-Effekten, geschatzt fur die
jeweiligen Merkmale im BayesB-Modell. Signifikante Korrelationskoeffizienten sind mit
*p <0,05, * p<0,01 und ** p < 0,0001 gekennzeichnet (Gemmer et al. 2020).
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Abb. 9. Pearson‘sche Korrelationen aller Merkmale auf der Grundlage von BLUES der
Merkmale Uber Jahre hinweg. Signifikante Korrelationskoeffizienten sind mit * p < 0,05,
**p < 0,01 und *** p < 0,0001 gekennzeichnet (Gemmer et al. 2020).

Interessanterweise fuhrte eine Reduktion der verwendeten SNPs und Metaboliten im
Vorhersagemodell zu einer Verbesserung oder zumindest zu keiner Verschlechterung
der Vorhersagegenauigkeit. So wurde z.B. die Vorhersagegenauigkeit fir den
Bluhzeitpunkt (HEA) stetig erhéht, wenn die Anzahl der SNP-Marker auf Teilmengen
von 50 %, 25 % und 10 % reduziert wurde. Vorausgesetzt, dass die Marker mit den
grofdten Effekten in GV aus dem Modell mit der gesamten Anzahl von Markern
ausgewahlt wurden. Aber selbst bei 25 % zufallig ausgewahlten Markern (8.251 SNP-
Marker) wurde eine geringe Zunahme der rac beobachtet (Abb. 10). Die Auswahl der
besten Marker erhdhte die rac fur alle untersuchten Merkmale, wahrend die
Zufallsauswahl, insbesondere durch die Auswahl von nur 10 %, die Genauigkeit
deutlich verringerte (Abb. A5). Der Grund fur die erhdhte Vorhersagegenauigkeit bei
der Auswahl der besten Marker konnte die Abnahme gqualitativ schlechter SNPs sein,
die das Modell negativ beeinflussen. Aber selbst die Zufallsauswahl hat die
Genauigkeit bis zu einem bestimmten Punkt nicht verschlechtert, was darauf

hindeutet, dass weniger Marker flr eine zuverlassige Erfassung der Genominformation
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Abb. 10. Variation der Vorhersagegenauigkeit fir HEA mit BayesB nach Reduktion
der Anzahl von SNP-Markern. Die schwarze Referenzlinie zeigt die
Vorhersagegenauigkeit unter Verwendung aller SNP-Marker im Modell an. Die rote
Linie zeigt den Trend der Vorhersagegenauigkeit durch Auswahl der besten
Metaboliten (Metaboliten mit den hochsten Effekten im BayesB-Modell), die blaue Linie
zeigt den Verlauf der Vorhersagegenauigkeit durch zufallige Auswahl der Metaboliten
(Gemmer et al. 2020).

Bei MV reduzierten die zufallig ausgewahlten Teilmengen der Metaboliten die rac. Bei
der Auswahl von 50 % der Metaboliten mit den hochsten Effekten, welche in MV unter
Verwendung des gesamten Metabolitensatzes geschatzt wurden, stieg die
Genauigkeit auf bis zu 0,65 fur HEA (Abb. 10). Dieser Trend galt fur die meisten
Merkmale (Abb. A6). Bei Merkmalen mit einer allgemein schwéacheren rac in MV auf
der Basis aller Metaboliten (EAR und TGW) wurde sogar die Vorhersagegenauigkeit
erhoht, wenn nur 10 % der Metaboliten mit den hochsten Effekten ausgewéhlt wurden
(Abb. A6). Bei Verwendung von Metaboliten anstelle von SNPs war das Modell nicht
so robust gegenuber einer Reduktion. Dies konnte darauf zurtickzufihren sein, dass
deutlich weniger Metaboliten als SNPs zur Verfiigung standen und somit eine weitere
Reduktion einen starkeren Einfluss auf die Genauigkeit des Modells hat, insbesondere
bei zufalliger Auswahl. Der Grund fur die Verbesserung in rac durch Auswahl von 50 %
der besten Metaboliten liegt wahrscheinlich in der Verringerung des Rauschens im
Modell, das durch Metaboliten mit fragwurdiger Messqualitat entsteht. Eine Studie in
Raps zeigte ebenfalls, dass mit einem reduzierten Markersatz hohe
Vorhersagegenauigkeiten moglich sind (Werner et al. 2018). Diese Ergebnisse

erlauben es, die Verwendung reduzierter und ausgewahlter Markersatze fir die GV in
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Betracht zu ziehen und auf diese Weise Kosten und Rechenzeit zu reduzieren.
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Abb. 11. Variation der Vorhersagegenauigkeit fiur HEA mit BayesB nach Reduktion
der Anzahl der Metaboliten. Die schwarze Referenzlinie zeigt die
Vorhersagegenauigkeit unter Verwendung aller Metaboliten im Modell an. Die rote
Linie zeigt den Trend der Vorhersagegenauigkeit durch Auswahl der besten
Metaboliten (Metaboliten mit den hochsten Effekten im BayesB-Modell), die blaue Linie
zeigt den Verlauf der Vorhersagegenauigkeit durch zuféllige Auswahl der Metaboliten
(Gemmer et al. 2020).

Die hohen Genauigkeiten, vor allem bei GV, konnen zum Teil auf die
Populationsstruktur der HEB-25 zurlickgefuhrt werden, welche aufgrund der
Kreuzungen mit 25 verschiedenen Wildgerste-Akzessionen genetisch sehr breit ist.
Zuchtpopulationen weisen in der Regel eine viel geringere genetische Variabilitat auf
(Riedelsheimer et al. 2012a). Zudem werden die Genauigkeiten durch den grofR3en
Stichprobenumfang positiv beeinflusst (Desta und Ortiz 2014). Nichtsdestotrotz
bestétigten die hohen Genauigkeiten in dieser Studie den Wert der Anwendung von
GV in der Gerstenzichtung. Insbesondere seien hier die Zeit- und
Kosteneinsparungen erwéhnt. Die Ergebnisse von MV versprechen unter bestimmten
Umstanden eine interessante Alternative zu GV. Nach heutigem Stand ist die
praktische Anwendung bei Gerste allerdings aufgrund des hohen Arbeits- und
Kostenaufwandes nicht von Interesse fur die praktische Zichtung. Metaboliten als
Préadiktorvariablen sind eine attraktive Alternative zu SNPs, wenn keine genotypischen
Daten verflugbar sind, wie dies bei vielen Nutzpflanzenarten, die eine wirtschaftliche
Randbedeutung haben, der Fall ist (Steinfath et al. 2010). Dariiber hinaus hat MV das
Potential, Metaboliten nachzuweisen, die an der Expression wichtiger agronomischer
Merkmale beteiligt sind, was bei der Aufklarung der beteiligten molekularen

Stoffwechselwege hilfreich sein kdnnte.
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3.2 Anwendung von GWAS zur Identifizierung von mQTL
3.2.1 Metabolitdaten und GWAS

Der analysierte Metabolitensatz umfasst Aminosauren, Fettsauren, organische Sauren
und Zucker. Fur die meisten der unbekannten Metaboliten ist zumindest die
Substanzgruppe (meist Zucker) bekannt. Tab. A2 und Tab. A3 zeigen eine detaillierte
Liste aller ermittelten Metaboliten und ihrer Substanzgruppierung. Die Variation der
einzelnen Metaboliten wird in Abb. A7 und A8 dargestellt. Das Konzept der Schatzung
der SNP-basierten Heritabilitat (Yang et al. 2017) und der Wiederholbarkeit, berechnet
mit einer Teilmenge an Genotypen, wurde bereits oben erotrtert. Die hohe Variation
der genomischen Heritabilitat sowie der Wiederholbarkeiten (Tab. A5 und A6) deuten
auf eine begrenzte Datenqualitat fir mehrere Metaboliten hin, die die mQTL-
Erkennung beeinflusst haben kénnte. In diesem Zusammenhang féallt auf, dass die
Metaboliten mit relativ hohen Vorhersagefahigkeiten (mittleres r2 > 0,2) in GWAS
(TMET109_1, TMET110_1, TMET116_1, TMET147_1, TMET83 2, TMET108_ 2,
TMET110 2, TMET111 2, TMET115 2, TMET116_2; wobei 1 und 2 die erste oder
zweite Probennahme angeben; Tab. 6) sowohl Uberdurchschnittich hohe SNP-
basierte Heritabilitdten als auch Wiederholbarkeiten (mit Ausnahme von TMET115 2,
Wiederholbarkeit = 0,22, Tab. A6) zeigten. Es gab eindeutige, positive Korrelationen
zwischen der genomischen Heritabilitat der Metaboliten und ihren geschatzten
mittleren r2-Werten (Vorhersagefahigkeit) in der GWAS, was fiir beide Probennahmen
zutrifft (Tab. A5 und A6, Abb. 12 und 13). Die Bestimmung des genauen Metaboliten
ist nicht mdglich, mit Ausnahme von TMET83_ 2, Threonsaure (Substanzgruppe
Zuckersaure). Die Substanzgruppen der Ubrigen Metaboliten sind jedoch bekannt.
TMET109 1, TMET116 (beide Probennahmen), TMET147 1, TMET108 2 und
TMET111 2 werden als zuckerahnliche Metaboliten Kklassifiziert, wéahrend
TMET115_2 ein Disaccharid ist. Nur TMET110 (beide Probennahmen) ist voéllig
unbekannt. Das Korrelationsmuster zwischen den Metaboliten spiegelt meist die
Substanzgruppierung der Metaboliten wider (Abb. 14 und 15). Beispielsweise clustern
sieben Zucker der ersten Probennahme, einschliel3lich der vier, fir die mQTL
gefunden wurden. Die Metaboliten der ersten und zweiten Probennahme korrelierten
nur geringflgig, mit Ausnahme eines Hotspots. Interessanterweise umfasst dieser
Hotspot alle Metaboliten aus der ersten Probennahme und fiinf von sechs Metaboliten
aus der zweiten Probennahme, fur die mQTL detektiert wurden (Abb. 16). Abb. 17
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veranschaulicht diese Korrelation. Die Abbildung schliel3t den Metaboliten TMET83_2 ein, den einzigen Metaboliten in der mQTL-Studie,
der nicht mit den anderen korrelierte. Aufgrund der starken Korrelation von TMET110 mit den anderen unbekannten, zuckerdahnlichen

Metaboliten kann dieser Metabolit mit hoher Wahrscheinlichkeit ebenfalls als zuckerahnlich eingestuft werden.

Tab. 6. Zusammenfassung der GWAS Ergebnisse (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolit? rz GWASP Anzahl signifikanter SNPs® r2 von Haupt- mQTL-1H¢
TMET110 1 0,51 15 0,65
TMET116_1 0,40 15 0,53
TMET109 1 0,24 17 0,38
TMET147_1 0,21 14 0,36
TMET83 2 0,43 10 -
TMET108_2 0,37 12 0,32
TMET111 2 0,35 15 0,15
TMET110 2 0,27 23 0,64
TMET116_2 0,26 25 0,53
TMET115 2 0,20 14 0,36

3Metaboliten, siehe Tab. A2 und A3; 1 und _2 stehen fir erste und zweite Probennahme, "Mittlerer, kreuzvalidierter r? - Wert, Vorhersagefahigkeit
des Metaboliten in GWAS, °Anzahl signifikanter SNPs in GWAS, DR 2 25, 92 - Wert (unvalidiert) des Haupt-mQTL-1H, geschatzt in GWAS.
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Abb. 12. Geschéatzter mittlerer r2-Wert der Metaboliten in der GWAS (r2 GWAS),
aufgetragen gegen die SNP-basierte Heritabilitat (h?) der Metaboliten, erste
Probennahme. Regressionslinie (rote Linie) r = 0,63 (Gemmer et al. 2021).
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Abb. 13. Geschéatzter mittlerer r2-Wert der Metaboliten in der GWAS (r2-GWAS),
aufgetragen gegen die SNP-basierte Heritabilitat (h?) der Metaboliten, zweite
Probennahme. Regressionslinie (rote Linie) r = 0,81 (Gemmer et al. 2021).
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Abb. 14. Heatmap des Korrelationsmusters zwischen Metaboliten der ersten
Probennahme. Die schwarze Umrandung zeigt einen Korrelations-Hotspot von
Zuckern und zuckerdhnlichen Metaboliten, einschliel3lich derer, die fir die mQTL-
Analyse gefunden wurden (Gemmer et al. 2021).

\ ' |

Abb. 15. Heatmap des Korrelationsmusters zwischen Metaboliten der zweiten
Probennahme. Die schwarze Umrandung zeigt einen Korrelations-Hotspot von
Zuckern und zuckerahnlichen Metaboliten, einschliel3lich derer, die fur die mQTL-
Analyse gefunden wurden (Gemmer et al. 2021).
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Abb. 16. Heatmap des Korrelationsmusters zwischen Metaboliten der ersten und
zweiten Probennahme. Die schwarze Umrandung zeigt den Korrelations-Hotspot der
Zucker und zuckeréhnlichen Metaboliten beider Probennahmen an, einschlief3lich
derer, die fur die in mQTL-Analyse gefunden wurden (Gemmer et al. 2021).
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Abb. 17. Pearson‘sche Korrelationskoeffizienten der in dieser Studie untersuchten
Metaboliten. Signifikante Korrelationskoeffizienten sind mit * p < 0,05, ** p < 0,01 und
*** n < 0,0001 gekennzeichnet (Gemmer et al. 2021).
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3.2.2 Analyse der mQTL

Acht Metaboliten mit Vorhersagefahigkeiten (r2) > 0,2 wurden weiter auf mQTL untersucht. Diese wurden als mQTL definiert, wenn ein
SNP in 100 Kreuzvalidierungslaufen eine DR von 2 25 erreichte. Unter diesen Umstanden wurden mQTL fur vier Metaboliten aus der
ersten und sechs Metaboliten aus der zweiten Probennahme nachgewiesen, mit zwischen zehn und 25 assoziierten SNPs fir jeden
Metaboliten (Tab. 6, Abb. 18 und 19). Diese konnten in 19 mQTL fir die erste Probennahme und 25 mQTL fiur die zweite Probennahme
gruppiert werden (Tab. A10 und All). Zwei Metaboliten mit signifikanten Marker-Metabolit-Assoziationen wurden fir beiden
Probennahmen gefunden (TMET110 und TMET116). Der maximale r2-Wert betrug 0,51 fir den Metaboliten TMET110_1. Die meisten
signifikanten SNPs wurden fir TMET116_2 gefunden (25). Einige mQTL traten fir mehrere Metaboliten oder beide Probennahmen

gemeinsam auf (Tab. 7, Abb. 20). Die Ergebnisse der zehn interessantesten mQTL (Tab. 7) werden im Folgenden ausfihrlich diskutiert.

Tab. 7. Liste ausgewahlter mQTL der Metaboliten (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolit? mQTLP Position Ref. Seq. 1.0 (bp)¢ Kandidatengene (KG)¢
109 1;110 1;116 1;147 1 1H-1 1 14.371.313 — 20.291.169 Disease resistance proteins, UDP-galactose transporter 5
108 2; 110 2; 111 2; 115 2; 116 2 1H-2 2 13.579.164 — 20.291.169 Disease resistance proteins, UDP-galactose transporter 5
116 2 1H-4 2 444.533.575 Trehalose-6-phosphate phosphatase
116 1 1H-2 1 36.457.092 Sugar transporter 1
108_2 1H-3_2 28.823.904 Nucleotide-sugar transporter family protein
115 2 5H-2 2 503.110.566 Sugar transporter protein 7
83 2;108 2 6H-3 2 570.020.515 - 580.178.325 Sugar transporter SWEET
111 2;115 2 7H-1 2 47.788.650; 52.114.669 GDP-mannose transporter 1
83 2 1H-1_2 4.228.359 — 6.332.167 Serine/threonine-protein kinase
2H-3 2 691.870.056 Serine/threonine-protein kinase

aMetaboliten, siehe Tab. A2 und A3; _1 und _2 stehen fir erste und zweite Probennahme, PmQTL Bezeichnung mit Chromosomen und
durchgehender Nummerierung (siehe Tab. A8 und A9); 1 und _2 stehen fir erste und zweite Probennahme, “Physikalische Position des mQTL in
Basenpaaren, abgeleitet von der Referenzsequenz 1.0 (Mascher et al. 2017), “%Kandidatengene (abgeleitet von Barleymap (Cantalapiedra et al.
2015)) im Bereich von ca. 1.000.000 bp um den mQTL. Fur die exakten Positionen siehe Tab. A8 und Tab. A9.
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Abb. 18. Manhattan-Plot aller Metaboliten des ersten Probennahmedatums. Alle
Metaboliten zeigten signifikante Marker-Merkmal-Assoziationen auf Chromosom 1H.
Die verschiedenen Formen und Farben der Punkte unterscheiden die Metaboliten und
die assoziierten SNPs. Die x-Achse zeigt die Chromosomen mit SNP-Position
basierend auf der Morex-Referenzsequenz 1.0 (Mascher et al. 2017), die
Detektionsrate (DR) ist auf der y-Achse angegeben. Die gestrichelte Linie zeigt die
Schwelle von DR > 25, die als Signifikanzschwelle verwendet wurde (Gemmer et al.
2021).
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Abb. 19. Manhattan-Plot aller Metaboliten des zweiten Probennahmedatums. Alle
Metaboliten zeigten signifikante Marker-Merkmal-Assoziationen auf Chromosom 1H.
Die verschiedenen Formen und Farben der Punkte unterscheiden die Metaboliten und
die assoziierten SNPs. Die x-Achse zeigt die Chromosomen mit SNP-Position
basierend auf der Morex-Referenzsequenz 1.0 (Mascher et al. 2017), die
Detektionsrate (DR) ist auf der y-Achse angegeben. Die gestrichelte Linie zeigt die

Schwelle von DR > 25, die als Signifikanzschwelle verwendet wurde (Gemmer et al.
2021).
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Abb. 20. Anzahl der gemeinsamen mQTL zwischen funf korrelierten Metaboliten. Alle
Metaboliten haben den Haupt-mQTL auf Chromosom 1H gemeinsam (Gemmer et al.
2021).
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Ein mQTL auf dem Chromosom 1H (zur Vereinfachung als mQTL-1H bezeichnet) in
der Region von etwa 13 Mbp bis 20 Mbp (ca. 27-30 cM) war besonders auffallig. Fur
beide Probennahmen wiesen alle Metaboliten (mit r2 > 0,2 und DR = 25), aul3er
TMET83_2, signifikante Marker-Metabolit-Assoziationen in dieser genomischen
Region auf. Hohe Anteile von bis zu 65 % (TMET110) der erklarten phanotypischen
Varianz der jeweiligen Metaboliten konnten diesem mQTL zugeschrieben werden
(Tab. 6, Tab. Al12). Wahrend im Fall von TMET110 dieser mQTL der
Hauptverantwortliche fur die Metabolitenexpression zu sein scheint, weisen andere
Metaboliten wie TMET111_2 mit nicht mehr als 15 % erklarter phanotypischer Varianz
auf eine komplexere genetische Kontrolle hin. Der Nachweis weiterer relevanter mQTL
fur TMET111 2, TMET108 2 wund TMET115 2 unterstitzt diese These.
Interessanterweise war die erklarte phanotypische Varianz von mQTL-1H fir
TMET116 fur beide Probennahmen die gleiche, wie auch im Fall von TMET110. Dies
deutet auf einen stabilen genetischen Einfluss auf die Expression dieser Metaboliten

in beiden Entwicklungsstadien der Pflanze hin.

In der entsprechenden Chromosomenregion befinden sich Gene, die sowohl fir
Resistenzproteine als auch far den UDP-galactose-transporter 5
(HORVU1Hr1G008350) und eine Glucose-6-phosphat-isomerase
(HORVU1Hr1G006860) kodieren (Tab. A10 und Al11l). Neben diesen wichtigen mQTL
wurden weitere signifikante Marker-Metabolit-Assoziationen in der Nahe von Genen,
die mit Krankheitsresistenz in Zusammenhang stehen, identifiziert (Tab. A10 und A11).
Dies verdeutlicht die Rolle von Zucker-Metaboliten im pflanzlichen Abwehrsystem, wo
sie hauptséachlich an der Signalinduktion beteiligt sind (Bolouri Moghaddam und Van
den Ende 2012; Lastdrager et al. 2014; Rolland et al. 2006). Zucker aktivieren Gene,
die pathogen-assoziierte molekulare Muster (engl. pathogene-associated molecular
patterns (PAMPSs)) erkennen (Herbers et al. 1996). In diesem Zusammenhang ist die
Forschung zu Zuckern und zuckerdhnlichen Verbindungen als Alternative zum

chemischen Pflanzenschutz von grof3em Interesse (Brilisauer et al. 2019).

Der UDP-galactose-transporter 5 gehért zur Gruppe der Nukleotid-Zuckertransporter.
Im Allgemeinen sind die Zuckertransporter fur die Verteilung des Zuckers in der
Pflanze verantwortlich. Es wird zwischen Kurzstreckentransporten (Zelle-zu-Zelle) und
Langstreckentransporten (Phloem) unterschieden. Neben der Versorgung von Zellen

sind sie wichtig fur die Signalinduktion (Williams et al. 2000). Neben den Haupt-mQTL
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MQTL-1H-1 1 und mQTL-1H-2_2 schlieBen auch mQTL-1H-2_1, mQTL-1H-3_2,
MQTL-5H-2_2, mQTL-6H-3_2 und mQTL-7H-1_2 verschiedene Zuckertransporter-KG
ein: Sugar transporter 1, ein Nucleotide-sugar transporter family protein, Sugar
transporter protein 7, Sugar transporter SWEET und GDP-mannose transporter 1. Die
mMQTL und KG treffen auf alle acht Metaboliten zu.

Wie der UDP-galactose-transporter 5 gehtren auch die Proteine der Nucleotide-sugar
transporter familiy und der GDP-mannose-transporter 1 zur Gruppe der Nukleotid-
Zuckertransporter. Sie befinden sich im Golgi-Apparat und im endoplasmatischen
Retikulum von eukaryotischen Zellen (Jack et al. 2001). Nukleotid-Zucker sind
Substrate von Glykosyltransferasen und werden im Cytoplasma synthetisiert.
Glykosyltransferasen bendtigen die Nukleotid-Zucker, um Zuckerreste an Proteine und
Lipide anzufigen. Glykosylierungsreaktionen finden hauptséchlich im Golgi-Apparat
statt. Uber diese Nukleotid-Zuckertransporter werden die Zucker zum Reaktionsort
transportiert (Gerardy-Schahn et al. 2001). Sugar transporter 1 und sugar transporter
protein 7 sind unspezifische Zuckertransporter, die Zucker durch die Zellmembran
transportieren. SWEET sugar transporter sind fur den Transport von Hexose und
Saccharose fir verschiedene Zwecke wie Kornfiillung und Nektarsekretion zustandig
(Eom et al. 2015). Daruber hinaus wird die Expression der SWEET-Gene durch
pilzliche und bakterielle Pathogene induziert. Dies deutet darauf hin, dass die Zucker-
Efflux-Funktion der Transporter das Ziel von Krankheitserregern ist, um ihre eigene
Ernahrung sicherzustellen (Chen et al. 2010). Das sind Hinweise auf die Involvierung

von Zucker-Metaboliten in der Reaktion auf Krankheitserreger.

Glucose-6-phosphat-isomerase ist ein essentielles Enzym der katabolen Glykolyse
und anabolen Glukoneogenese, welches die reversible Isomerisierung von Glukose-
6-Phosphat und Fruktose-6-Phosphat katalysiert (Grauvogel et al. 2007). Diese
Reaktion ist fur jeden lebenden Organismus notwendig, um die Energie aus
Kohlenhydraten zu verwerten. Was Pflanzen betrifft, so wurde es als ein
salzinduziertes Protein in der Grunalge Dunaliella salina identifiziert (Cui et al. 2010).
Unter Salzstress ist die Glucose-6-phosphat-isomerase erhoht und an der Anpassung
an hohe Salinitat beteiligt (Cui et al. 2010).

TMET83_2, Threonsaure, ist der einzige bekannte Metabolit mit hohem r2 in der
mMQTL-Studie. Es handelt sich um eine von Threose abgeleitete Zuckersaure, die die
Grundstruktur der essentiellen Aminosaure Threonin bildet. Vier mQTL fir TMET83_2
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enthalten Serine/threonine-protein kinases als KG (auf 1H, 2H und 3H), wahrend fir
MQTL6H-3_2 das KG Serine/threonine-protein phosphatase 2A
(HORVUG6Hr1G091550) definiert wurde. Im Allgemeinen phosphorylieren
Proteinkinasen in Pflanzen Proteine und sind an vielen verschiedenen wichtigen
Prozessen beteiligt, vor allem an der Signalinduktion bezlglich Erndhrung, Befall
durch Krankheitserreger und abiotischem Stress. Der Einfluss von Proteinkinasen auf
den Pflanzenstoffwechsel wird durch die Schéatzung unterstrichen, dass 1-3 % der

funktionellen Gene fur Proteinkinasen kodieren (Stone und Walker 1995).

Neben TMET83 2 wurden mehrere Protein-KG der Proteinkinasefamilie auf
verschiedenen Chromosomen fiir mehrere Metaboliten gefunden (Tab. A10 und A11).
Serin/Threonin-Proteinkinasen spielen eine Schlisselrolle bei der Apoptose. Die
Phosphorylierung verschiedener Substanzen bestimmt ihre Funktion im apoptotischen
Prozess, der durch biotischen und abiotischen Stress ausgeldst wird (Cross et al.
2000). Die in dieser Studie beobachteten Threonsaurespiegel kénnten daher die

Reaktion einer Pflanze auf Stress widerspiegeln.

Fur mQTL-1H-4_2 (TMET116_2) ist die Trehalose 6-phosphate phosphatase ein
potentielles KG. Die phosphorylierte Form der Trehalose ist ein wichtiger Regulator
des Wachstums, der Entwicklung und der Seneszenz bei Pflanzen (Wingler et al.
2012). Obwohl die meisten Korrelationen von zuckerahnlichen Metaboliten und
Blutezeit schwach waren (Tab. A13), co-lokalisieren mehrere mQTL mit bekannten
Bluhzeit-assoziierten Genen wie HVELF3 (1H), Ppd-H1 (2H), Vrn-H1 (5H), Vrn-H2 (4H)
und Vrn-H3 (7H) (Tab. A10 und Al1l) (Maurer et al. 2015). In dieser Hinsicht ist
TMET109 1 auffallend, da er negativ (r =-0,22, p < 0,0001) mit der Blutezeit korreliert
ist und signifikante Assoziationen mit HVELF3, Ppd-H1, Vrn-H2 und Vrn-H3 zeigt (Tab.
A10). Dies deutet auf seine Beteiligung an der Bluhzeitregulierung hin. Im Allgemeinen
waren die Korrelationen mit dem Bluhzeitpunkt der ersten Probennahme
ausgepragter, was wahrscheinlich auf die héhere Variation der Bluhinduktion wahrend
dieser Zeit zurtckzufuihren ist. Bei der zweiten Probennahme bliihten die meisten
Genotypen bereits. Zur Verknipfung von Metaboliten und Phanotypen sind MV
Modelle wie BayesB geeignet, die alle Metaboliten gleichzeitig in die Vorhersage

miteinbeziehen.

Die Tatsache, dass mQTL fur verschiedene Metaboliten zuverlassig nachgewiesen
wurden, zeigt, dass in der HEB-25-Population genetische Variation fur die Expression
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dieser Metaboliten vorhanden ist. Um zu untersuchen, welche der 25 verschiedenen
Donorallele in HEB-25 die Unterschiede in den jeweiligen Metaboliten verursachen,
wurden familienspezifische Effekte fur die detektierten mQTL berechnet (Tab. A14 und
A15). Im Fall von mQTL-1H, der die héchste Wirkung auf alle Metaboliten zeigte,
variierten die geschéatzten Effekte zwischen den Familien betrachtlich. Je nach Familie
verursacht dieser mQTL unterschiedlich starke oder sogar unterschiedlich gerichtete
Effekte, wobei die Halfte der Familien kaum Unterschiede zum kultivierten Allel
aufweisen. Interessanterweise korrespondieren die familienspezifischen Effekte der
verschiedenen Metaboliten miteinander, d.h. mQTL-1H hat einen ahnlichen Einfluss
auf verschiedene Metaboliten. Dies deutet darauf hin, dass diese Metaboliten sehr
ahnlich sind und auf der gleichen genetischen Regulation beruhen. Dies gilt fur beide
Probennahmen. Bei der zweiten Probennahme zeigte die Familie 06 bei mehreren
mMQTL (z.B. mQTL2H-3_2 und mQTL5H-4_2) die extremsten Effekte im Vergleich zu
den anderen Familien, insbesondere bei TMET110 und TMET116. Das gilt auch fur
Familie 16 bei mQTL3H-3 2. Der mQTL6H-3_2 verursacht in allen Familien hohe
Effekte der gleichen Richtung fir den einzigen Nicht-Zucker-Metaboliten TMET83.
Dies deutet darauf hin, dass alle Wildallele einen deutlichen Unterschied zum

Kulturallel aufweisen.

Die unterschiedliche Wirkungsrichtung und damit die Variation der Metaboliten in
Abhéangigkeit von den Familien zeigt den Einfluss unterschiedlicher
Wildgerstenhintergrinde (25 verschiedene Wildgerstenakzessionen) auf die
Metabolitenprofile. Bis auf eine Ausnahme sind alle Metaboliten, fur die mQTL
nachgewiesen wurden, Zucker. Dies lasst ebenfalls einige Schlussfolgerungen zu. Wie
oben diskutiert, spielen Zucker eine wichtige Rolle bei der Krankheitsresistenz und
Pflanzenentwicklung. Aufgrund des eingekreuzten Wildgerstengenoms in HEB-25
wurde bei diesen Merkmalen eine Variation erzeugt, die bei den genetisch eng
verwandten modernen Elitesorten deutlich geringer ist. Die treibende Kraft fur die
Variation der Metaboliten in der vorliegenden Studie konnten verschiedene
Resistenzmechanismen und die Entwicklungsunterschiede gewesen sein. Fir GWAS
ist eine ausreichende Heritabilitat wesentlich, um QTL zu erkennen. Niedrige SNP-
basierte Heritabilitdten und Wiederholbarkeiten bei der Mehrzahl der Metaboliten
kénnten der Grund daflr gewesen sein, dass nur wenige zuverldssige Ergebnisse
durch GWAS erzielt wurden. So wurde fur den Metaboliten TMET101 eine Korrelation

mit HEA von r = -0,35 nachgewiesen, auch im MV-Modell wurde diesem Metaboliten
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ein hoher Effekt hinsichtlich des Merkmals HEA zugewiesen. In der GWAS hingegen
wurde dieser Metabolit nicht detektiert. Auch das mag mit der geringen SNP-basierten
Heritabilitat (h2 = 0,12) und der geringen Wiederholbarkeit (rep = 0,17) in diesem Fall
zusammenhangen. Aul3erdem ist es ein Hinweis darauf, dass die detektierten mQTL
zwar mit den Genen zur Bluhinduktion co-lokalisieren, die konkrete Kontrolle der
Expression des Metaboliten jedoch anderen Genen unterliegt. Die Datenqualitat sollte
in zukUnftigen Studien verbessert werden, beispielsweise durch wiederholte

Messungen von Metaboliten fur alle Linien.
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4. Schlussbetrachtung

4.1 Eignung von Metaboliten zur Phanotypvorhersage in Gerste

Die SNP-basierte Schatzung von Zuchtwerten durch genomische Vorhersage ist eine
etablierte und wertvolle Methode. Eine wissenschaftlich hochrangige Studie an Mais
bestétigte, dass auch eine zuverlassige Schatzung quantitativer Merkmale mit
Metabolitdaten méglich ist (Riedelsheimer et al. 2012a). Die Absicht der vorliegenden
Studie war eine Validierung dieser Methode bei Gerste. Daher wurden GV und MV zur
Vorhersage der Phanotypen (Entwicklungs- und Ertragsparameter) von HEB-25 mit

SNP- bzw. Metaboliten-Daten verwendet.

Eine Vorhersage von Phanotypen mit Metabolitdaten anstelle von SNPs in Gerste ist
mdoglich, jedoch mit wesentlich geringerer Genauigkeit. Dafr gibt es mehrere Griinde.
Der Hauptfaktor dirfte die im Vergleich zu SNPs deutlich geringere Anzahl von
Metaboliten sein. AuRerdem war die Zuverlassigkeit der Messung aufgrund der hohen
Anzahl von Genotypen im Feldversuch eingeschrankt. Dies verhinderte replizierte
Blattproben pro Genotyp (keine biologischen Replikate). Obwohl die Variation der
Metaboliten durch die Durchfiihrung der gesamten Probennahme innerhalb von einer
Stunde so gering wie moglich gehalten wurde, konnten metabolische Veranderungen
innerhalb dieses Zeitfensters die Ergebnisse beeinflusst haben. Die Erwartung, dass
Metaboliten aus der zweiten Probennahme bei Ertragsparametern wie
Tausendkorngewicht und Kornzahl pro Ahre besser abschneiden, wurde widerlegt. Mit
hoher Wahrscheinlichkeit verzerrte die fortgeschrittene Seneszenz der Pflanzen in

diesem spaten Stadium das Metabolitenprofil.

Dennoch brachte die Studie neue und interessante Erkenntnisse. Die hochste
Vorhersagegenauigkeit wurde mit Metabolitdaten der ersten Probennahme flr die
Entwicklungsparameter SHO, HEA und Reife MAT erreicht (0,59 - 0,61). Es ist zu
bedenken, dass diese Genauigkeiten mit nur 128 Metaboliten erreicht wurden, die zu
einem frihen Zeitpunkt innerhalb der Vegetationsperiode beprobt wurden. Die
phé&notypischen Daten wurden in achtjhrigen Feldversuchen erhoben, die
Metabolitdaten stammen hingegen nur aus einem Versuchsjahr. Dies weist auf eine
gewisse Umweltstabilitdt der Metaboliten hin. Sie scheinen, &hnlich wie SNPs, in der
Lage zu sein, Genotypunterschiede zu quantifizieren. Verbesserungen bei der

Probennahme und Messung sollten zu einer hoheren Vorhersagegenauigkeit fuhren.

51



Es konnten interessante Korrelationen zwischen den geschétzten Effekten von einigen
Metaboliten beobachtet werden. Die fir die Entwicklungsparameter (SHO, HEA, MAT)
geschatzten Metaboliten-Effekte sind hoch korreliert (0,88 < r < 0,95). Dies deutet
darauf hin, dass die gleichen Metaboliten und damit deren kodierenden Gene die
Hauptrolle in der Entwicklung der ganzen Pflanze spielen. Dies gilt auch fir geschéatzte
SNP-Effekte. Dartiber hinaus stimmen diese beiden Korrelationsmuster in hohem
Maf3e mit den fur die phanotypischen Merkmale geschatzten Korrelationen tberein.
So konnten beide Datensétze die Phanotypen und ihre Beziehungen abbilden, wenn
auch mit unterschiedlicher Vorhersagegenauigkeit.

Eine weitere interessante Erkenntnis der Studie war die Beobachtung, dass selbst eine
Reduzierung der Metaboliten oder SNPs die Vorhersagegenauigkeit erh6hen kann.
Durch Auswahl der Marker oder Metaboliten mit den grof3ten Effekten wurde
beispielsweise die Vorhersagegenauigkeit bei Metaboliten fur HEA auf bis zu 0,65
erhoht. Dieser Selektionsansatz setzt voraus, dass die Phanotyp-Metabolit/Marker-
Beziehungen im Voraus bekannt sind und scheint die Grundidee der genomischen
Vorhersage ad absurdum zu fuhren.

Der Ansatz dieser Studie war eher experimentell und bis zu diesem Punkt ist eine
Anwendung in der praktischen Zichtung nicht vorstellbar. Die Vorhersagen mit
Metaboliten sind dafiir zu vage und die SNP-basierte Vorhersage phé&notypischer
Merkmale ist eine etablierte Methode fiir die wichtigsten Kulturpflanzenarten. Selbst
bei Nutzpflanzen, fur die keine SNP Chips zur Verfigung stehen, konnte GBS die
bessere Alternative zum Metaboliten-Screening sein.

4.2 GWAS zur Metabolitenexpression

Der zweite Teil der Metabolitenstudie in Gerste war eine GWAS mit beiden
Datensatzen der frihen und spaten Probennahme. Zuverlassige Ergebnisse flr vier
Metaboliten aus der ersten und sechs Metaboliten aus der zweiten Probennahme
wurden erzielt. In zwei Fallen wurden signifikante Marker-Metabolit-Assoziationen fur
die gleichen Metaboliten fir beide Probennahmen festgestellt. Sieben dieser acht
Metaboliten sind unbekannt. Die funktionelle Gruppe ist jedoch bekannt: alle sind
Zucker oder zuckeréhnlich. Der einzige bekannte Metabolit, die Threonsaure, wird als
Zuckersaure gruppiert. Phénotypische Varianzen bis zu 0,51 wurden durch das
GWAS-Modell erklart.
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Wie fir die MV war die mangelnde Qualitat der Metabolitdaten problematisch. Dies
kénnte der Grund dafiir sein, dass nur fur wenige Metaboliten signifikante mQTL
gefunden wurden, die eine ausreichend hohe phanotypische Varianz erklaren. Als
Indikator fur die Datenqualitat wurde die SNP-basierte Heritabilitat fur jeden
Metaboliten berechnet. Neben der geschatzten Wiederholbarkeit aus einer Teilmenge
mit wiederholten Messungen (Sorten wurden im Feldversuch wiederholt und somit
mehrfach beprobt) war dies die einzige Alternative, um die Datenqualitat fir die nicht
wiederholten Proben zu beurteilen. Beide Indikatoren bewiesen, dass es eine
Korrelation zwischen der Datenqualitdt und der mQTL-Erkennung gab. Sowohl die
Wiederholbarkeit als auch die SNP-basierten Heritabilititen waren bei den
nachgewiesenen Metaboliten Uberdurchschnittlich hoch. Fir genetische Analysen ist
eine hohe Qualitdt der ph&notypischen Daten (in diesem Fall Metabolitdaten)
unerlasslich, um zuverlassige Ergebnisse zu erzielen. Die grof3e Populationsgrofie von
HEB-25 liefert genligend statistische Gite fur den QTL-Nachweis, schrumpft aber
gleichzeitig die Kapazitaten fur Wiederholungen der Genotypen. Wiederholungen
wurden die Ergebnisse mit Sicherheit stabilisieren. Die Tatsache, dass es sich bei allen
nachgewiesenen Metaboliten um Zucker handelt, fuhrt zu unterschiedlichen
Hypothesen. Ein Grund dafir kénnte die gute Messbarkeit von Zuckern im Vergleich
zu anderen Metaboliten sein. Darlber hinaus ist in der HEB-25 eine breite Variation
(die erforderlich ist, damit das Modell zuverlassige mQTL nachweisen kann) bei diesen
speziellen Metaboliten vertreten. Die unterschiedlichen Effekte in den verschiedenen
Familien stitzen diese Annahme. Ein wichtiger mQTL, der den Hauptanteil der
phanotypischen Variationen fur sieben von acht Metaboliten erklart, verursacht je nach
Familie Effekte in unterschiedliche Richtungen. Verschiedene Allele der Wildgerste
erzeugen diese genetische Vielfalt. Obwohl das Beprobungsdatum fir alle Linien
gleich war, unterschieden sich die Genotypen in ihrer Entwicklung erheblich. Die
Vielfalt an Zucker-Metaboliten war wahrscheinlich ein Nebeneffekt hiervon. Es ist
bekannt, dass Zucker eine Schlisselrolle in der Pflanzenentwicklung spielen (Koeck
et al. 2011; Lastdrager et al. 2014; Rolland et al. 2006).

Diese mQTL-Studie kann als erster Schritt fur die weitere Untersuchung von
Metaboliten in Gerste angesehen werden. Im Gegensatz zu anderen Studien wurden
keine verschiedenen Behandlungen und ihr Einfluss auf die Metabolitenexpression
untersucht (z.B. Bewasserung/Trockenstress) (Koeck et al. 2011). Daher waren

weitere Experimente mit definierten Gruppen (z.B. frihe/spate Blite, zwei
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verschiedene HEB-Familienhintergriinde) mit Fokus auf hoch- oder herunterregulierte
Metaboliten empfehlenswert. Dann konnte eine mQTL-Studie Einblicke in die Kontrolle
bestimmter Metaboliten und deren Zusammenhang mit dem Bluhzeitpunkt liefern. Dies
ist auf weitere Merkmale anwendbar und kann dazu beitragen, die komplexen
Wechselwirkungen von Genen, Metaboliten und daraus resultierenden Phénotypen

aufzuklaren.
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5. Zusammenfassung

Die Gerste (Hordeum vulgare ssp. vulgare) ist die viertwichtigste Kulturpflanze
weltweit. Wie andere Nutzpflanzenarten leidet Gerste unter dem genetischen
Flaschenhalseffekt, durch den weitere Leistungssteigerungen durch Kklassische
Ziuchtungsmethoden zunehmend schwieriger werden. Deshalb sind indirekte

Selektionsmethoden von groRem Interesse.

In dieser Arbeit wurden genomische Vorhersagen (GV) auf der Grundlage von 33.005
SNP-Markern und alternativ metabolische Vorhersagen (MV) auf der Grundlage von
128 Metaboliten berechnet. Die Bestimmung der Metaboliten erfolgte anhand von
Blattmaterial, welches an zwei Zeitpunkten innerhalb eines Jahres gesammelt wurde.
Der erste Zeitpunkt reprasentierte ein frihes (Schossbeginn), der zweite ein spates
Entwicklungsstadium (Blite) der Pflanzen. Mit diesen Daten wurden mehrjahrige
agronomische Merkmale in der Nested Association Mapping (NAM)-Population HEB-
25 vorhergesagt. Vorhersagefahigkeiten von bis zu 0,93 fur die Pflanzenh6he mit SNP-
Markern und bis zu 0,59 fir den Bluhzeitpunkt mit Metaboliten wurden realisiert.
Interessanterweise erhdhten sich die Vorhersagefahigkeiten bei GV, nachdem die
Anzahl der verwendeten SNP-Marker reduziert wurde. Dies traf insbesondere zu,
wenn auf die SNPs mit den hdchsten Effekten selektiert wurde. Grund fir die
Verbesserung ist die Verringerung des Rauschens im Modell. Die geschéatzten Effekte
von GV und MV stimmten in hohem Mal3e Uberein. Daher ist MV eine interessante
Alternative zu GV, da es ein stabiles, genotypspezifisches Metabolitenprofil
widerspiegelt. Bei MV wurden mit den Metabolitdaten der ersten Probennahme
bessere Ergebnisse erzielt als mit jenen der zweiten Probennahme. Die Ergebnisse
bestéatigen den Nutzen von GV fir die Zichtung. Mit MV wurde auch eine interessante
Alternative erfolgreich angewandt. Auf der Grundlage der Ergebnisse kann die
Verwendung von MV in Gerste nach jetzigem Stand jedoch nicht empfohlen werden.
Die Kosten (Personal, Probennahme, Metabolitenanalyse) sind zu hoch.
Nichtsdestotrotz kann MV bei der Aufklarung physiologischer Stoffwechselwege

helfen, welche die Expression agronomisch wichtiger Merkmale beeinflussen.

Metaboliten spielen bei Pflanzen eine Schlusselrolle, da sie pflanzliche
Entwicklungsprozesse steuern und an biotischen und abiotischen Stressreaktionen
beteiligt sind. Ihre Analyse kann wichtige Informationen Uber die zugrundeliegenden
Prozesse liefern. Deshalb wurde im zweiten Teil dieser Arbeit eine genomweite
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Assoziationsstudie (GWAS) in HEB-25 durchgefuhrt, um metabolische quantitative
Merkmalsloci (mQTL) zu identifizieren. Fir vier Metaboliten aus der frihen und sechs
Metaboliten aus der spaten Probennahme wurden signifikante mQTL (gruppiert als 19
mQTL fur die frihe und 25 mQTL fur die spate Probennahme) gefunden. Alle diese
Metaboliten konnten als Zucker klassifiziert werden. Es ist bekannt, dass Zucker an
der Signalinduktion, dem Pflanzenwachstum und der Pflanzenentwicklung beteiligt
sind. Zucker-assoziierte Gene, die hauptsachlich fir Zuckertransporter kodieren,
wurden als Kandidatengene fur die meisten mQTL identifiziert. Darliber hinaus co-
lokalisierten mehrere von ihnen mit bekannten Genen fur den Blihzeitpunkt wie Ppd-
H1, HVELF3, Vr-H1, Vrn-H2 und Vrn-H3. Dies deutet auf die in friheren Studien
berichtete Rolle von Zuckern bei der Regulation des Bluhzeitpunktes hin. Dartber
hinaus wurden zahlreiche Gene entdeckt, die mit Pathogenresistenz assoziiert sind.
Dies ist ein Hinweis auf die Signalfunktion von Zuckern bei der Resistenzreaktion.
Hervorzuheben ist ein mQTL auf dem Chromosom 1H im Bereich von 13 Mbp bis 20
Mbp. Dieser alleine erklart bis zu 65 % der gesamten phanotypischen Variation eines
einzelnen Metaboliten. In der entsprechenden Chromosomenregion befinden sich
Gene, die sowohl fur Resistenzproteine als auch fir den UDP-galactose-transporter 5
(HORVU1Hr1G008350) und eine Glucose-6-phosphat-isomerase
(HORVU1Hr1G006860) kodieren. Die Analyse der familienspezifischen Effekte
innerhalb der diversen NAM-Population zeigte die grof3e, natirliche genetische
Variation beziglich der Metaboliten aufgrund von verschiedenen Wildallelen. Die
Studie stellt einen Schritt in Richtung eines besseren Verstandnisses der genetischen
Komponenten der Metabolitenexpression, insbesondere der Zucker, dar. Die

Verbindung zu ihren biologischen Funktionen in Gerste wurde ebenfalls beleuchtet.

Die im Rahmen dieser Dissertation erworbenen Erkenntnisse im Bereich
Gerstengenetik und ihre Verknipfung mit Metabolitdaten kénnen die Grundlagen fur
weitere Forschungen auf diesem Gebiet legen. Unter Bericksichtigung der
diskutierten Einschrankungen und entsprechenden Verbesserungen bei zukinftigen
Studien, erscheint es durchaus lohnenswert, diesem noch wenig erforschten Gebiet

weiteren Raum zu geben.
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6. Summary

Like other crops, barley (Hordeum vulgare ssp. vulgare), the fourth most important crop
in the world, suffers from the genetic bottleneck effect, which makes further
performance improvements through classical breeding methods difficult. Therefore,

indirect selection methods are of great interest.

In this work genomic prediction (GP) based on 33,005 SNP markers and alternatively,
metabolic prediction (MP) based on 128 metabolites were applied. Metabolites were
determined using leaf material collected at two points in time in one year. The first time
represented an early (shooting) and the second a late stage (flowering) of plant
development. These data were used to predict multi-year agronomic traits in the
Nested Association Mapping (NAM) population HEB-25. Predictive abilities of up to
0.93 for plant height with SNP markers and up to 0.59 for flowering time with
metabolites were realized. Interestingly, the predictive abilities at GP increased after
the number of used SNP markers was reduced. This was especially true when
selecting for the SNPs with the highest effects. The reason for the improvement is the
reduction of noise in the model. The estimated effects of GP and MP were highly
concordant, suggesting that MP is an interesting alternative to GP as it reflects a stable
genotype-specific metabolite profile. In MP, sampling at an early stage of development
outperformed sampling at a later stage. The results confirm the value of GP for
breeding. With MP an interesting alternative was also successfully applied. However,
based on our results, the use of MP in barley cannot be recommended at this stage.
The costs (personnel, sampling, metabolite analysis) are too high. Nevertheless, MP
can help to clarify physiological metabolic pathways that influence the expression of

agronomically important traits.

Metabolites play a key role in plants as they control plant development processes and
are involved in biotic and abiotic stress responses. Their analysis can provide important
information about the underlying processes. Thus, in the second part of this work, a
genome-wide association study (GWAS) was conducted in HEB-25 to identify
metabolic quantitative trait loci (mQTL). For this purpose, the two sets of metabolites
were analysed. Significant mQTL (grouped as 19 mQTL for early and 25 mQTL for late
sampling) were found for four early and six late metabolites. Interestingly, all these
metabolites could be classified as sugars. Sugars are known to be involved in signal
induction, plant growth and plant development. Sugar-associated genes, which mainly
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code for sugar transporters, have been identified as candidate genes for most mQTL.
Also, several of them co-localized with known genes for flowering time such as Ppd-
H1, HVELF3, Vrn-H1, Vrn-H2 and Vrn-H3, suggesting the role of sugars in flowering
reported in previous studies. In addition, numerous genes associated with pathogen
resistance have been discovered. This suggests the signalling function of sugars in the
resistance response. Of particular interest is an mQTL on chromosome 1H in the range
of 13 Mbp to 20 Mbp, which alone explains up to 65 % of the total phenotypic variation
of a single metabolite. In the corresponding chromosome region, there are genes
coding for both resistance proteins and the UDP-galactose transporter 5
(HORVU1Hr1G008350) and a glucose-6-phosphate isomerase
(HORVU1Hr1G006860). The analysis of family-specific effects within the diverse NAM
population showed the large, natural genetic variation in metabolites due to different
wild alleles. The study represents a step towards a better understanding of the genetic
components of metabolite expression, especially sugars. The link to biological

functions in barley was also investigated.

The knowledge gained in this dissertation in the field of barley genetics and its linkage
to metabolite data can lay the foundations for further research in this area. Considering
the described limitations and corresponding improvements in future studies, it seems

worthwhile to give space to this still little researched area.
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Anhang

Tab. Al. Detaillierte Informationen Uber die Feldversuche in den Jahren 2011 bis 2018 (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Jahr 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Aussaat 24.03. 21.03 18./19.03. 20./24.03 18./20.03. 14./15.03. 27./28.03. 09.04.

Ernte ab Juli abJuli ab Juli ab Juli ab Juli ab 04.07.2016 ab 18.07.2017 ab 05.07.2018
Behandlungsstufe - - - Stickstoff Stickstoff Stickstoff Fungizid Fungizid

Kontrolle - - - Stickstoffdiingung Stickstoffdiingung Stickstoffdiingung Fungizidapplikation Fungizidapplikation
Stressvariante - - - keine Stickstoffdiingung keine Stickstoffdiingung keine Stickstoffdiingung keine Fungizidapplikation  keine Fungizidapplikation
Anzahl Parzellen 1424 2833 2825 2840 2838 2840 2840 2836
NAs¢ 4 1 0 2 40 30 13 34
Blocke 1 2 2 2 2 2 2 2
Wiederholungen® - 2 2 - - - - -
Nmin Probe (kg N/ha) - - - 40 30 30 70 -
N Diingung (kg N/ha) - - - 60 70 60 - -
N gesamt (kg N/ha) - - - 100 100 90 - -
Dungerart - - - KAS? KAS? ENTEC 26 - -

Datum der Dlingerapplikation - - - 28.04. 12.05. 31.03. -

Fungizid

23.05.: Vegas SF245°
26.06.: Bontima®

Vegas SD245°

Bemerkung: Die Informationen Uber Stickstoffdiingung und Fungizidapplikation beziehen sich auf die Behandlungsstufen. Pflanzenschutz und Diingung abseits der Behandlungsstufen wurde nach ortlicher

Praxis durchgefiihrt (-). ®Kalkammonsalpeter, "Wirkstoff: Cyflufenamid, *Wirkstoff: Cyprodinil Isopyrazam, “Linien, welche nicht phanotypisiert werden konnten, €2012/2013: Beide Blocke mit gleicher
Behandlungsstufe, daher als Wiederholung angesehen.
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Tab. A2. Liste der Metaboliten der ersten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Metabolit
Butansaure
Mannosephosphat
Hexandiséaure
L-Threitol
2-Ketoglutarsaure
2-Ketoglutarsaure 2
5-Hydroxytryptophan
Alanin

Allylamin

Arabinose

Ascorbinsaure
Aspartat
Azelainsaure
Butendisaure
C32

Substanzgruppe Kodierung? NAP

Carbonséaure TMET1 1
Zucker TMET2 1
Dicarbonsaure TMET3 4
Zuckeralkohol C4 TMET4 70
Dicarbonsaure TMETS 6
Dicarbonsaure TMET6 12
Aminosaure TMET7 2
Aminosaure TMETS8 45
Amid TMET9 17
Zucker C5 TMET10 10
Carbonsaure TMET12 0
Aminosaure TMET13 76
Dicarbonsaure TMET14 98
Dicarbonsaure TMET15 66
Standard® TMET16 32

D-Erythro-2-Pentulosephosphat

Diphenylisophthalat
Docosan

Dodekan
Dodecansaure
Fruktose

Fruktose 2

Fucose

Fumerat

Galactarsaure 2

Galaktose
Gluconsaure
Gluconsaure 2
Glukose
Glukose 2

Glycerinsaure
Glycin

Hexaconsaure

Isocitronensaure
Isocitronensaure-Lacton
Isoleucin

Itaconsaure

Zucker C5 TMET18

Aromatische Verbindung TMET20 33
Standard® TMET21 0
Standard® TMET22 2
Fettsaure TMET23 10
Zucker C6 TMET24 1
Zucker C6 TMET25 0
Zucker C6 TMET26 1
Dicarbonsaure TMET27 5
Dicarbonsaure TMET30 56
Zucker C6 TMET32 6
Carbonsaure C6 TMET33 71
Carbonsaure C6 TMET34 66
Zucker C6 TMET35 4
Zucker C6 TMET36 1
Carbonsaure C3 TMET38 0
Aminosaure TMET39 0
Fettsédure TMET41 6
Carbonsaure TMET43 6
Dicarbonsaure TMET44 133
Aminosaure TMETA45 6
Dicarbonsaure TMET46 74

6

o



Metabolit Substanzgruppe Kodierung? NAP

Leucin Aminosaure TMET48 4
‘Maleinsaure . Dicarbonsdaure TMET4 = 374
Apfelsaure Dicarbonsaure TMET50 2
Malonsaure Dicarbonsaure TMET51 4
Mannose Zucker C6 TMET52 68
Methylhistidin Aminosaure TMET53 14
Methylmaleinsaure Dicarbonsaure TMET54 113
Methilmalonsaure Dicarbonsaure TMET55 2
Myo-Inositol C6-Alkohol TMET57 1
N,N-Diethylcarbamat Carbamat TMET58 19
Nonadecan Standard® TMET59 26
Octacosan Standard® TMET60 1
Oktadecan Standard® TMET61 35
Oxalsaure Dicarbonséure TMET62 19
Oxoglutarsaure Dicarbonséure TMET63 7
Oxoprolin Aminosaure TMET64 2
Palmitinsaure Fettsaure TMET65 11
Pentadecan Standard® TMET66 0
Phenylalanin . Aminosaue  TMET67 = 1237
Phosphorséaure Phosphat TMET68 4
Phosphorsaure Propylester Ester TMET69 12

Pipecolinsaure Aminosaure TMET70 33

Putrescine Diamin TMET72 40
Pyrwat . Ketocarbolyx-Saure TMET73 174
Chininsaure Cyclohexancarbonséaure TMET74 13
Rhamnose Zucker C6 TMET75 13
Ribitol Zuckeralkohol C5 TMET76 26
Ribonsaure Zuckeralkohol C5 TMET77 0
Serin Aminosaure TMET78 87
Shikimisaure Cyclohexancarbonsaure TMET79 18
Stearinsaure Fettsaure TMET80 16
Bernsteinsaure Dicarbonsaure TMET81 46
Saccharose Disaccharid TMET82 0
Threonsaure Zuckersaure TMET83 1
Threonsaure 2 Zuckersaure TMET84 2
Threonin Aminosaure TMET85 2
Turanose Disaccharid TMET86 17
Unbekannt_0008 Unbekannt TMET87 20
Unbekannt 0016 Unbekannt TMET88 0
‘Unbekannt 0019 . Zuckerdhnlch ~  TMET89 255
Unbekannt_0023 Zuckerahnlich TMET90 1
Unbekannt_0024 Unbekannt TMET91 3
Unbekannt_0028 Zuckerahnlich TMET92 1
Unbekannt_0029 Zuckerahnlich TMET93 3
Unbekannt_0030 2-Keto-I-gluconséure TMET94 1
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Metabolit
Unbekannt_0031
Unbekannt 0034

Unbekannt_0044
Unbekannt_0046
Unbekannt_0048
Unbekannt_0049
Unbekannt_0050
Unbekannt_0053
Unbekannt_0055
Unbekannt_0057
Unbekannt_0058
Unbekannt_0059
Unbekannt_0060
Unbekannt_0061
Unbekannt_0064
Unbekannt_0065
Unbekannt_0066
Unbekannt_0067
Unbekannt_0068
Unbekannt_0071
Unbekannt_0072
Unbekannt_0073
Unbekannt_0074
Unbekannt_0075
Unbekannt_0076
Unbekannt_0078
Unbekannt_0080
Unbekannt_0081
Unbekannt 0082

Unbekannt_0086
Unbekannt_0087
Unbekannt_0089
Unbekannt_0090
Unbekannt 0091

Unbekannt_0093
Unbekannt 0094

Unbekannt_0096
Unbekannt_0097
Unbekannt 0098

Unbekannt_0100
Unbekannt_0101
Unbekannt_0102
Unbekannt_0103

Substanzgruppe Kodierung? NAP

Unbekannt TMET95 1
Unbekannt TMET96 10
Unbekannt TMET98 17
Unbekannt TMET99 1
Disaccharid TMET100 4
Unbekannt TMET101 2
Zuckerahnlich TMET102 0
Fettsaure TMET103 1
Unbekannt TMET104 1
Unbekannt TMET105 1
Unbekannt TMET106 2
Zuckerahnlich TMET107 54
Zuckerahnlich TMET108 32
Zuckerahnlich TMET109 1
Unbekannt TMET110 1
Zuckerahnlich TMET111 0
Zuckerahnlich TMET112 93
Zuckerahnlich TMET113 78
Zuckerahnlich TMET114 3
Disaccharid TMET115 39
Zuckerahnlich TMET116 1
Disaccharid TMET117 3
Zuckerahnlich TMET118 8
Disaccharid TMET119 0
Quinone TMET120 82
Disaccharid TMET121 3
Disaccharid TMET122 0
Disaccharid TMET123 19
Disaccharid TMET124 17
Disaccharid TMET126 35
Disaccharid TMET127 9
Disaccharid TMET128 33
Unbekannt TMET129 32
Disaccharid TMET130 10
Unbekannt TMET132 30
Unbekannt TMET133 52
Unbekannt TMET135 4
Unbekannt TMET136 6
Unbekannt TMET137 28
Unbekannt TMET139 120
organische Saure TMET2140 16
Zuckerahnlich TMET141 13
Zuckerahnlich TMET142 60



Metabolit Substanzgruppe Kodierung? NAP

Unbekannt_0104 Unbekannt TMET143 58
Unbekannt_0105 Zuckerahnlich TMET144 17
Unbekannt_0106 Unbekannt TMET145 106
Unbekannt_0109 Unbekannt TMET146 26
Unbekannt 0110 Zuckerahnlich TMET147 40
Unbekannt_0115 Disaccharid TMET150 49
Unbekannt_0117 Disaccharid/Polysaccharid TMET151 79
Unbekannt_0118 Polysaccharid TMET152 55
Unbekannt_0119 Disaccharid TMET153 93
Unbekannt_0120 Zuckerahnlich TMET154 34
Unbekannt_0121 Disaccharid/Polysaccharid TMET155 11
Valin Aminosaure TMET156 2
Xylitol Zuckeralkohol TMET157 37
Xylose Zucker C5 TMET158 2

3Kodierung des Metaboliten in der Datenanalyse, "Anzahl der Fehlwerte, Metaboliten mit > 10 % Fehlwerten wurden entfernt (rot markiert), cInterne Standards, wurden zur weiteren Analyse entfernt (gelb

markiert).
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Tab. A3. Liste der Metaboliten der zweiten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Metabolit Substanzgruppe Kodierung? NAP

Butansaure Carbonséaure TMET1 10
D-Mannosephosphat Zucker TMET2 2
Hexandisaure Dicarbonsaure TMET3 1
L-Threitol Zuckeralkohol C4 TMET4 3
2-Ketoglutarsaure Dicarbonsaure TMETS 13
2-Ketoglutarsaure 2 Dicarbonsaure TMET6 5
5-Hydroxytryptophan Aminosaure TMET7 5
Alanin Aminosaure TMETS8 3
Allylamin Amide TMET9 2
Arabinose Zucker C5 TMET10 0
Arbutin Glucosid TMET11 0
Ascorbinsaure Carbonsaure TMET12 0
Aspartat Aminoséure TMET13 13
Azelainsaure Dicarbonsaure TMET14 29
Butendisaure Dicarbonsaure TMET15 136
C32 Standard® TMET16 0
Decansaure Fettsdure TMET17 42

Docosan
Dodekan
Dodecansaure
Fruktose
Fruktose 2

Fucose

Fumerat

Galactarsaure 2

Galaktose
Gluconsaure

Standard®
Standard®

Fettsaure
Zucker C6
Zucker C6
Zucker C6
Dicarbonsaure

Dicarbonsaure

Zucker C6

TMET21
TMET22
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27

TMET30

TMET32

Glukose
Glukose 2

Glycerinsaure
Glycin

Hexaconsaure

Hexadecanséaure, Butylester

Isocitronensaure

Isocitronensaure-Lacton

Isoleucin

Carbonsaure C6 TMET33 12
Zucker C6 TMET35 2
Zucker C6 TMET36 0
Carbonsaure C3 TMET38 0
Aminosaure TMET39 0
Fettsaure TMET41 0
Carbonséaureester TMET42 39
Carbonsaure TMET43 4
Dicarbonsaure TMET44 20
Aminosaure TMET45 8
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Metabolit Substanzgruppe Kodierung?
Laktat Zucker C3 TMET47 58
Leucin Aminosaure TMET48 15

Apfelsaure Dicarbonsaure TMET50 0
Malonsaure Dicarbonsaure TMET51 70
Mannose Zucker C6 TMET52 4
Methylhistidin Aminosaure TMET53 4
Methylmaleinsaure Dicarbonsaure TMET54 15
Myo-Inositol C6-Alkohol TMETS57 0
N,N-Diethylcarbamat Carbamat TMET58 11
Nonadecan Standard® TMET59 0
Octacosan Standard® TMET60 0
Oktadecan Standard® TMET61 0
Oxalsaure Dicarbonséure TMET62 2
Oxoglutarsaure Dicarbonsaure TMET63 7
Oxoprolin Aminosaure TMET64 3
Palmitinsaure Fettséure TMET65 0
Pentadecan Standard® TMET66 0
Phenylalanin . Aminosdre  TMET67 1374
Phosphorséure Phosphat TMET68 2
Phosphorsaure Propylester Ester TMET69 21
Piﬁecolinsaure Aminosaure TMET70 1
Putrescine Diamin TMET72 8
Pyruvat Ketocarbonsaure TMET73 47
Chininsaure Cyclohexancarbonséaure TMET74 18
Rhamnose Zucker C6 TMET75 15
Ribitol Zuckeralkohol C5 TMET76 95
Ribonsaure Zuckeralkohol C5 TMET77 2
‘sein . Aminosare  TMET78 263
Shikimisaure Cyclohexancarbonsaure TMET79 10
Stearinsaure Fettsaure TMET80 0
Bernsteinsagre . Dicabonsaure TMET81 216
Saccharose Disaccharid TMET82 0
Threonsaure Zuckersaure TMET83 0
Threonsaure 2 Zuckersaure TMET84 3
Threonin Aminosaure TMET85 0
Turanose Disaccharid TMET86 0
Unbekannt_0008 Unbekannt TMET87 3
Unbekannt_0016 Unbekannt TMET88 0
Unbekannt_0019 Zuckerahnlich TMET89 3
Unbekannt_0023 Zuckerahnlich TMET90 2
Unbekannt_0024 Unbekannt TMET91 0
Unbekannt_0028 Zuckerahnlich TMET92 1
Unbekannt_0029 Zuckerahnlich TMET93 8
Unbekannt_0030 2-Keto-I-gluconséure TMET94 1
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Metabolit
Unbekannt_0031
Unbekannt 0034

Unbekannt_0046
Unbekannt_0048
Unbekannt_0049
Unbekannt_0050
Unbekannt_0053
Unbekannt_0055
Unbekannt_0057
Unbekannt_0058
Unbekannt_0059
Unbekannt_0060
Unbekannt_0061
Unbekannt_0064
Unbekannt_0065
Unbekannt 0066

Unbekannt_0068
Unbekannt_0071
Unbekannt_0072
Unbekannt_0073
Unbekannt_0074
Unbekannt_0075
Unbekannt_0076
Unbekannt_0078
Unbekannt_0080
Unbekannt_0081
Unbekannt 0082

Unbekannt 0086

Unbekannt_0089
Unbekannt 0090

Unbekannt_0093
Unbekannt 0094

Unbekannt_0096
Unbekannt_0097
Unbekannt_0098
Unbekannt_0099
Unbekannt_0100
Unbekannt_0101
Unbekannt_0102
Unbekannt_0103

Substanzgruppe Kodierung? NAP

Unbekannt TMET95 0
Unbekannt TMET96 1
Unbekannt TMET99 1
Disaccharid TMET100 119
Unbekannt TMET101 6
Zuckerahnlich TMET102 0
Fettsaure TMET103 3
Unbekannt TMET104 0
Unbekannt TMET105 0
Unbekannt TMET106 2
Zuckerahnlich TMET107 39
Zuckerahnlich TMET108 1
Zuckerahnlich TMET109 0
Unbekannt TMET110 0
Zuckerahnlich TMET111 0
Zuckerahnlich TMET112 76
Zuckerahnlich TMET114 0
Disaccharid TMET115 2
Zuckerahnlich TMET116 0
Disaccharid TMET117 0
Zuckerahnlich TMET118 11
Disaccharid TMET119 0
Quinone TMET120 2
Disaccharid TMET121 1
Disaccharid TMET122 1
Disaccharid TMET123 0
Disaccharid TMET124 4
Disaccharid TMET126 131
Disaccharid TMET128 98
Unbekannt TMET129 58
Unbekannt TMET132 1
Unbekannt TMET133 8
Unbekannt TMET135 2
Unbekannt TMET136 1
Unbekannt TMET137 44
Zuckerahnlich TMET138 1
Unbekannt TMET139 133
organische Saure TMET140 1
Zuckerahnlich TMET141 0
Zuckerahnlich TMET142 63
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Metabolit Substanzgruppe Kodierung? NAP

Unbekannt_0104 Unbekannt TMET143 83
Unbekannt_0105 Zuckerahnlich TMET144 18
Unbekannt 0106 Unbekannt TMET145 15
Unbekannt 0110 Zuckerahnlich TMET147 0
Unbekannt_0114 Disaccharid TMET149 79

Unbekannt 0115 Disaccharid TMET150

Unbekannt_0120 Zuckerahnlich TMET154 61
Unbekannt_0121 Disaccharid/Polysaccharid TMET155 117
Unbekannt_0122 Unbekannt TMET156 100
Valin Aminosaure TMET157 0
Xylitol Zuckeralkohol TMET158 0
Xylose Zucker C5 TMET159 0

aKodierung des Metaboliten in der Datenanalyse, PAnzahl der Fehlwerte, Metaboliten mit > 10 % Fehlwerten wurden entfernt (rot markiert), cInterne Standards, wurden zur weiteren Analyse entfernt (gelb

markiert).



Tab. A4. Ergebnisse der genomischen und metabolischen (erste Probennahme) Vorhersage mit dem RR-BLUP-Modell (modifiziert nach
Gemmer et al. (2020)).

SNPs Metaboliten SNPs + Metaboliten
Merkmal? h2b ran® Fac® SDe ran® rac” SDe Fan® Fac” SDe
SHO 0,91 0,85 0,89 0,02 0,57 0,59 0,05 0,86 0,90 0,02
HEA 0,93 0,84 0,87 0,02 0,59 0,61 0,05 0,85 0,88 0,02
MAT 0,83 0,82 0,90 0,02 0,56 0,61 0,06 0,83 0,91 0,02
HEI 0,91 0,90 0,94 0,01 0,37 0,38 0,06 0,90 0,95 0,01
EAR 0,41 0,67 1,05 0,05 0,39 0,61 0,08 0,68 1,06 0,06
GNE 0,84 0,77 0,84 0,04 0,27 0,29 0,07 0,77 0,84 0,04
TGW 0,83 0,81 0,89 0,02 0,26 0,28 0,05 0,81 0,89 0,02
YLD 0,58 0,73 0,96 0,04 0,30 0,39 0,08 0,74 0,97 0,03

aMerkmale, siehe Tab. 1, PHeritabilitat, “Vorhersagefahigkeit, gemittelt iber 100 Kreuzvalidierungslaufe, “Vorhersagegenauigkeit, gemittelt Gber 100 Kreuzvalidierungsléufe, ®Standardabweichung der
Vorhersagegenauigkeit.
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Tab. A5. Deskriptive Statistik der Metaboliten der ersten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Metabolit? NP Mittelwert® Mind Max® SDf CVve Vph Vp! V! Vg K h2sne! V™ Ve" rep °
TMET1 1307 -7,92 -13,02 0,25 0,9 -11,36 0,05 0,04 0,03 0,60 0,17 0,00 0,01 0,19
TMET2 1307 -6,96 -15,63 1,39 1,15 -16,52 0,07 0,00 0,00 1,21 0,05 0,00 0,00 0,40
TMET3 1307 -8,98 -16,82 0,31 1,17 -13,03 0,04 0,00 0,00 1,29 0,03 0,00 0,00 0,00
TMET4 1307 -8,85 -12,5 0,18 1,06 -11,98 0,01 0,06 0,00 1,11 0,06 0,00 0,00 0,23
TMET5 1307 -3,6 -7,08 5,49 0,71 -19,72 0,02 0,00 0,00 0,46 0,05 0,00 0,01 0,00
TMET6 1307 -5,13 -8,43 3,08 0,81 -15,79 0,02 0,16 0,00 0,60 0,23 0,00 0,00 0,00
TMET7 1307 -9,08 -14,75 0,17 1,29 -14,21 0,02 0,00 0,00 1,64 0,01 0,00 0,00 0,44
TMETS8 1307 -3,38 -3,91 0,77 0,28 -8,28 0,00 0,00 0,00 0,07 0,02 0,00 0,03 0,00
TMET9 1307 -8,9 -15,08 0,72 1,48 -16,63 0,00 -0,01 0,00 2,18 0,00 0,00 0,01 0,29
TMET10 1307 -6,74 -10,89 1,98 0,79 -11,72 0,02 0,00 0,00 0,58 0,03 0,00 0,00 0,19
TMET12 1307 -4,33 -7,57 2,91 0,82 -18,94 0,05 0,00 0,01 0,55 0,10 0,00 0,06 0,15
TMET13 1307 -6,77 -13,81 -0,05 2,7 -39,88 0,10 0,00 0,00 7,10 0,01 0,06 0,12 0,62
TMET14 1307 -3,23 -3,8 1,54 0,3 -9,29 0,00 0,00 0,00 0,09 0,03 0,02 0,75 0,08
TMET15 1307 -8,85 -13,78 1,35 1,67 -18,87 0,01 0,22 0,04 2,58 0,09 0,00 1,35 0,00
TMET18 1307 -7,41 -13,51 -0,57 1,17 -15,79 0,09 0,00 0,02 1,17 0,08 0,00 0,67 0,00
TMET20 1307 -11,52 -16,1 -4,14 1,78 -15,45 0,04 0,00 0,00 3,11 0,01 0,00 2,62 0,00
TMET23 1307 -9,56 -14,51 -2,53 1,02 -10,67 0,01 0,00 0,00 1,02 0,01 0,00 0,00 0,00
TMET24 1307 -3,27 -6,45 4,73 0,8 -24,46 0,02 0,00 0,02 0,53 0,07 0,04 0,06 0,72
TMET25 1307 -3,5 -11,51 4,71 0,86 -24,57 0,01 0,01 0,06 0,49 0,14 0,01 0,01 0,73
TMET26 1307 -7,87 -12,67 1,67 1,11 -14,10 0,04 0,08 0,01 1,12 0,10 0,01 0,02 0,57
TMET27 1307 -6,75 -15,33 2,41 1,31 -19,41 0,00 0,00 0,00 1,71 0,00 0,00 0,00 0,42
TMET30 1307 -9,29 -15,29 0,49 1,81 -19,48 0,17 0,00 0,00 2,94 0,06 0,00 0,01 0,54
TMET32 1307 -5,81 -10,33 2,31 0,75 -12,91 0,02 0,11 0,00 0,50 0,21 0,00 0,01 0,56
TMET33 1307 -3,21 -3,85 2,59 0,26 -8,10 0,00 0,00 0,00 0,05 0,09 0,09 0,17 0,65
TMET34 1307 -3,42 -3,91 0,16 0,23 -6,73 0,00 0,00 0,00 0,04 0,13 0,01 0,01 0,75
TMET35 1307 -0,98 -4,23 7,06 0,6 -61,22 0,00 0,00 0,00 0,34 0,02 0,01 0,06 0,26
TMET36 1307 -3,4 -13,14 2,91 0,94 -27,65 0,05 0,00 0,02 0,72 0,09 0,00 0,00 0,57
TMET38 1307 -4,45 -13,09 3,86 0,97 -21,80 0,02 0,00 0,01 0,88 0,03 0,01 0,27 0,12
TMET39 1307 -3,02 -3,89 0,42 0,27 -8,94 0,00 0,00 0,00 0,07 0,03 0,00 0,07 0,00
TMET41 1307 -9,78 -15,06 -2,1 1,14 -11,66 0,01 0,00 0,00 1,28 0,01 0,00 0,00 0,05
TMET43 1307 -1,68 -7,45 7,51 0,78 -46,43 0,01 0,00 0,00 0,59 0,02 0,02 0,12 0,32
TMET44 1307 -3,26 -3,78 1,6 0,31 -9,51 0,00 0,01 0,00 0,08 0,21 0,28 4,44 0,18
TMET45 1307 -8,55 -14,99 -1,37 1,31 -15,32 0,05 0,36 0,00 1,58 0,20 0,10 1,19 0,22
TMET46 1307 -6,87 -11,17 2,39 1,24 -18,05 0,00 0,10 0,00 1,54 0,06 0,00 0,00 0,44
TMET48 1307 -9,07 -14,07 -0,95 1,19 -13,12 0,03 0,06 0,01 1,30 0,08 0,00 0,01 0,00
TMET50 1307 -1,65 -12,14 7,52 0,87 -52,73 0,00 0,00 0,02 0,68 0,03 0,00 0,04 0,24
TMET51 1307 -5,7 -11,96 2,96 0,82 -14,39 0,00 0,00 0,02 0,68 0,03 0,00 0,01 0,42
TMET52 1307 -7,25 -11,97 1,35 1,51 -20,83 0,00 0,00 0,02 2,19 0,01 0,01 0,02 0,64
TMET53 1307 -3,59 -3,91 -2,33 0,12 -3,34 0,00 0,00 0,00 0,01 0,10 0,00 0,00 0,40
TMET54 1307 -11,76 -16,56 -1,46 1,84 -15,65 0,00 0,00 0,07 3,11 0,02 0,00 0,00 0,00
TMET55 1307 -3,97 -12,14 4,7 0,85 -21,41 0,00 0,05 0,01 0,67 0,09 0,00 0,00 0,00
TMET57 1307 -4,75 -12,5 4,07 0,73 -15,37 0,01 0,00 0,00 0,52 0,02 0,00 0,02 0,00
TMET58 1307 -9,74 -16,71 0,12 2,93 -30,08 0,05 0,00 0,12 8,06 0,02 0,00 7,90 0,00
TMET62 1307 -1,65 -3,75 15,26 0,64 -38,79 0,00 0,00 0,05 0,23 0,19 0,00 0,54 0,00
TMET63 1307 -7,66 -15,5 0,44 1,07 -13,97 0,02 0,00 0,00 1,12 0,02 0,00 0,38 0,00
TMET64 1307 -7,67 -16,15 2,67 2,08 -27,12 0,34 0,65 0,00 3,58 0,22 0,00 2,77 0,00

78



Metabolit?
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118

Nb
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307

Mittelwert®
-6,73
-4,31
-7,26

-11,33
-9,33
-2,93
-6,82
-8,11
-6,26
-9,09
-4,82
-6,65

-5,3
-0,27
-5,72
-6,26
-9,06
-4,77
-2,23
-7,54

-15,67
-5,98
-6,93
-6,91
-8,71
-5,11
-3,45
-2,63

-15,47
-5,44
-5,11
-2,26
-8,49

-7
-5,94
-3,55
-3,23
-7,87
-5,58
-5,21
-4,48
-3,19
-3,47
-8,33
-8,22
-4,54
-5,94
-6,48

Mind Max®
-11,78 2,16
-13,48 5,06
-14,68 0,93

-15,1 -4,62
-13,68 0,74

-6,51 3,91

-11,5 1,65
-13,14 -0,38
-14,26 2,16
-14,45 -1,03

-8,03 2,82
-12,41 2,35

-8,74 3,13

-7,15 8,66
-13,58 3,06
-12,88 2,52
-14,25 -3,01

-9,54 3,81

-3,83 10,38
-12,23 1,5
-38,03 2,23

-9,32 2,8
-12,03 1,96
-11,52 0,74

-13,7 0,12

-8,4 3,93
-3,89 -1,6
-5,47 5,31

-31 1,63

-10,04 1,48

-9,07 2,26

-5,67 5,563
-12,87 -0,77
-11,86 1,17
-13,25 2,89

-3,89 -2,16

-3,92 1,24
-14,51 2,34
-12,89 4,37
-12,87 5,32
-10,85 4,99

-3,88 -0,95

-3,92 0,44
-12,66 0,89
-12,94 1,97
-10,92 5,98
-14,54 2,48
-12,29 0,67

SDf
0,96
1,31
1,56
1,34
1,67
1,19
1,25
1,11
0,88
2,19
0,96
1,33
0,99
1,05
0,92
0,83
1,31
1,21

0,5
0,59
3,89
0,73
1,06
1,02
0,81
0,64
0,12
0,82
1,94

0,7
0,78
0,82
0,89
0,85
0,95
0,12
0,27
1,74
1,42
2,12

11
0,26
0,19

0,9
1,67
1,81
0,94
1,61

Cve
-14,26
-30,39
-21,49
-11,83
-17,90
-40,61
-18,33
-13,69
-14,06
-24,09
-19,92
-20,00
-18,68

-388,89
-16,08
-13,26
-14,46
-25,37
-22,42

-7,82
-24,82
-12,21
-15,30
-14,76

-9,30
-12,52

-3,48
-31,18
-12,54
-12,87
-15,26
-36,28
-10,48
-12,14
-15,99

-3,38

-8,36
-22,11
-25,45
-40,69
-24,55

-8,15

-5,48
-10,80
-20,32
-39,87
-15,82
-24,85

0,02
0,04
0,07
0,00
0,09
0,07
0,05
0,06
0,04
0,37
0,05
0,02
0,00
0,00
0,08
0,02
0,10
0,02
0,01
0,02
0,94
0,01
0,07
0,03
0,02
0,01
0,00
0,04
0,40
0,03
0,06
0,06
0,05
0,04
0,03
0,00
0,00
0,50
0,46
1,79
0,09
0,00
0,00
0,02
0,50
1,04
0,09
0,07

Vo'
0,00
0,17
0,00
0,00
0,00
0,22
0,00
0,00
0,00
0,46
0,05
0,00
0,00
0,00
0,04
0,11
0,15
0,00
0,00
0,00
0,00
0,07
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,03
0,07
0,05
0,00
0,00
0,00
0,94
0,12
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,05

\z
0,00
0,00
0,07
0,01
0,01
0,00
0,01
0,04
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,06
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,04
0,05
0,02
0,01
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,00
0,05

Vrk
0,89
1,62
2,07
1,76
2,57
1,26
1,46
0,97
0,69
3,98
0,84
1,75
0,98
1,11
0,69
0,64
1,47
1,36
0,07
0,32

13,28
0,49
0,98
0,97
0,62
0,38
0,01
0,46
2,94
0,35
0,48
0,48
0,71
0,64
0,85
0,01
0,07
2,03
1,22
1,78
1,00
0,07
0,04
0,75
1,96
1,61
0,72
2,28

h2sye
0,02
0,11
0,06
0,01
0,04
0,19
0,04
0,09
0,06
0,17
0,10
0,01
0,00
0,00
0,15
0,16
0,15
0,02
0,47
0,05
0,07
0,15
0,07
0,11
0,03
0,03
0,07
0,14
0,13
0,15
0,12
0,20
0,14
0,13
0,04
0,09
0,05
0,42
0,33
0,50
0,10
0,01
0,01
0,03
0,20
0,40
0,11
0,07

Ve
0,00
0,02
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,00
0,02
0,05
0,17
0,00
0,00
0,00
0,00
1,27
0,00
0,15
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,06
0,12
0,41
0,00
0,00
0,00
0,63
0,15
0,00
0,00

Ve"
14,23
0,12
0,03
390,96
3,00
0,23
0,00
0,00
0,00
3,80
0,55
22,15
0,41
0,75
0,32
0,01
1,46
1,03
4,61
3,96
0,01
0,26
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,32
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,03
0,06
0,38
0,02
0,00
0,01
0,61
0,09
0,00
1,89

rep °
0,00
0,38
0,28
0,00
0,00
0,18
0,59
0,37
0,37
0,00
0,13
0,00
0,17
0,18
0,65
0,27
0,00
0,00
0,00
0,53
0,30
0,66
0,39
0,20
0,44
0,13
0,39
0,67
0,00
0,03
0,17
0,61
0,00
0,00
0,14
0,00
0,00
0,87
0,86
0,87
0,79
0,00
0,04
0,25
0,78
0,86
0,15
0,00
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Metabolit?
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158

Nb
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307
1307

Mittelwert®
-3,03
-7,14
-5,94
-1,26
-5,22
-4,91
-7,49
-4,39
-2,92
-2,49

-1,6
-4,86
-3,43

-3
-8,51
-8,48
-9,26
-8,41
-7,69
-3,43
-8,98
-9,66
-3,57
-9,85
-8,21
-6,91
-7,88
-3,45
-7,32

-7,1
-5,62
-3,18
-8,51
-6,61

Mind
-8,83
-11,58
-12,6
-3,43
-10,79
-8
-11,07
-13,57
-3,82
-3,87
-3,85
-13
-3,86
-7,25
-11,12
-11,39
-12,39
-13,11
-12,79
-3,85
-14,45
-14,95
-3,9
-14,93
-13,51
-9,67
-12,71
-3,84
-10,65
-12,14
-12,31
-3,91
-12,18
-13,55

Max®
2,97
0,11
1,92
5,17
3,76
3,92
0,75
4,02
1,32
7,92
4,09
5,29

-1,66
2,84

0,6

-0,62

-0,15
0,34

-0,11

-1,33
0,25

-1,02

-2,92

-0,66
1,29
2,17
2,53

-1,47
1,34
1,14
1,77
0,11
0,63
1,86

SDf
1,54
1,74
1,03
0,78
1,25
0,91
1,08
1,31
0,38
0,49
0,84
1,82
0,16
0,77
0,61
0,78
1,24
111
1,13
0,17
1,72
1,12
0,16
1,27
1,84

0,8
1,43
0,17
1,24
1,22
0,99

0,2
0,92
0,71

cve
-50,83
-24,37
-17,34
-61,90
-23,95
-18,53
-14,42
-29,84
-13,01
-19,68
-52,50
-37,45
-4,66
-25,67
7,17
-9,20
-13,39
-13,20
-14,69
-4,96
-19,15
-11,59
-4,48
-12,89
22,41
-11,58
-18,15
-4,93
-16,94
-17,18
-17,62
-6,29
-10,81
-10,74

Vah
0,22
0,17
0,13
0,06
0,00
0,02
0,02
0,08
0,02
0,01
0,09
0,04
0,00
0,02
0,01
0,02
0,03
0,08
0,05
0,00
0,00
0,03
0,00
0,05
0,69
0,04
0,02
0,00
0,01
0,02
0,06
0,00
0,01
0,02

Vo'
0,00
0,00
0,05
0,00
0,21
0,01
0,05
0,00
0,00
0,00
0,05
0,71
0,00
0,15
0,03
0,04
0,00
0,30
0,00
0,01
0,00
0,59
0,00
0,32
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,19
0,00
0,00
0,00
0,00

\z
0,00
0,00
0,02
0,00
0,00
0,01
0,02
0,09
0,00
0,01
0,05
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,04
0,00
0,00
0,00
0,00
0,10
0,00
0,07
0,00
0,07
0,00
0,00
0,00

Vrk
1,97
2,72
0,74
0,49
1,54
0,78
1,04
1,25
0,12
0,19
0,52
3,13
0,02
0,53
0,36
0,57
1,47
1,04
1,19
0,02
2,97
0,96
0,02
1,48
2,30
0,57
1,65
0,03
1,25
1,42
0,63
0,04
0,82
0,47

h2sye
0,10
0,06
0,21
0,11
0,12
0,05
0,09
0,12
0,13
0,10
0,21
0,19
0,06
0,25
0,10
0,09
0,02
0,27
0,04
0,27
0,00
0,41
0,09
0,20
0,23
0,08
0,06
0,00
0,06
0,13
0,17
0,04
0,01
0,04

Ve
0,00
0,06
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
2,22
0,00
0,00
0,00
0,01
0,33
0,00
0,00
0,00
0,56
46,27
0,18
0,00
0,39
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00

Ve"
0,42
1,30
0,01
0,15
0,08
0,06
0,01
0,41
0,05
0,01
0,34
0,00
0,00
0,07
0,00

28,22
0,00
0,00
0,00
0,31
1,33
0,00
1,00
0,00
0,99

222,78
0,93
0,00
0,35
0,02
0,00
0,00
0,23
0,00

rep °
0,00
0,14
0,00
0,00
0,13
0,00
0,64
0,00
0,28
0,52
0,00
0,40
0,31
0,35
0,00
0,21
0,53
0,68
0,45
0,09
0,46
0,00
0,00
0,14
0,66
0,42
0,41
0,00
0,79
0,00
0,30
0,00
0,16
0,47

3Metaboliten, siehe Tab. A2, PAnzahl der Beobachtungen, “Arithmetisches Mittel, “Minimumwert, ®Maximumwert, ‘'Standardabweichung, 9Variationskoeffizient (%), "Additive Varianzkomponente, ‘Dominante

Varianzkomponente, ‘Epistatische Varianzkomponente, “Fehler Varianzkomponente, 'SNP basierte Heritabilitat, "Genotypische Varianzkomponente, geschatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien,

"Fehler Varianzkomponente, geschéatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien, °Wiederholbarkeit, geschatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien.
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Tab. A6. Deskriptive Statistik der Metaboliten der zweiten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Metabolit?
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMET5
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMET57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65

Nh
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229

Mean®
-9,36
-8,94
-9,44

-26,67
-3,72
-5,41
-9,73
-5,06
-7,51

-6,3

-38,24
-5,48
-8,55
-6,34
-3,45
-7,79
-7,16
-2,98
-3,27
-6,32
-3,37
-9,66
-4,26

-6,4
-1,73
-3,11
-4,93
-5,26
-6,62
-3,17
-2,83
-7,88
-8,61

-3,6
-8,59
-2,69
-3,32
-6,14
-3,65

-10,97

-12,39

-3,23
-0,8
-8,1

-2,48

-4,36

min¢
-13,16
-15,8
-12,92
-59,25
-7,16
-9,09
-14,6
-13,49
-13,13
-11,05
-91,17
-11,31
-13,19
-8,47
-3,82
-12,75
-11,79
-9,82
-10,5
-11,87
-3,91
-14,76
-8,5
-12,3
-4,52
-5,89
-12,08
-12,2
-13,69
-3,85
-7,15
-11,42
-13,51
-3,88
-13,81
-10,65
-3,81
-11,14
-3,9
-14,81
-40,71
-3,86
-8,49
-15,16
-3,87
-11,05

max®

1,4
-0,88
-1,24
-1,09
4,27
2,54
-0,94
3,04
-0,18
1,09
-3,13
2,14
-0,69
1,38
-0,22
-0,3
-0,2
4,96
4,85
-0,34
0,2
-0,02
2,91
1,56
5,23
4,93
3,53
3,44
0,67
1,05
4,88
-0,24
-0,11
-1,8
-2,37
4,98
1,54
1,48
-2,39
-2,39
1,74
0,2
5,56
0,41
8,02
2,5

SDf
0,72
1,22
0,81
3,98
0,66
0,66
1,13
0,98
0,83
0,51
5,42
1,07
0,88
0,68
0,18

1,2
0,95
0,95

0,9
0,98
0,17
1,26
0,79
0,89

0,8
0,96
0,62
0,84
0,74
0,31
0,72
0,74
1,24
0,11
1,31
0,96
0,21
0,97

0,1

1,2
2,17

0,2
0,75
0,98
0,41
1,06

Cve
-7,69
-13,65
-8,58
-14,92
-17,74
-12,20
-11,61
-19,37
-11,05
-8,10
-14,17
-19,53
-10,29
-10,73
-5,22
-15,40
-13,27
-31,88
-27,52
-15,51
-5,04
-13,04
-18,54
-13,91
-46,24
-30,87
-12,58
-15,97
-11,18
-9,78
-25,44
-9,39
-14,40
-3,06
-15,25
-35,69
-6,33
-15,80
-2,74
-10,94
-17,51
-6,19
-93,75
-12,10
-16,53
-24,31

Val
0,02
0,01
0,09
0,00
0,02
0,03
0,03
0,03
0,00
0,01
1,08
0,01
0,02
0,03
0,00
0,00
0,01
0,03
0,04
0,03
0,00
0,14
0,02
0,10
0,04
0,06
0,01
0,01
0,01
0,00
0,02
0,01
0,06
0,00
0,05
0,00
0,00
0,03
0,00
0,00
0,33
0,00
0,02
0,01
0,00
0,08

Vp!
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,04
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,05
0,00
0,00
0,59
0,00
0,16
0,03
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,05
0,05
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,12
0,62
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

V)l
0,01
0,00
0,02
2,87
0,00
0,00
0,02
0,00
0,01
0,00
0,98
0,04
0,00
0,01
0,00
0,04
0,01
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,02
0,01
0,01
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,21
0,00
0,01
0,04
0,00
0,01

Ve
0,43
1,47
0,43

102,50
0,39
0,38

1,16
0,90
0,65
0,22

22,70

1,00
0,75
0,37
0,03
1,22
0,85
0,82
0,69
0,90
0,03
1,36
0,57
0,61
0,57
0,81
0,28
0,65
0,47
0,09
0,44
0,55
1,43
0,01
1,64
0,87
0,04
0,88
0,01
1,40
3,28
0,04
0,57
0,76
0,16
0,87

h2gye'
0,06
0,01
0,20
0,03
0,04
0,07
0,07
0,03
0,12
0,04
0,08
0,04
0,08
0,10
0,03
0,34
0,02
0,19
0,10
0,04
0,00
0,09
0,05
0,14
0,12
0,12
0,10
0,03
0,17
0,01
0,06
0,01
0,04
0,01
0,09
0,42
0,04
0,03
0,02
0,00
0,14
0,01
0,05
0,06
0,00
0,10

Ve™
0,00
0,00
0,10
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,03
0,00
5,16
0,12
0,00
0,00
0,03
0,03
0,07
0,02
0,00
0,00
0,00
0,07
0,06
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,08
0,00
0,09
0,00
0,04
0,00
0,09
201,55
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01

Ve"
0,23
0,01
0,29
0,00
0,00
0,00
0,00
0,41
0,01
0,00

1646,45
0,96
0,01

176,38
0,16
0,02
0,01
0,09
0,08
0,78
0,13
0,00
0,03
0,00
0,15
0,11
0,00
0,28
0,23
0,08
0,02
0,00
0,02
0,32
0,02
0,21
0,00
0,44
0,01
0,92
492,42
0,00
0,27
0,00
0,00
0,16

rep °
0,00
0,62
0,52
0,00
0,22
0,13
0,16
0,00
0,00
0,52
0,00
0,09
0,15
0,08
0,70
0,26
0,54
0,53
0,53
0,22
0,31
0,46
0,34
0,73
0,59
0,63
0,51
0,00
0,05
0,00
0,48
0,33
0,00
0,43
0,07
0,57
0,41
0,21
0,00
0,23
0,56
0,02
0,00
0,49
0,38
0,19
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Metabolit?
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121

Nh
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229

Mean®
-6,07
-7,49

-10,35
-8,02
-2,99
-6,35
-7,01
-8,38
-4,68

-17,51

-3,6

0,05

-3,81
-6,33
-8,48
-7,18
-1,31
-8,39
-7,26

-17,15
-5,93
-3,87
-3,06
-6,98
7,27

-11,36

-13,23
-6,74
-6,45
-6,77
-8,49
-6,94
-3,46

-8,7
-5,85
-6,18
-3,69
-1,97
-3,49

-10,24

-11,52
-6,38
-2,07
-3,96
-7,03
-4,68
-7,51
-6,32

min¢
-13,72
-11,49
-14,64
-13,07
-3,78
-11,29
-10,41
-11,05
-12,09
-30,01
-9,03
-4,54
-11,4
-13,16
-13,36
-15,85
-3,81
-12,45
9,9
-40,53
-10,22
-10,88
-3,79
-12,66
-20,4
-27,97
-28,88
-9,48
-9,86
-21,79
-12,04
-13,28
-8,62
-11,98
-8,45
-11,74
-6,51
-3,53
-9,33
-14,27
-24,86
-9,51
-3,63
-8,81
-11,56
-9,21
-11,65
-11,55

max®
2,6
0,65
-2,7
1,58
0,85
1,7
0,32
-1,34
2,88
1,15
2,72
3,22
3,93
11
-2,89
2,44
9,61
0,37
0,5
0,62
1,69
3,64
0,22
0,91
2,11
1,34
1,83
1,57
-0,2
2,53
-0,89
1,24
4,02
-1,54
2,44
2,18
3,31
10,61
4,8
-0,72
1,51
2,32
10,52

-3,66
3,43
0,27
2,47

SDf
1,21

0,9
0,74
1,51
0,25
0,95
1,42
0,95

0,7
3,33

0,67
0,93

0,9
1,29
1,53
0,62
0,77

0,7
2,91
0,94
0,77
0,42
0,58
1,59
2,43
2,05
1,13
0,92
2,73
0,73
0,71

0,5
0,72
0,76
1,12
0,67
0,72
1,22
1,32
2,57
0,84

0,7
0,72
1,38
0,61
0,77
0,92

Cve
-19,93
-12,02

-7,15
-18,83
-8,36
-14,96
-20,26
-11,34
-14,96
-19,02
-27,78
1340,00
-24,41
-14,22
-15,21
-21,31
-47,33
-9,18
-9,64
-16,97
-15,85
-19,90
-13,73
-8,31
-21,87
-21,39
-15,50
-16,77
-14,26
-40,32
-8,60
-10,23
-14,45
-8,28
-12,99
-18,12
-18,16
-36,55
-34,96
-12,89
-22,31
-13,17
-33,82
-18,18
-19,63
-13,03
-10,25
-14,56

0,04
0,02
0,00
0,08
0,00
0,01
0,05
0,01
0,09
0,45
0,06
0,00
0,28
0,01
0,03
0,10
0,01
0,03
0,01
0,49
0,07
0,01
0,00
0,01
0,09
0,54
0,34
0,03
0,00
0,34
0,03
0,00
0,00
0,01
0,03
0,36
0,02
0,16
0,47
0,01
0,20
0,18
0,14
0,02
0,03
0,01
0,02
0,05

0,00
0,00
0,02
0,31
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,38
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,04
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,66
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,04
0,24
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02

V)l
0,05
0,01
0,01
0,04
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,59
0,02
0,02
0,01
0,03
0,00
0,01
0,00
0,01
0,02
0,81
0,02
0,00
0,00
0,00
0,07
0,08
0,03
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,06
0,01
0,01
0,05
0,00
0,00
0,01
0,01
0,01
0,03
0,02
0,00
0,01

Vgk
1,20
0,72
0,52
1,90
0,06
0,86
1,92
0,86
0,34
7,98
0,77
0,38
0,29
0,65
1,60
2,14
0,35
0,49
0,38
4,52
0,68
0,58
0,18
0,31
2,08
4,67
3,50
1,24
0,86
6,82
0,48
0,00
0,92
0,48
0,52
0,06
0,37
0,24
0,60
1,68
6,38
0,43
0,25
0,45
1,69
0,30
0,54
0,70

h2sye
0,07
0,04
0,05
0,18
0,02
0,02
0,03
0,02
0,21
0,15
0,10
0,04
0,50
0,06
0,02
0,05
0,03
0,13
0,08
0,22
0,13
0,02
0,01
0,04
0,07
0,22
0,10
0,02
0,01
0,05
0,09
0,01
0,01
0,02
0,06
0,45
0,07
0,41
0,48
0,13
0,03
0,31
0,37
0,07
0,03
0,08
0,04
0,10

Ve™
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
35,20
0,41
0,00
0,13
20,87
0,00
0,00
0,06
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
16,96
0,76
0,00
0,00
0,00
0,23
0,01
0,00
0,01
0,00
1,30
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

Ve"
0,05
0,00
0,00
1,62
0,00

275,57
1,38
0,00
0,13

227,61
0,00
0,16
0,02

95,23
0,02
69,21
0,20
0,00
0,00
54,65
0,44
0,00
0,15
0,00
7,49
0,02
0,00
0,01
0,00
6,22
0,00
0,00
0,00
0,14
0,00
0,00
0,07
0,01
0,00
0,00
0,00
0,02
0,01
0,00
0,03

159,81
0,01
0,02

rep °
0,46
0,00
0,26
0,00
0,00
0,28
0,48
0,44
0,76
0,22
0,39
0,00
0,89
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,45
0,49
0,84
0,23
0,00
0,30
0,09
0,47
0,23
0,65
0,29
0,39
0,07
0,02
0,21
0,00
0,52
0,66
0,00
0,60
0,62
0,45
0,14
0,22
0,68
0,39
0,12
0,00
0,00
0,20
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Metabolit?
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159

Nh
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229
1229

Mean®
-4,63
-4,29
-4,35
-6,02
-7,63
-2,07

-25,12
-5,66
-4,16

-31,19
-7,09

-18,65
-3,36
-7,42

-21,58
-3,27
-2,97
-9,44
-9,88
-6,98
-6,12
-6,06
-5,88
-2,98
-3,15
-5,05

-15,19
-6,22

min¢
-7,68
-9,28
-7,83
-8,31
-13,81
-3,82
-94,86
-10,39
-10,3
-59,85
-10,44
-44,04
-3,77
-13,05
-77,83
-3,79
-3,89
-12,86
-13,63
-10,81
-9,97
-8,24
-8,32
-3,68
-3,87
-13,17
-52,85
-10,84

max®
2,57
3,47
3,47
2,31
2,15
8,75
-0,04
1,9
2,47
-1,02
-0,78
0,43
0,21
0,48
1,05
-1,81
2,32
-1,41
-2,42
-0,18
2,31
1,61
2,68
4,37
3,02
2,48
0,86
1,47

SDf

0,9
0,71
0,68
0,95
2,21
0,65
7,01
0,63

1,1
4,09
1,25

3,4
0,21
0,79
4,67
0,26
0,36
0,79
0,71
0,81
1,21
0,74
0,85
0,35
0,35
0,76
2,63
0,53

cve
-19,44
-16,55
-15,63
-15,78
-28,96
-31,40
-27,91
11,13
-26,44
-13,11
-17,63
-18,23
-6,25
-10,65
-21,64
-7,95
12,12
-8,37
-7,19
-11,60
-19,77
12,21
-14,46
-11,74
411,11
-15,05
-17,31
-8,52

Val
0,00
0,02
0,02
0,03
0,28
0,00
0,03
0,00
0,03
0,08
0,04
1,81
0,00
0,03
1,23
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,01
0,01
0,00
0,00
0,01
0,16
0,02

Vp!
0,00
0,00
0,00
0,05
0,00
0,00
0,00
0,00
0,03
0,75
0,16
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

V)l
0,00
0,00
0,00
0,03
0,25
0,00
1,28
0,00
0,02
0,31
0,01
0,19
0,00
0,00
0,11
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,02
0,00
0,00
0,00
0,01
0,18
0,01

Vgk
0,82
0,46
0,43
0,72
3,29
0,41

46,48
0,41
1,09

15,12

141
7,48
0,04
0,55

19,06
0,07
0,12
0,61
0,52
0,64

1,47
0,45
0,69
0,12
0,12
0,51
5,94
0,23

|
hZSNP

0,00
0,04
0,04
0,13
0,14
0,01
0,03
0,01
0,07
0,07
0,13
0,21
0,03
0,06
0,07
0,00
0,02
0,01
0,00
0,02
0,00
0,07
0,04
0,01
0,01
0,05
0,05
0,09

Ve™
0,00
0,00
0,00
4,07
0,00
0,03
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,14
0,00
0,00
0,00
2,29
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,07
0,00
0,00
0,00

Ve"
0,45
16,68
20,27
5,09
0,05
0,14
1479,30
0,00
0,10
0,11
30,86
0,00
0,01
0,00
0,14
0,04
0,00
0,00
28,94
0,03
17,66
0,00
0,02
0,00
0,85
0,02
0,00
0,00

rep °
0,00
0,00
0,00
0,71
0,00
0,38
0,00
0,50
0,00
0,00
0,00
0,72
0,38
0,36
0,75
0,24
0,33
0,34
0,20
0,00
0,00
0,00
0,45
0,52
0,20
0,00
0,31
0,72

3Metaboliten, siehe Tab. A3, PAnzahl der Beobachtungen, “Arithmetisches Mittel, “Minimumwert, ®Maximumwert, ‘'Standardabweichung, 9Variationskoeffizient (%), "Additive Varianzkomponente, ‘Dominante

Varianzkomponente, ‘Epistatische Varianzkomponente, “Fehler Varianzkomponente, 'SNP basierte Heritabilitat, "Genotypische Varianzkomponente, geschatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien,

"Fehler Varianzkomponente, geschatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien, °Wiederholbarkeit, geschatzt mit der Teilmenge von 17 Kontrolllinien.
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Tab. A7.

Pearson'sche Korrelationskoeffizienten

zwischen

Merkmalen

und

Metaboliten und geschatzte Metaboliteffekte im BayesB-Modell, erste Probennahme

(modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Merkmal?
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR

Metabolit?
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMET5
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMET55
TMET57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93

-0,035
0,211
0,041
0,027
0,143
0,119
0,031

-0,004

-0,074
0,066
0,153
0,059
0,042
0,054
0,170

-0,017
0,059
0,052
0,073
0,098

-0,071
0,099
0,058
0,017
0,057
0,035
0,061
0,076

-0,056
0,066
0,056

-0,046
0,119

-0,065
0,097

-0,001

-0,003
0,038
0,147

-0,070

-0,011
0,043

-0,007
0,040
0,086
0,102
0,096

-0,025
0,125
0,029

-0,087
0,142
0,140
0,202
0,111
0,246
0,126
0,069
0,021
0,036
0,095
0,040
0,181
0,076
0,019
0,056

-0,154
0,084
0,130
0,187

p-Wertd
0,204
0,000
0,143
0,338
0,000
0,000
0,266
0,897
0,008
0,017
0,000
0,033
0,128
0,050
0,000
0,536
0,032
0,060
0,008
0,000
0,010
0,000
0,037
0,545
0,039
0,202
0,027
0,006
0,041
0,018
0,044
0,098
0,000
0,020
0,000
0,972
0,904
0,172
0,000
0,011
0,703
0,120
0,813
0,144
0,002
0,000
0,001
0,375
0,000
0,295
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,013
0,456
0,200
0,001
0,153
0,000
0,006
0,491
0,043
0,000
0,002
0,000
0,000

Oe
-4,876
3,872
-1,454
-3,415
1,169
-4,803
-4,611
-0,934
-3,316
3,998
-3,780
-2,130
-0,600
1,411
2,519
0,816
1,289
-1,714
1,975
2,982
-3,217
0,932
-0,335
-1,550
-1,392
-2,517
0,831
0,563
-1,228
3,903
-2,233
-2,474
-2,939
-0,940
-2,912
-0,619
-1,937
1,836
-0,377
-3,222
-2,503
-0,449
2,166
-1,526
2,245
3,238
2,500
-2,671
1,631
-0,280
0,115
2,619
2,439
7,617
4,089
3,954
-0,423
0,073
-0,704
-0,824
-1,355
-4,092
1,518
1,247
-4,364
0,367
-6,760
1,481
2,349
4,510
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Merkmal? Metabolit? re p-Wert¢ ae

EAR TMET94 0,089 0,001 2,902
EAR TMET95 0,015 0,583 -1,572
EAR TMET96 0,025 0,375 -0,612
EAR TMET98 0,094 0,001 -1,634
EAR TMET99 0,134 0,000 -0,590
EAR TMET100 0,122 0,000 -0,263
EAR TMET101 0,221 0,000 0,053
EAR TMET102 0,093 0,001 -0,735
EAR TMET103 0,198 0,000 -0,266
EAR TMET104 0,180 0,000 1,309
EAR TMET105 0,079 0,004 -1,483
EAR TMET106 0,175 0,000 -0,446
EAR TMET107 0,056 0,043 -0,772
EAR TMET108 0,092 0,001 3,571
EAR TMET109 0,073 0,008 1,796
EAR TMET110 0,028 0,318 -4,119
EAR TMET111 0,064 0,020 1,979
EAR TMET112 0,041 0,137 -0,876
EAR TMET113 0,084 0,002 0,173
EAR TMET114 0,024 0,390 3,108
EAR TMET115 0,051 0,065 0,188
EAR TMET116 0,056 0,044 -0,376
EAR TMET117 0,170 0,000 -0,068
EAR TMET118 0,114 0,000 -0,224
EAR TMET119 0,280 0,000 3,179
EAR TMET120 0,245 0,000 2,288
EAR TMET121 0,250 0,000 1,191
EAR TMET122 0,303 0,000 4,090
EAR TMET123 0,049 0,078 1,831
EAR TMET124 0,045 0,101 2,871
EAR TMET126 0,032 0,254 1,356
EAR TMET127 0,174 0,000 4,587
EAR TMET128 0,256 0,000 1,233
EAR TMET129 0,122 0,000 0,503
EAR TMET130 0,272 0,000 6,158
EAR TMET132 0,122 0,000 4,715
EAR TMET133 0,131 0,000 0,765
EAR TMET135 0,079 0,004 1,782
EAR TMET136 0,100 0,000 0,574
EAR TMET137 0,073 0,008 1,689
EAR TMET139 0,068 0,013 -0,731
EAR TMET140 0,115 0,000 -2,091
EAR TMET141 0,019 0,496 -4,065
EAR TMET142 0,215 0,000 0,822
EAR TMET143 0,062 0,026 1,036
EAR TMET144 0,128 0,000 -0,200
EAR TMET145 0,141 0,000 0,277
EAR TMET146 0,113 0,000 0,368
EAR TMET147 0,087 0,002 0,432
EAR TMET150 0,087 0,002 -1,920
EAR TMET151 0,069 0,013 -0,258
EAR TMET152 0,078 0,005 0,594
EAR TMET153 -0,093 0,001 -2,554
EAR TMET154 0,045 0,107 -0,880
EAR TMET155 0,167 0,000 1,919
EAR TMET156 0,089 0,001 -0,651
EAR TMET157 0,014 0,603 0,268
EAR TMET158 0,043 0,117 -2,287
GNE TMET1 0,053 0,056 0,252
GNE TMET2 -0,064 0,020 -0,186
GNE TMET3 -0,005 0,847 -0,081
GNE TMET4 -0,035 0,207 0,137
GNE TMETS -0,059 0,032 0,158
GNE TMET6 -0,045 0,103 0,077
GNE TMET7 -0,046 0,097 -0,019
GNE TMET8 -0,093 0,001 -0,156
GNE TMET9 -0,048 0,082 -0,074
GNE TMET10 -0,019 0,483 -0,248
GNE TMET12 -0,047 0,092 -0,060
GNE TMET13 -0,081 0,003 0,064
GNE TMET14 0,056 0,043 0,358
GNE TMET15 -0,029 0,303 0,058
GNE TMET18 0,015 0,592 0,063
GNE TMET20 -0,023 0,405 -0,048
GNE TMET23 -0,080 0,004 0,139
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Merkmal? Metabolit? re p-Wert¢ ae

GNE TMET24 -0,063 0,024 -0,088
GNE TMET25 -0,054 0,049 -0,015
GNE TMET26 -0,097 0,000 -0,286
GNE TMET27 -0,015 0,579 0,029
GNE TMET30 0,011 0,703 0,141
GNE TMET32 -0,031 0,257 -0,067
GNE TMET33 -0,015 0,590 0,459
GNE TMET34 0,028 0,314 0,062
GNE TMET35 -0,003 0,904 0,039
GNE TMET36 0,053 0,058 0,060
GNE TMET38 -0,040 0,149 0,261
GNE TMET39 -0,059 0,033 0,343
GNE TMET41 -0,046 0,093 -0,109
GNE TMET43 -0,006 0,837 0,121
GNE TMET44 0,016 0,561 0,216
GNE TMET45 -0,077 0,006 0,184
GNE TMET46 -0,001 0,962 0,066
GNE TMET48 -0,059 0,033 0,102
GNE TMETS50 -0,050 0,071 -0,013
GNE TMET51 0,018 0,513 0,025
GNE TMET52 -0,005 0,864 0,135
GNE TMETS53 -0,070 0,011 -0,013
GNE TMET54 0,010 0,721 0,075
GNE TMETS5 -0,094 0,001 -0,073
GNE TMETS7 -0,061 0,027 -0,102
GNE TMETS58 -0,024 0,389 0,011
GNE TMET62 -0,077 0,005 -0,194
GNE TMET63 -0,050 0,073 -0,020
GNE TMET64 -0,162 0,000 -0,201
GNE TMET65 -0,027 0,330 -0,020
GNE TMET68 0,105 0,000 0,354
GNE TMET69 0,038 0,173 0,058
GNE TMET70 -0,097 0,000 -0,218
GNE TMET72 -0,060 0,031 -0,072
GNE TMET74 0,039 0,161 -0,407
GNE TMET75 -0,035 0,206 0,010
GNE TMET76 -0,071 0,010 -0,258
GNE TMET77 -0,095 0,001 0,064
GNE TMET78 -0,126 0,000 -0,017
GNE TMET79 0,029 0,296 0,312
GNE TMET80 -0,052 0,058 0,051
GNE TMET81 -0,001 0,982 0,043
GNE TMET82 -0,040 0,152 -0,106
GNE TMET83 -0,097 0,000 0,154
GNE TMET84 -0,075 0,007 -0,248
GNE TMET85 -0,177 0,000 -0,219
GNE TMET86 -0,045 0,105 -0,064
GNE TMET87 -0,066 0,018 -0,080
GNE TMET88 -0,100 0,000 -0,220
GNE TMET90 -0,068 0,014 -0,070
GNE TMET91 -0,100 0,000 0,423
GNE TMET92 -0,133 0,000 0,407
GNE TMET93 -0,006 0,815 0,375
GNE TMET94 -0,044 0,112 0,252
GNE TMET95 -0,131 0,000 -0,423
GNE TMET96 -0,141 0,000 -0,010
GNE TMET98 0,056 0,042 0,114
GNE TMET99 -0,164 0,000 -0,334
GNE TMET100 0,036 0,192 -0,049
GNE TMET101 -0,064 0,020 -0,048
GNE TMET102 0,074 0,007 -0,096
GNE TMET103 -0,031 0,262 0,250
GNE TMET104 -0,046 0,098 -0,117
GNE TMET105 -0,126 0,000 -0,250
GNE TMET106 -0,036 0,195 -0,051
GNE TMET107 -0,092 0,001 -0,032
GNE TMET108 -0,019 0,482 -0,054
GNE TMET109 -0,018 0,521 -0,281
GNE TMET110 0,028 0,315 0,040
GNE TMET111 -0,015 0,576 0,182
GNE TMET112 0,030 0,286 0,218
GNE TMET113 0,004 0,887 0,200
GNE TMET114 -0,099 0,000 0,008
GNE TMET115 0,007 0,793 0,006
GNE TMET116 0,030 0,279 0,337
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Merkmal? Metabolit? re p-Wert¢ ae

GNE TMET117 -0,121 0,000 -0,269
GNE TMET118 -0,112 0,000 -0,158
GNE TMET119 -0,080 0,004 -0,298
GNE TMET120 -0,017 0,528 0,109
GNE TMET121 -0,077 0,005 0,394
GNE TMET122 -0,045 0,104 0,441
GNE TMET123 -0,003 0,909 -0,028
GNE TMET124 -0,038 0,175 -0,110
GNE TMET126 0,108 0,000 0,215
GNE TMET127 0,009 0,742 -0,080
GNE TMET128 -0,100 0,000 -0,123
GNE TMET129 -0,045 0,104 0,195
GNE TMET130 -0,096 0,000 -0,285
GNE TMET132 -0,008 0,761 0,040
GNE TMET133 -0,115 0,000 0,008
GNE TMET135 -0,091 0,001 -0,487
GNE TMET136 -0,064 0,020 0,209
GNE TMET137 -0,098 0,000 -0,292
GNE TMET139 -0,072 0,010 -0,085
GNE TMET140 -0,085 0,002 -0,305
GNE TMET141 0,029 0,298 0,147
GNE TMET142 -0,055 0,048 -0,027
GNE TMET143 -0,043 0,123 -0,064
GNE TMET144 0,012 0,669 0,252
GNE TMET145 0,038 0,175 0,202
GNE TMET146 -0,062 0,025 -0,141
GNE TMET147 0,020 0,472 -0,085
GNE TMET150 -0,099 0,000 -0,021
GNE TMET151 0,037 0,183 0,082
GNE TMET152 0,006 0,822 0,205
GNE TMET153 0,070 0,011 0,086
GNE TMET154 -0,084 0,002 -0,156
GNE TMET155 0,023 0,414 0,148
GNE TMET156 -0,108 0,000 -0,008
GNE TMET157 -0,090 0,001 -0,462
GNE TMET158 -0,071 0,011 -0,032
HEA TMET1 0,037 0,180 0,432
HEA TMET2 -0,235 0,000 -0,277
HEA TMET3 -0,030 0,274 0,172
HEA TMET4 -0,129 0,000 -0,038
HEA TMETS -0,187 0,000 0,765
HEA TMET6 -0,199 0,000 0,384
HEA TMET7 -0,045 0,101 0,435
HEA TMET8 -0,099 0,000 -0,321
HEA TMET9 0,005 0,850 0,143
HEA TMET10 -0,094 0,001 -0,948
HEA TMET12 -0,254 0,000 0,096
HEA TMET13 -0,168 0,000 0,117
HEA TMET14 -0,095 0,001 -0,929
HEA TMET15 -0,017 0,534 0,097
HEA TMET18 -0,152 0,000 0,178
HEA TMET20 0,015 0,581 -0,079
HEA TMET23 -0,132 0,000 0,039
HEA TMET24 -0,148 0,000 0,798
HEA TMET25 -0,138 0,000 0,371
HEA TMET26 -0,071 0,010 0,159
HEA TMET27 0,038 0,169 0,037
HEA TMET30 -0,133 0,000 0,062
HEA TMET32 -0,201 0,000 -0,624
HEA TMET33 -0,092 0,001 0,510
HEA TMET34 -0,126 0,000 0,484
HEA TMET35 -0,044 0,113 0,635
HEA TMET36 -0,083 0,003 -0,225
HEA TMET38 -0,154 0,000 -0,016
HEA TMET39 0,006 0,827 0,622
HEA TMET41 -0,018 0,517 0,059
HEA TMET43 -0,027 0,327 0,555
HEA TMET44 0,121 0,000 1,649
HEA TMET45 -0,173 0,000 0,099
HEA TMET46 0,027 0,321 -0,043
HEA TMET48 -0,112 0,000 0,534
HEA TMET50 -0,049 0,076 -0,001
HEA TMET51 0,018 0,510 0,151
HEA TMET52 -0,070 0,012 0,026
HEA TMET53 -0,179 0,000 0,155
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Merkmal®
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA

Metabolit?

TMET54
TMETS55
TMETS57
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142

0,059
-0,040
-0,170
-0,013
-0,070
-0,173
-0,259
-0,089

0,071
-0,109
-0,080
-0,002
-0,137
-0,195
-0,225
-0,196
-0,333
-0,093
-0,067
-0,042
-0,059
-0,263
-0,197
-0,307
-0,062
-0,034
-0,234

0,097
-0,108
-0,271
-0,189
-0,141
-0,076
-0,153
-0,148
-0,273
-0,168
-0,354
-0,131
-0,246
-0,245
-0,244
-0,220
-0,177
-0,220
-0,216
-0,134
-0,182

0,004
-0,049
-0,123
-0,132
-0,157
-0,293
-0,189
-0,336
-0,255
-0,346
-0,338
-0,016
-0,053

0,011
-0,196
-0,363
-0,218
-0,346
-0,111
-0,234
-0,127
-0,115
-0,164
-0,174
-0,276
-0,092
-0,332

p-Wert¢
0,033
0,146
0,000
0,650
0,012
0,000
0,000
0,001
0,010
0,000
0,004
0,951
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,015
0,131
0,032
0,000
0,000
0,000
0,025
0,221
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,006
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,876
0,077
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,563
0,056
0,701
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,000

Ge
0,192
0,111

-0,178
-0,069
0,311
-0,204
-0,351
-0,187
0,138
-0,071
-0,028
-0,202
-0,806
-0,198
-0,391
0,113
-0,094
1,132
0,100
-0,099
0,052
0,008
-0,349
-0,500
0,353
0,982
-1,121
0,256
0,450
0,033
0,086
-0,222
0,114
0,418
0,018
-0,341
-0,228
-1,319
0,317
0,781
-0,234
-0,387
0,479
0,320
-0,203
-0,678
0,525
-0,479
0,933
0,113
-0,794
-0,050
0,051
-0,204
0,049
-0,316
0,149
0,214
-0,459
0,174
-0,717
-0,056
-0,275
-0,352
-0,052
-0,207
-0,006
0,257
-0,937
0,349
-0,405
0,009
-0,502
0,124
-0,187
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Merkmal? Metabolit? re p-Wert¢ ae

HEA TMET143 -0,050 0,069 -0,144
HEA TMET144 -0,168 0,000 0,106
HEA TMET145 -0,138 0,000 -0,257
HEA TMET146 -0,152 0,000 0,026
HEA TMET147 -0,168 0,000 -0,106
HEA TMET150 -0,222 0,000 0,035
HEA TMET151 -0,096 0,001 0,088
HEA TMET152 -0,037 0,178 0,697
HEA TMET153 0,091 0,001 0,089
HEA TMET154 -0,128 0,000 0,084
HEA TMET155 -0,241 0,000 -0,472
HEA TMET156 -0,196 0,000 -0,343
HEA TMET157 -0,040 0,150 -0,179
HEA TMET158 -0,155 0,000 -0,568
HEI TMET1 0,151 0,000 2,112
HEI TMET2 -0,026 0,342 -0,238
HEI TMET3 0,047 0,089 0,560
HEI TMET4 -0,023 0,416 -0,076
HEI TMETS5 -0,097 0,000 0,060
HEI TMET6 -0,082 0,003 -0,114
HEI TMET7 0,012 0,675 0,670
HEI TMET8 -0,070 0,012 -0,879
HEI TMET9 -0,001 0,971 0,065
HEI TMET10 -0,009 0,756 -0,540
HEI TMET12 -0,149 0,000 -1,410
HEI TMET13 -0,029 0,292 0,086
HEI TMET14 -0,013 0,646 0,220
HEI TMET15 -0,026 0,341 0,028
HEI TMET18 -0,025 0,373 -0,254
HEI TMET20 -0,041 0,134 -0,247
HEI TMET23 -0,004 0,890 0,942
HEI TMET24 0,004 0,894 -0,203
HEI TMET25 -0,011 0,690 -0,283
HEI TMET26 -0,078 0,005 -0,067
HEI TMET27 0,023 0,401 0,099
HEI TMET30 -0,037 0,181 -0,671
HEI TMET32 0,065 0,019 1,055
HEI TMET33 -0,067 0,015 -0,650
HEI TMET34 0,075 0,007 0,424
HEI TMET35 0,079 0,004 0,441
HEI TMET36 0,171 0,000 0,965
HEI TMET38 -0,068 0,014 -0,090
HEI TMET39 0,026 0,340 1,517
HEI TMET41 -0,043 0,119 -0,269
HEI TMET43 0,002 0,928 0,841
HEI TMET44 -0,072 0,009 -1,897
HEI TMET45 -0,097 0,000 -0,857
HEI TMET46 0,009 0,740 0,085
HEI TMET48 -0,074 0,007 0,002
HEI TMETS50 -0,019 0,486 -0,448
HEI TMET51 0,072 0,010 0,827
HEI TMET52 -0,011 0,680 -0,053
HEI TMETS53 -0,051 0,067 0,179
HEI TMET54 -0,034 0,225 -0,219
HEI TMETS55 -0,016 0,568 0,578
HEI TMETS57 -0,040 0,152 -1,273
HEI TMET58 -0,011 0,685 0,041
HEI TMET62 -0,030 0,283 -0,168
HEI TMET63 -0,045 0,101 -0,331
HEI TMET64 -0,055 0,048 0,345
HEI TMET65 -0,031 0,269 -0,311
HEI TMET68 0,009 0,734 -0,377
HEI TMET69 -0,048 0,083 -0,600
HEI TMET70 0,014 0,618 0,470
HEI TMET72 -0,012 0,673 -0,200
HEI TMET74 0,053 0,053 0,279
HEI TMET75 -0,047 0,091 0,014
HEI TMET76 -0,029 0,289 0,295
HEI TMET77 -0,082 0,003 -0,132
HEI TMET78 -0,134 0,000 -0,235
HEI TMET79 0,008 0,761 -0,189
HEI TMET80 -0,056 0,045 -0,640
HEI TMET81 0,002 0,938 -0,189
HEI TMET82 -0,040 0,144 -0,397
HEI TMET83 -0,132 0,000 -1,176
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Merkmal®
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT

Metabolit?

TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8

-0,003
-0,128
-0,081
-0,082
-0,032
-0,051
-0,075
-0,157
-0,030
-0,080
-0,067
-0,140

0,079
-0,179

0,103
-0,060

0,095
-0,078
-0,078
-0,085
-0,074
-0,009
-0,094
-0,091
-0,041
-0,069

0,029
-0,036
-0,071
-0,080
-0,037
-0,073
-0,006
-0,078
-0,047
-0,104
-0,081
-0,066
-0,083

0,112

0,029
-0,027

0,025
-0,052
-0,028
-0,060
-0,012
-0,005
-0,095
-0,008
-0,036

0,112
-0,088

0,017
-0,064
-0,022
-0,030
-0,065
-0,063

0,027
-0,001

0,051

0,009

0,089
-0,070
-0,021
-0,044

0,026
-0,225
-0,017
-0,118
-0,168
-0,176
-0,040
-0,078

p-Wert¢
0,908
0,000
0,003
0,003
0,250
0,066
0,006
0,000
0,271
0,004
0,016
0,000
0,004
0,000
0,000
0,030
0,001
0,005
0,005
0,002
0,007
0,743
0,001
0,001
0,139
0,013
0,295
0,196
0,010
0,004
0,186
0,009
0,827
0,005
0,088
0,000
0,004
0,017
0,003
0,000
0,299
0,321
0,367
0,062
0,315
0,029
0,677
0,870
0,001
0,775
0,199
0,000
0,001
0,545
0,020
0,437
0,276
0,018
0,023
0,321
0,983
0,064
0,736
0,001
0,012
0,438
0,109
0,346
0,000
0,532
0,000
0,000
0,000
0,153
0,005

Ge
-0,127
-0,029
-0,003
-1,082
-0,242

0,063
-1,142
-1,578
-0,498
-0,601
-0,149
-0,512

0,549
-0,642
-0,479

0,448

0,358
-0,510

0,088

0,631

0,558

0,624
-0,397
-1,175

0,613
-0,725

0,630
-0,479

0,819
-0,247

0,460

1,047

0,381

0,630

0,185
-0,685
-0,498
-0,128
-0,127

0,877
-0,557

1,616

2,095
-0,321
-0,114

0,370

0,089

0,782
-0,567

0,261

0,698

0,268
-0,707

0,529

0,715

0,206

0,141

0,172

0,196
-0,149

0,075
-0,222

0,549

1,334

0,421

0,469
-0,409

0,165
-0,213

0,230
-0,055

0,382

0,368

0,312
-0,099
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Merkmal®
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT

Metabolit?

TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMETS51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS55
TMETS7
TMETS58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107

0,002
-0,093
-0,240
-0,182
-0,075
-0,013
-0,131

0,025
-0,107
-0,133
-0,128
-0,054

0,044
-0,128
-0,182
-0,074
-0,123
-0,045
-0,091
-0,143

0,007
-0,013
-0,026

0,112
-0,157

0,034
-0,097
-0,033

0,015
-0,064
-0,163

0,085
-0,016
-0,148

0,002
-0,040
-0,163
-0,250
-0,093

0,062
-0,104
-0,067

0,010
-0,140
-0,184
-0,217
-0,176
-0,316
-0,097
-0,051
-0,050
-0,060
-0,245
-0,183
-0,277
-0,047
-0,006
-0,214

0,110
-0,092
-0,246
-0,176
-0,125
-0,048
-0,136
-0,153
-0,234
-0,165
-0,343
-0,144
-0,234
-0,224
-0,216
-0,187
-0,149

p-Wert¢
0,943
0,001
0,000
0,000
0,007
0,647
0,000
0,362
0,000
0,000
0,000
0,053
0,115
0,000
0,000
0,008
0,000
0,101
0,001
0,000
0,791
0,650
0,354
0,000
0,000
0,214
0,000
0,233
0,576
0,021
0,000
0,002
0,565
0,000
0,952
0,153
0,000
0,000
0,001
0,024
0,000
0,016
0,715
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,068
0,070
0,031
0,000
0,000
0,000
0,087
0,835
0,000
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,085
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

Ge
0,070
-0,797
0,088
0,046
-0,290
0,056
0,255
-0,083
0,088
0,539
0,324
0,164
0,061
0,056
-0,469
0,358
0,212
0,394
-0,207
-0,122
0,305
0,030
0,309
0,782
0,085
-0,020
0,397
0,066
0,051
0,039
0,055
0,221
0,157
-0,193
-0,042
0,375
-0,157
-0,355
-0,161
0,135
-0,055
0,001
-0,147
-0,503
-0,068
-0,345
-0,056
-0,107
0,552
0,124
-0,169
-0,065
-0,038
-0,220
-0,277
0,313
0,744
-0,631
0,221
0,307
-0,118
0,193
-0,316
0,245
0,081
0,117
-0,197
0,002
-0,834
0,070
0,425
-0,062
-0,185
0,240
0,219
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Merkmal®
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO

Metabolit?

TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41

-0,169
-0,170
-0,098
-0,148

0,014
-0,023
-0,088
-0,091
-0,119
-0,258
-0,173
-0,326
-0,254
-0,331
-0,327
-0,009
-0,044

0,012
-0,196
-0,354
-0,203
-0,343
-0,107
-0,239
-0,120
-0,102
-0,135
-0,169
-0,267
-0,104
-0,321
-0,036
-0,144
-0,116
-0,145
-0,129
-0,196
-0,082
-0,048

0,103
-0,121
-0,226
-0,183
-0,026
-0,135
-0,021
-0,219
-0,030
-0,112
-0,159
-0,180
-0,042
-0,061
-0,006
-0,087
-0,220
-0,159
-0,105
-0,010
-0,143

0,035
-0,127
-0,157
-0,148
-0,044

0,021
-0,155
-0,218
-0,095
-0,135
-0,053
-0,116
-0,134

0,004

0,017

p-Wert¢
0,000
0,000
0,000
0,000
0,619
0,404
0,001
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,745
0,111
0,665
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,194
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,003
0,080
0,000
0,000
0,000
0,000
0,353
0,000
0,439
0,000
0,279
0,000
0,000
0,000
0,133
0,028
0,816
0,002
0,000
0,000
0,000
0,720
0,000
0,209
0,000
0,000
0,000
0,109
0,458
0,000
0,000
0,001
0,000
0,056
0,000
0,000
0,876
0,528

Ge
-0,101
-0,459

0,258
-0,392
0,560
0,246
-0,219
-0,004
0,079
-0,090
0,099
-0,297
0,069
0,022
-0,266
0,043
-0,535
-0,025
-0,312
-0,284
-0,117
-0,222
-0,033
-0,052
-0,408
0,197
-0,215
-0,013
-0,427
-0,028
-0,129
-0,067
0,137
-0,037
-0,034
0,017
0,039
0,099
0,258
0,188
0,007
-0,178
-0,127
-0,168
-0,452
-0,179
-0,129
0,157
-0,026
0,582
0,338
0,390
-0,042
0,068
-0,650
0,192
0,052
-0,885
0,071
0,180
-0,017
-0,115
0,726
0,329
0,076
-0,005
-0,053
-0,756
0,248
0,546
0,502
-0,340
0,007
0,298
0,218
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Merkmal®
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO

Metabolit?

TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS55
TMETS57
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130

-0,008

0,158
-0,119

0,022
-0,065
-0,055

0,004
-0,070
-0,170

0,062
-0,030
-0,175
-0,005
-0,047
-0,154
-0,209
-0,085

0,057
-0,114
-0,064
-0,003
-0,149
-0,187
-0,210
-0,180
-0,270
-0,096
-0,060
-0,052
-0,041
-0,249
-0,192
-0,238
-0,039
-0,010
-0,222

0,105
-0,083
-0,236
-0,172
-0,111
-0,051
-0,112
-0,169
-0,201
-0,195
-0,333
-0,154
-0,219
-0,226
-0,231
-0,192
-0,178
-0,191
-0,187
-0,125
-0,150

0,009
-0,040
-0,117
-0,115
-0,147
-0,255
-0,171
-0,296
-0,236
-0,304
-0,306
-0,004
-0,024
-0,022
-0,196
-0,364
-0,246
-0,348

p-Wert¢
0,763
0,000
0,000
0,425
0,019
0,047
0,876
0,012
0,000
0,025
0,282
0,000
0,847
0,086
0,000
0,000
0,002
0,038
0,000
0,020
0,922
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,030
0,059
0,137
0,000
0,000
0,000
0,159
0,727
0,000
0,000
0,003
0,000
0,000
0,000
0,067
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,756
0,151
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,895
0,390
0,436
0,000
0,000
0,000
0,000

Ge
0,522
1,702
0,187

-0,096
0,487
0,042
0,075
0,016

-0,004
0,166
0,001

-0,093

-0,088
0,450

-0,133

-0,237

-0,064
0,219

-0,113

-0,014

-0,146

-0,708

-0,297

-0,356
0,056

-0,079
0,881
0,038

-0,014
0,148

-0,019

-0,100

-0,312
0,257
0,779

-0,921
0,238
0,502
0,201
0,241

-0,167
0,156
0,331

-0,047

-0,128

-0,200

-1,167
0,517
0,601

-0,187

-0,403
0,244
0,141

-0,127

-0,315
0,339

-0,306
0,714
0,304

-0,823

-0,065

-0,077

-0,100

-0,032

-0,254
0,097
0,285

-0,430
0,120

-0,544

-0,123

-0,151

-0,648

-0,486

-0,297
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Merkmal®
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit?

TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS5
TMETS57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74

-0,103
-0,224
-0,122
-0,109
-0,134
-0,178
-0,292
-0,138
-0,315
-0,044
-0,164
-0,131
-0,125
-0,146
-0,209
-0,100
-0,039
0,065
-0,134
-0,257
-0,134
-0,034
-0,153
0,022
0,109
0,025
0,063
0,067
0,065
0,013
-0,049
-0,025
0,051
0,075
-0,008
0,075
-0,002
0,116
-0,013
0,023
0,091
0,093
-0,010
-0,073
0,039
0,102
0,022
0,058
0,047
0,111
0,045
-0,029
-0,046
-0,002
-0,024
0,012
-0,045
-0,036
-0,016
0,016
0,051
0,038
-0,031
-0,031
0,057
0,003
-0,014
0,033
-0,017
0,035
-0,013
0,052
0,016
-0,064
0,116

p-Wert¢
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,110
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,156
0,019
0,000
0,000
0,000
0,216
0,000
0,429
0,000
0,362
0,022
0,015
0,019
0,646
0,076
0,359
0,066
0,007
0,785
0,007
0,944
0,000
0,651
0,403
0,001
0,001
0,724
0,008
0,164
0,000
0,425
0,035
0,090
0,000
0,103
0,291
0,093
0,929
0,380
0,672
0,106
0,199
0,563
0,575
0,065
0,169
0,263
0,268
0,041
0,912
0,604
0,237
0,531
0,211
0,634
0,060
0,564
0,021
0,000

Ge
-0,018
0,074
-0,786
0,227
-0,268
-0,028
-0,648
0,098
-0,108
-0,110
0,004
-0,221
0,203
-0,070
0,022
0,136
0,515
-0,004
0,014
-0,420
-0,025
-0,272
-0,661
-0,091
0,311
-0,005
0,248
0,093
-0,220
-0,086
-0,319
-0,057
0,050
-0,051
-0,105
0,353
-0,001
0,114
0,014
0,061
0,092
0,252
-0,018
-0,158
-0,101
0,220
-0,019
-0,236
0,084
0,104
0,122
0,088
-0,412
-0,163
-0,116
-0,035
0,009
-0,346
-0,119
0,023
0,076
-0,081
0,008
0,047
-0,260
-0,005
-0,316
-0,056
0,026
-0,084
-0,144
-0,004
0,009
-0,110
0,588
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Merkmal®
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit?

TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157

0,091
0,141
0,060
0,084
0,062
0,034
0,014
0,004
0,051
0,017
0,054
-0,019
-0,034
0,040
-0,079
0,007
0,044
0,100
0,036
-0,030
-0,073
0,106
0,037
0,121
0,122
0,117
0,112
0,111
0,059
0,112
0,102
0,048
0,047
0,052
0,033
0,063
0,019
0,021
0,015
0,049
0,090
0,074
0,137
0,105
0,146
0,140
-0,020
-0,028
0,134
0,111
0,126
0,086
0,103
-0,026
0,105
0,000
0,033
0,033
0,026
0,056
0,061
0,128
0,045
0,103
0,135
0,049
0,046
-0,010
0,065
-0,006
0,004
0,066
0,150
-0,005
-0,008

p-Wert¢
0,001
0,000
0,031
0,002
0,025
0,220
0,623
0,889
0,067
0,534
0,051
0,497
0,219
0,148
0,004
0,807
0,108
0,000
0,198
0,280
0,009
0,000
0,182
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,033
0,000
0,000
0,084
0,089
0,060
0,239
0,022
0,500
0,439
0,590
0,078
0,001
0,007
0,000
0,000
0,000
0,000
0,471
0,305
0,000
0,000
0,000
0,002
0,000
0,346
0,000
0,999
0,230
0,236
0,351
0,042
0,027
0,000
0,103
0,000
0,000
0,077
0,096
0,716
0,018
0,817
0,899
0,018
0,000
0,857
0,781

Ge
0,107
0,568
0,336
0,056

-0,546
0,074
0,067

-0,077
0,046

-0,360
0,164

-0,253

-0,463
0,582

-0,091

-0,014

-0,028
0,116

-0,088

-0,227

-0,368

-0,128

-0,103

-0,174
0,048
0,040
0,096
0,258
0,016
0,056
0,356

-0,068

-0,108
0,249

-0,024
0,211

-0,083
0,499

-0,147
0,028

-0,009
0,126
0,080

-0,109
0,302

-0,001
0,004
0,081
0,670

-0,032
0,016
0,336

-0,278

-0,127
0,275
0,092

-0,023
0,098

-0,080

-0,148

-0,007
0,008
0,092
0,239
0,173

-0,117

-0,029

-0,630
0,015

-0,169

-0,004
0,016
0,440

-0,083
0,102
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Merkmal®
TGW
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit?
TMET158

TMET1

TMET2

TMET3

TMET4

TMETS

TMET6

TMET7

TMET8

TMET9

TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMETS51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS5
TMETS57
TMETS58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98

0,027
0,014
0,102
0,024
0,004
0,057
0,052
-0,006
-0,098
-0,089
0,044
0,070
-0,041
0,073
0,017
0,130
-0,015
-0,012
0,005
0,024
-0,006
-0,082
0,059
0,036
-0,007
0,058
0,020
0,087
0,016
-0,096
-0,009
0,020
-0,015
0,005
-0,053
-0,005
-0,053
0,010
0,031
0,039
-0,033
-0,090
-0,011
-0,016
-0,044
0,017
-0,082
0,050
0,050
0,119
-0,045
-0,125
0,142
0,079
0,112
0,018
0,072
0,111
0,015
0,010
-0,011
-0,008
-0,036
-0,012
0,017
-0,051
-0,043
-0,171
-0,014
-0,015
0,131
0,028
-0,098
-0,115
0,113

p-Wert¢
0,337
0,611
0,000
0,377
0,893
0,041
0,060
0,833
0,000
0,001
0,114
0,012
0,142
0,008
0,531
0,000
0,576
0,674
0,857
0,395
0,827
0,003
0,033
0,194
0,814
0,035
0,481
0,002
0,557
0,001
0,758
0,479
0,583
0,846
0,053
0,868
0,053
0,710
0,258
0,158
0,228
0,001
0,684
0,568
0,114
0,542
0,003
0,069
0,073
0,000
0,107
0,000
0,000
0,004
0,000
0,516
0,009
0,000
0,594
0,722
0,697
0,784
0,190
0,655
0,548
0,064
0,119
0,000
0,614
0,598
0,000
0,313
0,000
0,000
0,000

Ge
-0,275
0,002
0,046
0,007
-0,004
0,009
0,008
-0,016
-0,015
-0,063
0,021
0,018
-0,074
0,012
0,019
0,071
0,003
0,000
0,005
0,015
-0,012
-0,055
0,025
0,012
-0,002
0,003
-0,002
0,034
0,011
-0,012
-0,004
-0,005
-0,004
-0,010
-0,027
-0,014
-0,030
0,001
0,035
0,001
-0,021
-0,044
-0,004
0,004
-0,022
0,003
-0,094
0,022
0,027
0,076
-0,034
-0,091
0,066
0,051
0,064
0,012
0,058
0,047
0,009
0,003
-0,010
-0,004
-0,024
-0,019
0,015
-0,020
-0,020
-0,281
-0,006
-0,001
0,066
0,015
-0,034
-0,007
0,040
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Merkmal®
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit?

TMET99

TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158

rC
-0,041
0,116
0,106
0,133
0,125
0,102
-0,032
0,113
-0,012
0,053
0,041
0,052
0,028
0,076
0,052
-0,054
0,041
0,069
0,034
0,007
0,145
0,156
0,124
0,186
0,024
-0,011
0,147
0,138
0,106
0,055
0,112
0,044
0,026
-0,030
0,013
-0,016
-0,016
0,010
0,038
0,122
0,028
0,120
0,146
0,033
0,078
-0,037
0,086
0,053
-0,005
-0,024
0,147
-0,037
-0,057
-0,019

p-Wert¢
0,137
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,245
0,000
0,668
0,057
0,136
0,060
0,309
0,006
0,060
0,052
0,134
0,013
0,214
0,806
0,000
0,000
0,000
0,000
0,382
0,702
0,000
0,000
0,000
0,045
0,000
0,115
0,340
0,278
0,632
0,551
0,559
0,717
0,173
0,000
0,320
0,000
0,000
0,231
0,005
0,180
0,002
0,054
0,857
0,377
0,000
0,182
0,040
0,493

Ge
-0,078
0,033
0,029
0,049
0,042
0,033
-0,013
0,005
-0,002
0,029
0,015
0,035
0,009
0,009
0,003
-0,012
0,024
0,045
0,010
-0,011
0,090
0,119
0,057
0,064
0,022
0,002
0,082
0,074
0,014
0,011
0,040
0,036
0,003
-0,023
-0,002
-0,009
-0,022
-0,011
0,013
0,010
0,025
0,068
0,012
0,009
0,052
-0,025
0,057
0,004
-0,005
-0,010
0,062
-0,005
-0,026
-0,009

aMerkmale, siehe Tab. 1 ,’Metaboliten, siehe Tab. A2, °Pearson’scher Korrelationskoeffizient, °P-Wert des Pearson’schen

Korrelationskoeffizienten, *Geschatzter Effekt des Metaboliten im BayesB-Modell.
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Tab. A8. Pearson’sche Korrelationskoeffizienten zwischen

Merkmalen

und

Metaboliten und geschéatzte Metaboliteffekte im BayesB-Modell, zweite Probennahme

(modifiziert nach Gemmer et al. (2020)).

Merkmal?
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR

Metabolit®

TMET1

TMET2

TMET3

TMET4

TMETS

TMET6

TMET7

TMETS8

TMET9

TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS7
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94

-0,033
0,017
-0,148
0,092
-0,160
-0,175
0,019
-0,078
0,043
0,030
0,033
-0,143
-0,066
-0,002
0,025
0,020
0,008
-0,044
-0,056
0,111
-0,063
0,061
0,080
0,029
-0,006
-0,062
-0,066
0,012
0,103
0,069
-0,090
0,004
-0,074
0,017
0,083
0,019
-0,120
0,025
-0,110
-0,011
-0,047
0,047
0,146
-0,082
-0,087
0,211
-0,004
0,106
-0,074
0,009
0,079
-0,105
-0,049
0,041
0,039
-0,046
0,191
0,084
0,029
0,017
-0,027
-0,115
0,120
-0,083
-0,042
-0,022
0,096
0,069
0,052
0,039

p-Wert?
0,229
0,524
0,000
0,001
0,000
0,000
0,480
0,004
0,115
0,269
0,223
0,000
0,016
0,935
0,360
0,469
0,783
0,107
0,040
0,000
0,020
0,025
0,003
0,290
0,839
0,023
0,015
0,666
0,000
0,012
0,001
0,889
0,007
0,536
0,002
0,488
0,000
0,370
0,000
0,686
0,084
0,087
0,000
0,003
0,002
0,000
0,897
0,000
0,007
0,739
0,004
0,000
0,074
0,129
0,150
0,089
0,000
0,002
0,290
0,526
0,316
0,000
0,000
0,002
0,126
0,428
0,000
0,011
0,057
0,153

Oe
-0,720
0,095
13,723
3,687
-1,937
-0,555
-1,666
-1,544
-1,289
21,654
-0,428
-9,606
-0,047
-1,945
-2,270
-0,643
-0,359
0,832
-1,063
0,358
-2,993
1,540
4,821
0,444
9,732
-7,348
5,148
0,195
1,040
0,927
18,138
-0,160
-1,199
-2,512
0,283
0,335
-5,275
-0,832
6,091
0,051
-0,150
4,611
7,717
0,763
-5,113
8,427
11,734
8,486
-9,903
-2,186
0,421
-5,533
0,154
-0,382
-0,522
0,033
-0,332
2,796
1,708
1,494
-5,826
-1,523
13,171
-0,112
-8,461
-0,849
7,086
0,078
1,146
9,903
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Merkmal? Metabolit® re p-Wert® ae

EAR TMET95 0,080 0,003 0,695
EAR TMET96 0,162 0,000 0,526
EAR TMET99 -0,152 0,000 -0,222
EAR TMET100 -0,029 0,282 -0,057
EAR TMET101 -0,031 0,264 0,112
EAR TMET102 -0,035 0,203 -0,303
EAR TMET103 -0,153 0,000 -0,199
EAR TMET104 -0,163 0,000 -0,647
EAR TMET105 0,073 0,007 2,831
EAR TMET106 -0,069 0,012 -1,302
EAR TMET107 -0,081 0,003 0,212
EAR TMET108 0,006 0,839 2,739
EAR TMET109 0,096 0,000 1,740
EAR TMET110 -0,018 0,504 -0,587
EAR TMET111 -0,034 0,209 -2,686
EAR TMET112 -0,036 0,182 -0,308
EAR TMET114 0,133 0,000 1,388
EAR TMET115 -0,066 0,016 -2,337
EAR TMET116 -0,037 0,172 -0,533
EAR TMET117 0,040 0,148 -3,750
EAR TMET118 0,071 0,010 1,946
EAR TMET119 -0,089 0,001 0,635
EAR TMET120 0,075 0,006 -1,146
EAR TMET121 -0,086 0,002 -0,090
EAR TMET122 -0,062 0,023 1,700
EAR TMET123 -0,127 0,000 0,017
EAR TMET124 -0,106 0,000 0,591
EAR TMET126 -0,014 0,612 0,088
EAR TMET128 -0,127 0,000 -0,395
EAR TMET129 -0,026 0,345 3,099
EAR TMET132 0,012 0,654 -0,277
EAR TMET133 -0,029 0,286 -10,288
EAR TMET135 0,034 0,210 -4,677
EAR TMET136 -0,044 0,105 0,095
EAR TMET137 0,056 0,040 -0,318
EAR TMET138 0,170 0,000 2,085
EAR TMET139 0,047 0,082 -1,842
EAR TMET140 0,051 0,061 -1,147
EAR TMET141 -0,005 0,851 0,168
EAR TMET142 0,013 0,637 -1,380
EAR TMET143 0,024 0,379 -9,004
EAR TMET144 -0,082 0,003 0,843
EAR TMET145 0,002 0,941 0,199
EAR TMET147 -0,016 0,549 -0,557
EAR TMET149 0,012 0,654 0,345
EAR TMET150 0,041 0,136 4,194
EAR TMET154 -0,045 0,100 0,955
EAR TMET155 -0,012 0,666 1,176
EAR TMET156 -0,053 0,054 -1,191
EAR TMET157 0,015 0,574 14,648
EAR TMET158 0,085 0,002 0,724
EAR TMET159 -0,111 0,000 -55,788
GNE TMET1 -0,047 0,083 -0,040
GNE TMET2 -0,024 0,384 0,001
GNE TMET3 -0,085 0,002 -0,428
GNE TMET4 -0,127 0,000 0,002
GNE TMETS 0,080 0,003 0,016
GNE TMET6 0,108 0,000 0,080
GNE TMET7 -0,030 0,265 -0,010
GNE TMETS8 0,022 0,427 0,016
GNE TMET9 -0,011 0,688 0,126
GNE TMET10 0,027 0,317 0,732
GNE TMET11 -0,106 0,000 -0,015
GNE TMET12 0,062 0,023 0,012
GNE TMET13 -0,003 0,926 -0,038
GNE TMET14 0,020 0,473 0,167
GNE TMET15 -0,027 0,319 0,016
GNE TMET17 -0,072 0,008 0,013
GNE TMET23 -0,042 0,122 0,013
GNE TMET24 -0,073 0,008 -0,157
GNE TMET25 -0,068 0,013 -0,426
GNE TMET26 -0,074 0,007 -0,005
GNE TMET27 -0,010 0,709 -0,016
GNE TMET30 -0,065 0,018 0,016
GNE TMET32 0,002 0,953 0,054
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Merkmal®
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE

Metabolit®

TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS57
TMETS58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126

-0,066
-0,061
-0,050
0,043
0,005
-0,116
-0,087
-0,036
-0,061
0,114
-0,089
0,007
-0,038
0,060
0,030
0,039
-0,018
0,011
-0,078
-0,180
0,060
0,003
-0,181
-0,069
-0,053
-0,016
-0,015
-0,089
-0,063
-0,038
-0,030
-0,082
-0,016
-0,175
-0,088
-0,018
-0,103
0,040
0,073
-0,099
0,000
0,016
-0,168
-0,066
-0,061
-0,033
-0,045
-0,161
-0,141
0,090
-0,060
-0,001
-0,032
0,084
0,105
-0,055
-0,031
0,007
-0,007
-0,084
0,001
0,018
-0,014
-0,043
0,091
0,013
-0,045
-0,002
0,059
-0,030
0,091
0,005
0,093
0,080
0,013

p-Wert®
0,015
0,027
0,070
0,113
0,868
0,000
0,001
0,182
0,025
0,000
0,001
0,808
0,162
0,028
0,273
0,155
0,503
0,684
0,004
0,000
0,027
0,902
0,000
0,012
0,053
0,569
0,593
0,001
0,021
0,166
0,269
0,003
0,567
0,000
0,001
0,514
0,000
0,141
0,007
0,000
0,993
0,547
0,000
0,016
0,026
0,221
0,100
0,000
0,000
0,001
0,027
0,960
0,237
0,002
0,000
0,044
0,261
0,807
0,795
0,002
0,968
0,504
0,610
0,120
0,001
0,647
0,098
0,956
0,032
0,274
0,001
0,858
0,001
0,003
0,632

Ge
-0,049
-0,025
-0,152

0,026
-0,017
-0,012
-0,052

0,132
-0,008

0,198

0,017

0,021
-0,009

0,062

0,089

0,054
-0,009

0,046

0,017
-0,415

0,049
-0,035
-0,093
-0,081
-0,014

0,020

0,026
-0,034
-0,126

0,000

0,094
-0,010

0,004
-0,155
-0,073

0,025

0,021

0,033

0,009

0,018

0,067

0,171
-0,195
-0,021
-0,118
-0,011

0,145
-0,027
-0,215

0,002
-0,118

0,144
-0,002

0,103

0,094
-0,078
-0,058

0,108
-0,103
-0,031
-0,060

0,026
-0,010

0,014

0,386
-0,033

0,234
-0,028
-0,009

0,017

0,154
-0,030

0,163

0,047
-0,006
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Merkmal®
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA

Metabolit®
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMET5
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMET57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMETG68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET73

0,044
0,095
0,010
-0,003
-0,065
-0,012
-0,101
-0,077
-0,066
-0,116
-0,059
-0,045
-0,094
0,040
-0,059
0,029
-0,041
-0,051
0,001
-0,037
0,011
0,003
-0,096
-0,073
-0,079
-0,028
0,093
-0,201
0,180
0,245
-0,097
0,108
-0,094
-0,057
-0,140
0,094
0,042
-0,114
-0,081
-0,076
-0,103
-0,016
-0,010
-0,066
-0,013
-0,166
-0,110
-0,117
-0,003
0,021
0,099
0,016
-0,109
-0,056
0,079
-0,075
0,102
-0,043
-0,027
-0,045
0,059
-0,019
0,121
-0,035
0,058
-0,043
-0,136
0,107
0,030
-0,203
-0,074
-0,072
0,040
-0,046
-0,072

p-Wert®
0,106
0,001
0,711
0,917
0,018
0,667
0,000
0,005
0,016
0,000
0,031
0,101
0,001
0,147
0,032
0,296
0,132
0,062
0,976
0,177
0,685
0,918
0,000
0,008
0,004
0,304
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,037
0,000
0,001
0,124
0,000
0,003
0,005
0,000
0,564
0,707
0,016
0,646
0,000
0,000
0,000
0,900
0,447
0,000
0,558
0,000
0,039
0,004
0,006
0,000
0,120
0,330
0,101
0,031
0,489
0,000
0,202
0,034
0,118
0,000
0,000
0,273
0,000
0,007
0,008
0,144
0,095
0,008

Ge
-0,020
0,212
0,054
0,038
0,017
-0,002
-0,098
0,006
-0,002
-0,013
-0,011
-0,090
-0,066
0,093
-0,040
0,058
-0,001
-0,111
0,014
-0,140
-0,079
-0,018
-0,012
0,006
-0,213
-0,018
0,271
-0,162
-0,094
0,302
0,069
0,127
0,158
-0,263
0,002
0,082
-0,053
-0,001
0,120
0,025
-0,216
-0,070
-0,058
0,352
0,128
-0,107
-0,149
-0,034
0,014
0,177
0,015
0,386
0,034
-0,077
1,697
-0,025
0,167
0,271
0,387
-0,019
0,257
-0,013
0,467
0,034
0,016
0,081
0,001
0,218
-0,010
-0,070
-0,836
-0,105
0,025
0,226
0,220
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Merkmal®
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEI
HEI
HEI
HEI

Metabolit®
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMETS80
TMET82
TMETS83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4

0,044
-0,023
-0,016
-0,158
-0,014
-0,199
-0,076
-0,057
-0,082

0,093

0,144
-0,118

0,074
-0,034
-0,158
-0,068
-0,150
-0,087
-0,114
-0,149
-0,236

0,257
-0,048

0,059
-0,052

0,227

0,207
-0,094

0,066

0,073
-0,103
-0,182
-0,062
-0,045
-0,004
-0,173
-0,010
-0,041
-0,101
-0,090

0,104
-0,124

0,028

0,070

0,136

0,099

0,060

0,053

0,045
-0,029
-0,040
-0,096

0,074
-0,113
-0,296
-0,110
-0,216
-0,100
-0,035
-0,074

0,117
-0,041
-0,018
-0,079
-0,102

0,013
-0,072

0,045

0,006
-0,179

0,019

0,046

0,024

0,021
-0,009

p-Wert®
0,106
0,407
0,552
0,000
0,608
0,000
0,005
0,038
0,003
0,001
0,000
0,000
0,007
0,217
0,000
0,013
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,078
0,030
0,058
0,000
0,000
0,001
0,015
0,008
0,000
0,000
0,024
0,101
0,895
0,000
0,716
0,132
0,000
0,001
0,000
0,000
0,308
0,010
0,000
0,000
0,029
0,054
0,098
0,291
0,147
0,000
0,006
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,203
0,007
0,000
0,136
0,516
0,004
0,000
0,643
0,009
0,102
0,825
0,000
0,479
0,096
0,385
0,443
0,742

Ge
-0,019
0,014
0,222
-0,107
0,002
-0,173
-0,239
0,079
0,046
0,267
0,485
-0,227
0,153
0,704
-0,111
-0,001
-0,052
-0,150
-0,494
-0,006
-0,241
0,373
-0,053
0,215
0,023
0,078
-0,141
0,104
0,184
0,174
-0,592
-0,232
-0,016
0,214
0,007
-0,070
0,166
0,061
0,480
-0,307
0,002
0,003
-0,022
-0,029
0,125
-0,780
0,434
-0,204
-0,006
0,005
0,279
0,027
0,017
-0,100
-0,156
-0,276
-0,971
-0,029
0,134
-0,033
0,047
-0,149
0,028
-0,077
-0,422
-0,071
-1,165
-0,052
-0,780
-0,090
1,349
0,043
-0,018
-0,018
0,015
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Merkmal®
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI

Metabolit®
TMET5
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMET57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMETG68
TMETG69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMETS83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMETS88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105

0,011
0,021
0,030
0,009
0,033
-0,078
0,115
0,006
0,001
0,016
0,029
-0,003
-0,012
-0,017
-0,016
0,026
0,027
-0,025
-0,016
-0,034
-0,050
-0,037
-0,001
0,011
-0,015
-0,013
0,100
0,018
0,026
-0,013
0,020
0,028
0,031
-0,036
0,014
-0,018
0,035
-0,022
-0,017
-0,021
-0,006
0,000
-0,011
-0,018
-0,004
-0,026
-0,023
-0,016
-0,002
-0,018
0,008
-0,082
0,004
-0,001
0,013
0,047
0,020
0,034
-0,032
0,036
0,023
0,048
-0,073
0,053
-0,003
-0,004
0,015
0,050
0,053
-0,017
0,027
-0,021
0,044
0,048
0,006

p-Wert®
0,690
0,437
0,281
0,751
0,230
0,004
0,000
0,836
0,966
0,566
0,286
0,902
0,664
0,533
0,555
0,341
0,331
0,354
0,567
0,214
0,066
0,170
0,969
0,691
0,584
0,632
0,000
0,509
0,337
0,638
0,475
0,302
0,259
0,185
0,611
0,510
0,205
0,429
0,535
0,439
0,832
0,995
0,693
0,522
0,890
0,340
0,408
0,568
0,929
0,522
0,758
0,003
0,889
0,982
0,644
0,084
0,464
0,209
0,236
0,194
0,408
0,076
0,007
0,052
0,904
0,886
0,589
0,070
0,051
0,523
0,316
0,441
0,105
0,082
0,820

Ge
-0,180
-0,025

0,119
-0,031
0,038
-0,280
0,202
-0,009
-0,095
0,053
0,281
-0,016
-0,016
-0,025
0,099
0,001
0,101
-0,650
0,195
-0,456
-0,563
-0,104
-0,027
-0,021
-0,032
-0,064
0,713
0,068
0,047
0,033
0,021
-0,012
-0,022
0,053
0,028
0,014
0,118
-0,086
-0,265
-0,083
-0,095
0,077
-0,045
-0,022
-0,020
-0,037
-0,041
0,062
-0,019
0,000
-0,213
-0,265
0,117
-0,122
0,023
0,056
0,064
0,093
-0,221
0,105
0,034
0,146
-1,115
0,137
-0,214
-0,262
-0,077
-0,003
0,088
0,008
-0,053
-0,010
-0,012
0,131
-0,431
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Merkmal®
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT

Metabolit®

TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44

0,009
0,021
-0,038
-0,044
-0,030
-0,018
0,037
0,042
0,013
-0,038
0,056
-0,095
0,034
0,045
0,041
0,062
0,030
0,029
0,032
0,049
0,027
0,004
0,079
0,083
0,039
0,010
-0,112
-0,073
0,111
-0,061
-0,012
0,001
-0,024
0,002
0,068
-0,020
0,020
-0,004
0,002
-0,020
0,029
0,014
-0,060
-0,068
-0,021
0,111
-0,218
0,192
0,258
-0,113
0,132
-0,097
-0,072
-0,138
0,099
0,038
-0,106
-0,072
-0,072
-0,090
-0,039
-0,037
-0,059
-0,008
-0,172
-0,145
-0,130
-0,033
-0,016
0,112
0,016
-0,103
-0,050
0,095
-0,060

p-Wert®
0,739
0,448
0,164
0,107
0,272
0,522
0,179
0,122
0,644
0,162
0,041
0,000
0,216
0,103
0,130
0,024
0,279
0,286
0,242
0,071
0,330
0,888
0,004
0,002
0,149
0,708
0,000
0,008
0,000
0,025
0,663
0,972
0,372
0,937
0,013
0,466
0,469
0,890
0,941
0,468
0,293
0,602
0,029
0,013
0,441
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,009
0,000
0,000
0,165
0,000
0,008
0,008
0,001
0,155
0,181
0,032
0,763
0,000
0,000
0,000
0,221
0,559
0,000
0,548
0,000
0,065
0,001
0,028

Ge
-0,086
0,089
0,010
-0,671
-0,094
0,007
0,050
-0,006
0,433
-0,086
0,059
-0,426
0,029
0,337
0,085
0,511
-0,051
0,165
0,267
0,028
0,044
-0,008
0,117
0,086
-0,028
-0,053
-0,420
-0,344
2,468
0,010
-0,112
-0,017
-0,383
-0,005
0,213
-0,084
0,061
0,029
0,080
-0,205
0,210
-0,015
-0,080
-0,163
0,002
0,267
-0,175
-0,184
0,143
0,006
0,169
0,045
-0,362
0,002
0,064
-0,129
0,028
0,062
0,017
-0,152
-0,050
-0,004
0,317
-0,008
-0,120
-0,410
-0,156
0,008
0,114
-0,029
0,212
0,047
-0,007
1,378
0,001
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Merkmal? Metabolit® re p-Wert® ae

MAT TMET45 0,103 0,000 0,155
MAT TMET47 -0,030 0,276 0,334
MAT TMET48 -0,026 0,335 0,189
MAT TMETS50 -0,027 0,329 0,012
MAT TMET51 0,062 0,023 0,113
MAT TMET52 -0,028 0,312 0,089
MAT TMETS53 0,128 0,000 0,225
MAT TMET54 -0,027 0,317 0,026
MAT TMETS57 0,039 0,154 -0,008
MAT TMETS58 -0,028 0,311 0,188
MAT TMET62 -0,143 0,000 -0,116
MAT TMET63 0,105 0,000 0,180
MAT TMET64 0,042 0,128 0,065
MAT TMET65 -0,201 0,000 -0,025
MAT TMET68 -0,068 0,013 -0,606
MAT TMET69 -0,074 0,006 -0,037
MAT TMET70 0,039 0,158 0,032
MAT TMET72 -0,077 0,005 0,087
MAT TMET73 -0,055 0,044 0,069
MAT TMET74 0,043 0,114 -0,027
MAT TMET75 -0,034 0,217 0,011
MAT TMET76 -0,014 0,608 0,174
MAT TMET77 -0,159 0,000 -0,049
MAT TMET79 -0,002 0,956 -0,015
MAT TMET80 -0,200 0,000 -0,108
MAT TMET82 -0,078 0,004 -0,201
MAT TMET83 -0,066 0,016 0,070
MAT TMET84 -0,070 0,010 0,036
MAT TMET85 0,100 0,000 0,318
MAT TMET86 0,150 0,000 0,175
MAT TMET87 -0,101 0,000 -0,035
MAT TMET88 0,085 0,002 0,271
MAT TMET89 -0,049 0,073 0,391
MAT TMET90 -0,155 0,000 -0,045
MAT TMET91 -0,083 0,002 -0,275
MAT TMET92 -0,121 0,000 0,132
MAT TMET93 -0,070 0,010 -0,039
MAT TMET94 -0,139 0,000 -0,693
MAT TMET95 -0,143 0,000 -0,014
MAT TMET96 -0,248 0,000 -0,331
MAT TMET99 0,277 0,000 0,387
MAT TMET100 -0,064 0,019 -0,012
MAT TMET101 0,071 0,009 0,104
MAT TMET102 -0,080 0,003 0,017
MAT TMET103 0,242 0,000 0,129
MAT TMET104 0,220 0,000 -0,085
MAT TMET105 -0,089 0,001 0,123
MAT TMET106 0,079 0,004 0,058
MAT TMET107 0,051 0,065 0,112
MAT TMET108 -0,086 0,002 -0,431
MAT TMET109 -0,175 0,000 -0,168
MAT TMET110 -0,040 0,142 0,051
MAT TMET111 -0,024 0,373 0,147
MAT TMET112 -0,008 0,782 0,018
MAT TMET114 -0,165 0,000 -0,002
MAT TMET115 -0,006 0,835 0,085
MAT TMET116 -0,021 0,439 0,027
MAT TMET117 -0,106 0,000 0,473
MAT TMET118 -0,083 0,002 -0,221
MAT TMET119 0,107 0,000 -0,095
MAT TMET120 -0,130 0,000 0,141
MAT TMET121 0,009 0,736 -0,015
MAT TMET122 0,082 0,003 -0,014
MAT TMET123 0,152 0,000 0,132
MAT TMET124 0,108 0,000 -0,139
MAT TMET126 0,062 0,024 0,427
MAT TMET128 0,048 0,078 -0,180
MAT TMET129 0,060 0,029 0,032
MAT TMET132 -0,037 0,177 -0,011
MAT TMET133 -0,036 0,189 0,256
MAT TMET135 -0,065 0,017 0,182
MAT TMET136 0,078 0,004 -0,002
MAT TMET137 -0,101 0,000 -0,162
MAT TMET138 -0,310 0,000 -0,112
MAT TMET139 -0,117 0,000 -0,239
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Merkmal®
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO

Metabolit®

TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMETS57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMET83
TMET84

-0,219
-0,145
-0,029
-0,073
0,131
-0,023
-0,021
-0,098
-0,105
0,000
-0,091
0,056
0,010
-0,161
0,010
-0,091
-0,016
0,078
-0,204
0,174
0,231
-0,079
0,084
-0,100
-0,026
-0,133
0,075
0,048
-0,131
-0,078
-0,067
-0,080
0,000
0,007
-0,052
-0,017
-0,179
-0,067
-0,106
0,032
0,051
0,094
-0,001
-0,096
-0,044
0,055
-0,071
0,097
-0,022
-0,005
-0,036
0,054
0,020
0,113
-0,029
0,035
-0,020
-0,110
0,096
0,032
-0,171
-0,081
-0,067
0,037
-0,030
-0,059
0,018
-0,023
-0,014
-0,150
-0,026
-0,173
-0,058
-0,064
-0,088

p-Wert®
0,000
0,000
0,290
0,007
0,000
0,393
0,449
0,000
0,000
0,988
0,001
0,041
0,723
0,000
0,712
0,001
0,548
0,004
0,000
0,000
0,000
0,004
0,002
0,000
0,336
0,000
0,006
0,082
0,000
0,004
0,015
0,003
0,995
0,797
0,057
0,534
0,000
0,014
0,000
0,243
0,064
0,001
0,973
0,000
0,110
0,045
0,009
0,000
0,420
0,855
0,194
0,049
0,457
0,000
0,288
0,200
0,463
0,000
0,000
0,235
0,000
0,003
0,015
0,179
0,274
0,030
0,509
0,409
0,603
0,000
0,339
0,000
0,033
0,018
0,001

Ge
-0,652
-0,006

0,097
-0,031
0,024
0,051
0,009
-0,111
-0,425
-0,047
-1,225
-0,014
-0,441
0,002
1,402
-0,016
-0,018
0,371
-0,214
0,024
0,244
0,034
0,016
0,047
-0,031
0,001
0,069
-0,028
-0,165
-0,043
0,014
-0,096
-0,171
-0,122
0,084
0,001
-0,401
-0,397
-0,029
0,093
0,670
0,080
0,145
0,055
0,022
1,287
0,007
0,032
1,648
0,256
0,012
0,049
0,011
0,232
0,007
0,008
-0,003
0,021
0,203
0,078
-0,100
-0,808
-0,036
0,053
0,227
0,025
-0,037
0,009
0,159
-0,116
-0,016
-0,210
-0,054
0,031
-0,001
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Merkmal®
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit®

TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13

0,091
0,106
-0,095
0,045
-0,032
-0,154
-0,036
-0,142
-0,084
-0,102
-0,137
-0,216
0,235
-0,028
0,061
-0,046
0,212
0,180
-0,077
0,066
0,076
-0,102
-0,147
-0,069
-0,056
-0,006
-0,157
-0,041
-0,049
-0,094
-0,070
0,072
-0,121
0,008
0,057
0,105
0,068
0,040
0,012
0,025
-0,024
-0,057
-0,086
0,066
-0,098
-0,245
-0,076
-0,212
-0,059
-0,028
-0,064
0,120
-0,023
-0,037
-0,077
-0,120
0,025
-0,071
0,034
0,012
-0,163
0,035
0,012
-0,015
-0,110
0,021
-0,056
-0,097
-0,020
-0,063
0,033
-0,018
0,056
-0,053
-0,079

p-Wert®
0,001
0,000
0,000
0,099
0,241
0,000
0,186
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,310
0,026
0,089
0,000
0,000
0,005
0,015
0,006
0,000
0,000
0,012
0,042
0,818
0,000
0,134
0,074
0,001
0,010
0,009
0,000
0,767
0,036
0,000
0,013
0,142
0,673
0,361
0,371
0,037
0,002
0,016
0,000
0,000
0,005
0,000
0,031
0,298
0,019
0,000
0,404
0,177
0,005
0,000
0,367
0,009
0,210
0,663
0,000
0,195
0,660
0,592
0,000
0,447
0,039
0,000
0,467
0,022
0,225
0,504
0,040
0,053
0,004

Ge
0,285
0,113

-0,066
0,011
0,522

-0,104
0,083

-0,044

-0,048

-0,074
0,005

-0,042
0,312

-0,016
0,099

-0,002
0,021

-0,090
0,167
0,176
0,187

-0,282

-0,048

-0,088
0,007
0,044

-0,009
0,052

-0,041
0,073

-0,145

-0,010
0,015

-0,003

-0,014
0,028

-0,403
0,293

-0,243

-0,042
0,018
0,126
0,138

-0,013

0,011

-0,086

-0,110

-0,888
0,010
0,001

0,022
0,085
0,063
0,021

-0,039

-0,489
0,007

-0,922

-0,022

-0,285

-0,088
1,089

-0,005
0,036

-0,354
0,110
0,035

-0,088

-0,040

-0,022
0,085
0,244
0,030

-0,007

-0,068
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Merkmal®
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit®
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMET57
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMETG68
TMETG69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMETS88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115

0,015
0,028
0,017
0,032

-0,025

-0,031
0,008

-0,014

-0,008
0,011
0,005

-0,067

-0,071

-0,019
0,025
0,039

-0,031

-0,054
0,035

-0,036

-0,024

-0,024
0,010

-0,050

-0,044

-0,105
0,035

-0,043

-0,039
0,011

-0,036

-0,044
0,017

-0,010

-0,008

-0,017

-0,037
0,007

-0,105

-0,054

-0,035
0,054

-0,055
0,021

-0,019
0,081

-0,001

-0,085

-0,011

-0,018

-0,038

-0,017

-0,043

-0,036
0,071
0,015
0,001
0,009
0,026

-0,038

-0,047

-0,069

-0,069

-0,082

-0,055
0,037

-0,044

-0,052
0,036
0,069
0,029
0,043

-0,010
0,098
0,034

p-Wert®
0,591
0,301
0,526
0,245
0,364
0,258
0,770
0,614
0,773
0,677
0,859
0,014
0,009
0,485
0,352
0,149
0,256
0,046
0,203
0,191
0,378
0,376
0,706
0,069
0,109
0,000
0,201
0,112
0,153
0,689
0,189
0,105
0,537
0,717
0,757
0,529
0,177
0,799
0,000
0,048
0,199
0,047
0,045
0,443
0,497
0,003
0,981
0,002
0,684
0,520
0,164
0,529
0,119
0,183
0,009
0,589
0,957
0,736
0,350
0,164
0,084
0,012
0,012
0,003
0,045
0,177
0,107
0,055
0,185
0,011
0,291
0,118
0,709
0,000
0,215

Ge
-0,002
0,059
0,039
0,044
0,050
0,049
0,015
0,022
0,008
0,110
-0,071
-0,068
-0,049
0,076
-0,004
0,107
-0,039
-0,075
0,026
0,019
0,034
-0,008
-0,015
-0,067
-0,022
-0,040
0,044
-0,006
-0,079
0,054
-0,001
0,004
-0,003
0,293
-0,013
-0,009
-0,136
0,006
-0,214
-0,010
-0,065
0,067
-0,015
0,021
-0,046
0,440
0,025
-0,108
-0,019
-0,019
0,040
-0,035
-0,014
-0,068
0,156
-0,008
-0,005
-0,017
-0,098
-0,003
-0,004
-0,052
-0,074
-0,047
0,029
0,000
-0,029
-0,012
0,044
0,169
0,063
0,090
0,011
0,059
0,026
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Merkmal®
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit®

TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET11
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET17
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET42
TMET43
TMET44
TMET45
TMET47
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53
TMET54
TMETS7

0,009
0,023
-0,021
-0,002
0,065
-0,012
-0,046
0,011
0,025
0,027
-0,007
-0,023
-0,033
0,004
0,022
-0,026
0,014
0,022
-0,008
0,007
-0,031
-0,020
-0,008
-0,094
-0,023
0,026
-0,037
0,008
-0,029
-0,041
-0,045
-0,026
0,036
-0,126
-0,053
-0,018
-0,194
-0,031
-0,057
-0,057
-0,018
-0,053
0,019
0,026
-0,041
-0,066
-0,074
0,014
0,009
-0,032
-0,022
-0,091
-0,101
0,028
-0,063
-0,031
0,048
-0,033
-0,081
-0,107
-0,015
0,009
-0,007
-0,033
-0,091
-0,024
0,026
-0,064
0,057
-0,020
-0,056
0,018
-0,064
-0,009
-0,050

p-Wert®
0,747
0,401
0,436
0,952
0,017
0,671
0,094
0,699
0,358
0,325
0,791
0,393
0,228
0,870
0,427
0,333
0,599
0,429
0,756
0,803
0,257
0,455
0,765
0,001
0,401
0,347
0,179
0,769
0,287
0,130
0,103
0,339
0,183
0,000
0,051
0,512
0,000
0,259
0,038
0,036
0,513
0,052
0,496
0,340
0,133
0,016
0,007
0,622
0,745
0,242
0,418
0,001
0,000
0,300
0,021
0,251
0,077
0,231
0,003
0,000
0,572
0,751
0,801
0,222
0,001
0,388
0,349
0,019
0,038
0,466
0,041
0,500
0,019
0,756
0,069

Ge
-0,004
-0,007
-0,015
-0,002

0,071
-0,018
-0,017

0,068

0,174

0,042

0,024

0,000

0,001
-0,063
-0,016
-0,018

0,010
-0,003

0,045
-0,033

0,004

0,025
-0,036
-0,163
-0,078

0,001
-0,026

0,000

0,016
-0,049
-0,076

0,071
-0,015
-1,493
-0,079
-0,009
-3,692

0,610

0,035
-0,030
-0,104
-0,113

0,158

8,372
-0,012
-0,531
-0,060
-0,030

0,055

0,063

0,050
-0,020
-0,191

0,174

0,035
-0,042

0,938
-0,200
-0,010
-2,722

2,317

0,201
-0,010

0,048
-0,017

0,042

0,087
-0,145

0,356

0,014

0,336
-0,008

0,025
-0,012

0,131
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Merkmal®
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit®
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMETG69
TMET70
TMET72
TMET73
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET79
TMET80
TMET82
TMETS83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET89
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET128
TMET129
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET138
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET147
TMET149
TMET150

-0,040
-0,019
-0,024
-0,077

0,003
-0,074

0,022
-0,068
-0,030
-0,021
-0,148
-0,084
-0,010
-0,017
-0,057
-0,005
-0,015

0,045
-0,063
-0,003
-0,025
-0,005
-0,074
-0,025
-0,163

0,009

0,029

0,009
-0,021
-0,060

0,004
-0,035
-0,082
-0,035
-0,078
-0,052
-0,032

0,021
-0,074
-0,070

0,010

0,020

0,001

0,005
-0,038

0,084

0,034
-0,010

0,003

0,032
-0,018

0,041

0,002
-0,043
-0,012
-0,006

0,013
-0,046

0,044
-0,015
-0,021
-0,016
-0,050
-0,037

0,050
-0,023
-0,062
-0,064
-0,032
-0,063
-0,058
-0,044

0,024
-0,042
-0,011

p-Wert®
0,145
0,491
0,376
0,005
0,908
0,007
0,428
0,012
0,267
0,447
0,000
0,002
0,719
0,546
0,038
0,848
0,589
0,097
0,022
0,904
0,365
0,863
0,006
0,367
0,000
0,740
0,290
0,752
0,451
0,028
0,885
0,197
0,003
0,198
0,005
0,059
0,239
0,435
0,007
0,011
0,719
0,465
0,984
0,860
0,169
0,002
0,219
0,721
0,918
0,239
0,511
0,136
0,939
0,112
0,648
0,832
0,626
0,091
0,105
0,596
0,451
0,552
0,067
0,179
0,067
0,392
0,024
0,020
0,245
0,021
0,033
0,106
0,371
0,120
0,689

Ge
0,185
0,083
0,006

-0,182
0,063
0,254
0,219

-0,166

-0,111
0,007

-0,878
0,117
0,008

-0,207
0,014

-0,081
0,099
1,606
0,011
0,075

-0,047
0,100
0,369
0,027

-0,863
0,184

-0,140

-0,197
0,097

-0,059

-0,148
0,009

-0,023
0,228
0,105

-0,149
0,213
0,037

-0,670
0,030

-0,172
0,156
0,114
0,132
0,066

-0,067
0,787

-0,136
0,142
0,010

-0,102

-0,042

-0,055

-0,067
0,056

-0,051
0,068
0,035
0,454

-0,044

-0,121
0,019

-0,027
0,004
0,109

-0,094

-1,226

-0,011

-0,137

-0,807

-0,053

-0,005
0,129

-0,052

-0,014
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Merkmal®
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit®
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET159

rC
-0,044
-0,057
-0,031
0,005
-0,004
-0,162

p-Wert®
0,105
0,038
0,252
0,847
0,893
0,000

Ge
0,105
-0,081
0,062
0,048
-0,038
-7,493

aMerkmale, siehe Tab. 1 ,’Metaboliten, siehe Tab. A3, ®Pearson’scher Korrelationskoeffizient, “P-Wert des Pearson’schen

Korrelationskoeffizienten, *Geschéatzter Effekt des Metaboliten im BayesB-Modell.
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Tab. A9. Pearson’scher Korrelationskoeffizient zwischen Merkmalen (phanotypische
Daten von 2017) und Metaboliten der ersten Probennahme (modifiziert nach Gemmer
et al. (2020)).

Merkmal? Metabolit® re p-Wert¢
EAR TMET1 -0,034 0,216
EAR TMET2 0,101 0,000
EAR TMET3 0,062 0,025
EAR TMET4 0,043 0,126
EAR TMET5 0,099 0,000
EAR TMET6 0,085 0,002
EAR TMET7 0,006 0,836
EAR TMETS8 0,013 0,640
EAR TMET9 0,002 0,930
EAR TMET10 0,066 0,018
EAR TMET12 0,085 0,002
EAR TMET13 0,029 0,294
EAR TMET14 0,038 0,170
EAR TMET15 0,022 0,437
EAR TMET18 0,037 0,181
EAR TMET20 0,033 0,238
EAR TMET23 0,059 0,033
EAR TMET?24 -0,003 0,902
EAR TMET25 -0,002 0,933
EAR TMET26 0,088 0,002
EAR TMET27 -0,042 0,128
EAR TMET30 0,016 0,569
EAR TMET32 0,080 0,004
EAR TMET33 0,010 0,709
EAR TMET34 0,021 0,455
EAR TMET35 -0,026 0,343
EAR TMET36 -0,035 0,209
EAR TMET38 0,021 0,449
EAR TMET39 -0,068 0,014
EAR TMET41 0,089 0,001
EAR TMET43 0,035 0,203
EAR TMET44 0,044 0,114
EAR TMET45 0,085 0,002
EAR TMET46 -0,010 0,731
EAR TMET48 0,085 0,002
EAR TMETS50 -0,019 0,502
EAR TMET51 0,014 0,615
EAR TMET52 0,027 0,329
EAR TMET53 0,071 0,011
EAR TMET54 -0,004 0,899
EAR TMET55 -0,021 0,445
EAR TMETS57 0,035 0,207
EAR TMET58 0,031 0,265
EAR TMET62 0,044 0,116
EAR TMET63 0,052 0,063
EAR TMET64 0,046 0,096
EAR TMET65 0,082 0,003
EAR TMET68 -0,020 0,467
EAR TMET69 0,072 0,010
EAR TMET70 0,034 0,222
EAR TMET72 -0,058 0,036
EAR TMET74 0,091 0,001
EAR TMET75 0,073 0,009
EAR TMET76 0,129 0,000
EAR TMET77 0,086 0,002
EAR TMET78 0,195 0,000
EAR TMET79 0,080 0,004
EAR TMET80 0,046 0,095
EAR TMET81 0,045 0,102
EAR TMET82 0,018 0,513
EAR TMET83 0,064 0,021
EAR TMET84 0,043 0,125
EAR TMET85 0,149 0,000
EAR TMET86 0,051 0,065
EAR TMET87 0,034 0,222
EAR TMET88 0,060 0,031
EAR TMET90 -0,090 0,001
EAR TMET91 0,056 0,046
EAR TMET92 0,087 0,002
EAR TMET93 0,094 0,001
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Merkmal®
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
EAR
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE

Metabolit?

TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23

0,068
0,039
0,052
0,008
0,110
-0,007
0,142
0,005
0,134
0,114
0,064
0,118
0,032
0,131
0,101
0,073
0,082
-0,002
0,040
0,022
0,094
0,083
0,087
0,070
0,181
0,163
0,133
0,185
0,023
0,011
0,039
0,076
0,151
0,065
0,102
0,051
0,069
0,012
0,028
0,071
0,040
0,054
-0,044
0,127
-0,005
0,088
0,027
0,063
0,109
0,057
0,021
0,062
-0,079
0,010
0,078
0,061
0,056
0,077
-0,008
-0,080
-0,037
-0,062
-0,076
-0,062
-0,038
-0,090
-0,039
-0,034
-0,088
-0,070
0,014
-0,039
-0,012
-0,017
-0,087

p-Wert¢
0,015
0,164
0,061
0,771
0,000
0,796
0,000
0,845
0,000
0,000
0,021
0,000
0,245
0,000
0,000
0,009
0,003
0,946
0,152
0,424
0,001
0,003
0,002
0,012
0,000
0,000
0,000
0,000
0,406
0,686
0,161
0,006
0,000
0,019
0,000
0,069
0,013
0,657
0,316
0,010
0,154
0,052
0,110
0,000
0,868
0,002
0,323
0,024
0,000
0,041
0,448
0,025
0,005
0,712
0,005
0,027
0,043
0,006
0,765
0,004
0,189
0,025
0,006
0,026
0,173
0,001
0,165
0,227
0,001
0,012
0,625
0,161
0,656
0,537
0,002
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Merkmal®
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE

Metabolit?

TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS3
TMETS54
TMETS55
TMETS7
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116

-0,045
-0,037
-0,084
-0,015
-0,019
-0,058
-0,018
-0,018
-0,036
-0,003
-0,054
-0,050
-0,054
-0,043

0,026
-0,093
-0,014
-0,085
-0,043

0,007

0,019
-0,096

0,021
-0,082
-0,065
-0,008
-0,082
-0,059
-0,149
-0,047

0,061

0,003
-0,110
-0,048
-0,018
-0,062
-0,103
-0,100
-0,122
-0,010
-0,057
-0,024
-0,042
-0,093
-0,102
-0,164
-0,056
-0,064
-0,115
-0,047
-0,096
-0,116
-0,022
-0,071
-0,133
-0,111
-0,004
-0,151
-0,009
-0,088

0,008
-0,065
-0,080
-0,114
-0,070
-0,087
-0,028
-0,041

0,000
-0,044

0,008
-0,004
-0,092
-0,012
-0,004

p-Wert¢
0,105
0,187
0,003
0,593
0,494
0,036
0,522
0,518
0,197
0,927
0,052
0,071
0,053
0,121
0,354
0,001
0,624
0,002
0,118
0,797
0,503
0,001
0,455
0,003
0,019
0,764
0,003
0,034
0,000
0,092
0,027
0,916
0,000
0,084
0,529
0,026
0,000
0,000
0,000
0,721
0,039
0,391
0,126
0,001
0,000
0,000
0,043
0,021
0,000
0,092
0,001
0,000
0,439
0,011
0,000
0,000
0,886
0,000
0,734
0,001
0,776
0,020
0,004
0,000
0,012
0,002
0,319
0,143
0,997
0,113
0,785
0,893
0,001
0,655
0,896
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Merkmal®
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
GNE
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA

Metabolit?

TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMET50
TMET51
TMET52
TMET53

-0,146
-0,104
-0,113
-0,058
-0,098
-0,079
-0,018
-0,053

0,055
-0,020
-0,114
-0,057
-0,105
-0,016
-0,103
-0,093
-0,080
-0,120
-0,065
-0,096

0,011
-0,074
-0,048
-0,037

0,022
-0,062
-0,010
-0,100

0,005

0,004

0,037
-0,073
-0,001
-0,114
-0,098
-0,087

0,065
-0,199
-0,031
-0,121
-0,179
-0,183
-0,045
-0,106
-0,006
-0,098
-0,216
-0,166
-0,071
-0,023
-0,100

0,005
-0,139
-0,121
-0,114
-0,077

0,056
-0,114
-0,213
-0,066
-0,094
-0,017
-0,042
-0,134

0,050
-0,034
-0,037

0,107
-0,147

0,018
-0,092
-0,033

0,010
-0,056
-0,166

p-Wert¢
0,000
0,000
0,000
0,037
0,000
0,005
0,528
0,056
0,050
0,482
0,000
0,040
0,000
0,562
0,000
0,001
0,004
0,000
0,019
0,001
0,680
0,007
0,084
0,183
0,439
0,025
0,732
0,000
0,849
0,899
0,188
0,009
0,970
0,000
0,000
0,002
0,019
0,000
0,261
0,000
0,000
0,000
0,105
0,000
0,826
0,000
0,000
0,000
0,010
0,409
0,000
0,857
0,000
0,000
0,000
0,006
0,043
0,000
0,000
0,017
0,001
0,530
0,132
0,000
0,071
0,226
0,178
0,000
0,000
0,515
0,001
0,229
0,733
0,042
0,000
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Merkmal®
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA

Metabolit?

TMET54
TMETS55
TMETS57
TMETS58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142

0,042
-0,035
-0,173
-0,009
-0,065
-0,161
-0,229
-0,083

0,081
-0,093
-0,085

0,011
-0,095
-0,159
-0,208
-0,187
-0,318
-0,079
-0,058
-0,025
-0,039
-0,252
-0,183
-0,305
-0,035
-0,043
-0,240

0,090
-0,103
-0,263
-0,170
-0,132
-0,086
-0,193
-0,107
-0,264
-0,131
-0,339
-0,084
-0,233
-0,237
-0,245
-0,217
-0,166
-0,225
-0,215
-0,128
-0,176

0,003
-0,027
-0,122
-0,125
-0,152
-0,279
-0,175
-0,309
-0,232
-0,309
-0,306

0,007
-0,024
-0,002
-0,176
-0,349
-0,220
-0,286
-0,093
-0,209
-0,090
-0,096
-0,154
-0,175
-0,262
-0,062
-0,307

p-Wert¢
0,134
0,210
0,000
0,743
0,020
0,000
0,000
0,003
0,004
0,001
0,002
0,680
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,005
0,037
0,378
0,166
0,000
0,000
0,000
0,213
0,125
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,919
0,340
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,812
0,389
0,930
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,000
0,001
0,001
0,000
0,000
0,000
0,026
0,000
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Merkmal®
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEA
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI

Metabolit?

TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMET5
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS55
TMETS7
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83

-0,039
-0,164
-0,097
-0,155
-0,163
-0,211
-0,080
-0,026

0,086
-0,110
-0,218
-0,179
-0,055
-0,183

0,134
-0,086

0,040
-0,037
-0,150
-0,134
-0,003
-0,059

0,009
-0,014
-0,199
-0,070
-0,031
-0,037
-0,069
-0,018
-0,031
-0,039
-0,045
-0,085

0,018
-0,069

0,038
-0,093

0,049

0,049

0,126
-0,090

0,023
-0,033

0,004
-0,047
-0,122

0,022
-0,088
-0,025

0,075
-0,027
-0,091
-0,004
-0,020
-0,069

0,005
-0,047
-0,091
-0,096
-0,054

0,010
-0,077

0,011

0,002

0,018
-0,086
-0,065
-0,128
-0,193
-0,009
-0,062
-0,016
-0,027
-0,185

p-Wert¢
0,165
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,004
0,348
0,002
0,000
0,000
0,000
0,046
0,000
0,000
0,002
0,145
0,183
0,000
0,000
0,901
0,034
0,734
0,620
0,000
0,012
0,261
0,179
0,014
0,513
0,258
0,159
0,108
0,002
0,511
0,013
0,166
0,001
0,076
0,078
0,000
0,001
0,416
0,242
0,885
0,090
0,000
0,425
0,002
0,371
0,007
0,337
0,001
0,880
0,470
0,013
0,860
0,088
0,001
0,001
0,050
0,707
0,006
0,689
0,950
0,517
0,002
0,019
0,000
0,000
0,741
0,026
0,555
0,336
0,000
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Merkmal®
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
HEI
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT

Metabolit?

TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8

-0,054
-0,178
-0,084
-0,093
-0,074
-0,034
-0,101
-0,199
-0,074
-0,098
-0,082
-0,153

0,033
-0,221

0,051
-0,132

0,052
-0,141
-0,135
-0,132
-0,121
-0,056
-0,117
-0,111
-0,049
-0,077

0,020
-0,055
-0,086
-0,088
-0,053
-0,112
-0,038
-0,148
-0,099
-0,168
-0,154
-0,076
-0,078

0,122
-0,007
-0,103
-0,016
-0,137
-0,033
-0,101
-0,045
-0,045
-0,115
-0,059
-0,105

0,066
-0,157

0,010
-0,112
-0,054
-0,058
-0,088
-0,104
-0,001
-0,006

0,050
-0,019

0,040
-0,097
-0,043
-0,066

0,043
-0,168
-0,047
-0,083
-0,161
-0,163
-0,058
-0,066

p-Wert¢
0,053
0,000
0,002
0,001
0,008
0,227
0,000
0,000
0,008
0,000
0,003
0,000
0,240
0,000
0,065
0,000
0,063
0,000
0,000
0,000
0,000
0,042
0,000
0,000
0,077
0,005
0,473
0,046
0,002
0,002
0,056
0,000
0,167
0,000
0,000
0,000
0,000
0,006
0,005
0,000
0,806
0,000
0,570
0,000
0,238
0,000
0,105
0,108
0,000
0,033
0,000
0,018
0,000
0,729
0,000
0,050
0,036
0,001
0,000
0,966
0,841
0,071
0,485
0,152
0,000
0,122
0,018
0,118
0,000
0,092
0,003
0,000
0,000
0,036
0,017
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Merkmal®
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT

Metabolit?

TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMETS51
TMET52
TMETS3
TMETS54
TMETS55
TMETS7
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107

0,003
-0,124
-0,165
-0,104
-0,047
-0,056
-0,065
-0,026
-0,137
-0,058
-0,062
-0,078

0,037
-0,079
-0,135
-0,003
-0,072

0,011

0,009
-0,101

0,069
-0,073
-0,056
-0,015
-0,138

0,024
-0,099
-0,010
-0,042
-0,028
-0,122

0,057
-0,010
-0,099
-0,026
-0,046
-0,139
-0,124
-0,104

0,043
-0,105
-0,076

0,068
-0,133
-0,116
-0,200
-0,147
-0,287
-0,121
-0,054
-0,048
-0,016
-0,154
-0,116
-0,250
-0,023
-0,041
-0,148

0,084
-0,126
-0,189
-0,164
-0,125
-0,073
-0,121
-0,064
-0,183
-0,079
-0,275
-0,063
-0,214
-0,188
-0,149
-0,175
-0,082

p-Wert¢
0,906
0,000
0,000
0,000
0,090
0,044
0,019
0,358
0,000
0,036
0,025
0,005
0,178
0,004
0,000
0,912
0,009
0,693
0,750
0,000
0,012
0,009
0,044
0,580
0,000
0,382
0,000
0,709
0,129
0,313
0,000
0,042
0,729
0,000
0,359
0,096
0,000
0,000
0,000
0,118
0,000
0,006
0,015
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,052
0,085
0,572
0,000
0,000
0,000
0,411
0,143
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,008
0,000
0,021
0,000
0,004
0,000
0,024
0,000
0,000
0,000
0,000
0,003
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Merkmal®
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
MAT
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO

Metabolit?

TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMET8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41

-0,136
-0,129
-0,074
-0,153
-0,036
-0,036
-0,051
-0,073
-0,084
-0,202
-0,139
-0,292
-0,233
-0,248
-0,276

0,024

0,012
-0,010
-0,156
-0,285
-0,157
-0,202
-0,039
-0,156
-0,060
-0,068
-0,102
-0,132
-0,179
-0,025
-0,235
-0,031
-0,109
-0,055
-0,136
-0,121
-0,116
-0,021
-0,036

0,097
-0,054
-0,141
-0,150
-0,069
-0,160

0,011
-0,184
-0,033
-0,116
-0,144
-0,167
-0,035
-0,090
-0,020
-0,091
-0,199
-0,154
-0,107
-0,018
-0,100

0,005
-0,128
-0,155
-0,148
-0,065

0,040
-0,124
-0,224
-0,084
-0,103
-0,043
-0,090
-0,118

0,032
-0,016

p-Wert¢
0,000
0,000
0,008
0,000
0,200
0,190
0,065
0,009
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,388
0,662
0,722
0,000
0,000
0,000
0,000
0,160
0,000
0,031
0,014
0,000
0,000
0,000
0,369
0,000
0,259
0,000
0,047
0,000
0,000
0,000
0,449
0,196
0,000
0,051
0,000
0,000
0,013
0,000
0,699
0,000
0,239
0,000
0,000
0,000
0,209
0,001
0,472
0,001
0,000
0,000
0,000
0,515
0,000
0,856
0,000
0,000
0,000
0,020
0,151
0,000
0,000
0,002
0,000
0,118
0,001
0,000
0,246
0,564
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Merkmal®
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO

Metabolit?

TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS50
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS55
TMETS57
TMETS8
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130

0,007

0,138
-0,095

0,031
-0,055
-0,057

0,007
-0,075
-0,181

0,048
-0,026
-0,190
-0,003
-0,056
-0,137
-0,185
-0,094

0,067
-0,097
-0,073
-0,005
-0,100
-0,169
-0,195
-0,181
-0,262
-0,076
-0,063
-0,045
-0,029
-0,260
-0,181
-0,246
-0,030
-0,035
-0,215

0,084
-0,087
-0,247
-0,162
-0,120
-0,073
-0,169
-0,148
-0,206
-0,168
-0,310
-0,122
-0,202
-0,214
-0,245
-0,189
-0,192
-0,192
-0,186
-0,118
-0,151

0,017
-0,026
-0,137
-0,124
-0,134
-0,239
-0,161
-0,264
-0,216
-0,267
-0,266

0,005
-0,016
-0,012
-0,155
-0,346
-0,254
-0,299

p-Wert¢
0,809
0,000
0,001
0,263
0,046
0,041
0,802
0,007
0,000
0,082
0,350
0,000
0,926
0,043
0,000
0,000
0,001
0,016
0,000
0,008
0,848
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,006
0,024
0,107
0,294
0,000
0,000
0,000
0,278
0,211
0,000
0,002
0,002
0,000
0,000
0,000
0,008
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,541
0,345
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,848
0,558
0,657
0,000
0,000
0,000
0,000
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Merkmal®
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
SHO
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit?

TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158
TMET1
TMET2
TMET3
TMET4
TMETS
TMET6
TMET7
TMETS8
TMET9
TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMET51
TMET52
TMETS53
TMET54
TMETS55
TMETS7
TMET58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74

-0,084
-0,207
-0,069
-0,106
-0,129
-0,175
-0,280
-0,113
-0,299
-0,028
-0,145
-0,092
-0,118
-0,139
-0,218
-0,077
-0,032
0,075
-0,137
-0,218
-0,124
-0,059
-0,191
-0,014
0,030
-0,037
0,021
0,034
0,025
0,000
-0,045
-0,017
0,003
0,056
-0,016
0,038
0,016
0,077
-0,015
0,002
0,091
0,095
-0,027
-0,057
-0,002
0,040
0,040
0,006
0,041
0,044
0,031
-0,022
-0,057
-0,039
-0,020
-0,035
-0,026
-0,076
0,008
-0,012
0,057
0,008
0,016
-0,042
0,048
-0,012
-0,004
-0,037
-0,036
0,017
-0,001
0,008
-0,019
-0,037
0,004

p-Wert¢
0,002
0,000
0,014
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,311
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,005
0,249
0,007
0,000
0,000
0,000
0,034
0,000
0,607
0,274
0,178
0,440
0,224
0,365
0,990
0,107
0,543
0,916
0,045
0,577
0,175
0,573
0,005
0,586
0,940
0,001
0,001
0,333
0,041
0,957
0,148
0,152
0,833
0,136
0,110
0,272
0,433
0,039
0,157
0,472
0,203
0,348
0,006
0,765
0,672
0,039
0,786
0,562
0,127
0,082
0,673
0,888
0,180
0,190
0,546
0,959
0,765
0,490
0,187
0,878
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Merkmal®
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW
TGW

Metabolit?

TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157

0,075
0,062
0,040
0,030
-0,006
0,014
-0,024
0,012
0,060
0,002
0,038
-0,027
-0,012
0,003
-0,001
-0,007
0,043
0,025
-0,001
-0,017
-0,019
0,061
0,010
0,043
0,047
0,067
0,044
0,048
0,052
0,051
0,087
0,007
0,009
0,023
-0,011
0,030
0,003
0,036
-0,003
0,004
0,039
0,044
0,044
0,046
0,077
0,052
-0,010
-0,022
0,071
0,017
0,043
0,048
0,046
-0,062
0,085
-0,033
0,001
0,022
-0,002
0,027
0,017
0,062
0,036
0,066
0,093
0,011
0,004
-0,015
0,041
-0,006
-0,009
0,050
0,074
-0,025
-0,004

p-Wert¢
0,007
0,025
0,152
0,277
0,824
0,613
0,391
0,670
0,032
0,931
0,170
0,325
0,655
0,921
0,961
0,795
0,125
0,359
0,958
0,542
0,494
0,029
0,732
0,123
0,093
0,016
0,114
0,082
0,060
0,067
0,002
0,799
0,737
0,412
0,695
0,288
0,914
0,199
0,916
0,887
0,164
0,113
0,110
0,100
0,005
0,062
0,709
0,425
0,011
0,540
0,121
0,087
0,095
0,025
0,002
0,230
0,977
0,427
0,943
0,339
0,551
0,025
0,197
0,017
0,001
0,685
0,890
0,578
0,142
0,823
0,756
0,071
0,008
0,362
0,894
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Merkmal®
TGW
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit?
TMET158

TMET1

TMET2

TMET3

TMET4

TMETS5

TMET6

TMET7

TMET8

TMET9

TMET10
TMET12
TMET13
TMET14
TMET15
TMET18
TMET20
TMET23
TMET24
TMET25
TMET26
TMET27
TMET30
TMET32
TMET33
TMET34
TMET35
TMET36
TMET38
TMET39
TMET41
TMET43
TMET44
TMET45
TMET46
TMET48
TMETS0
TMETS51
TMET52
TMETS3
TMETS54
TMETS55
TMETS7
TMETS58
TMET62
TMET63
TMET64
TMET65
TMET68
TMET69
TMET70
TMET72
TMET74
TMET75
TMET76
TMET77
TMET78
TMET79
TMET80
TMET81
TMET82
TMET83
TMET84
TMET85
TMET86
TMET87
TMET88
TMET90
TMET91
TMET92
TMET93
TMET94
TMET95
TMET96
TMET98

0,004
-0,031
0,029
0,020
0,006
0,045
0,038
-0,023
-0,064
-0,025
0,028
0,029
-0,031
0,047
-0,002
0,021
0,017
-0,008
-0,021
-0,014
0,012
-0,058
-0,010
0,028
-0,001
0,002
-0,045
-0,033
-0,022
-0,092
0,017
-0,013
0,053
-0,002
-0,014
-0,006
-0,050
0,011
0,039
-0,005
0,023
-0,088
-0,012
0,016
-0,024
-0,015
-0,062
0,045
0,023
0,056
-0,033
-0,085
0,070
0,029
0,055
0,008
0,079
0,054
0,010
0,018
-0,009
-0,002
-0,035
0,021
0,013
-0,018
-0,015
-0,107
-0,019
-0,004
0,057
0,006
-0,054
-0,040
0,012

p-Wert¢
0,879
0,263
0,301
0,482
0,819
0,104
0,170
0,403
0,021
0,368
0,310
0,304
0,263
0,090
0,946
0,444
0,538
0,773
0,442
0,617
0,666
0,036
0,732
0,320
0,976
0,943
0,106
0,230
0,425
0,001
0,530
0,644
0,057
0,948
0,615
0,833
0,071
0,703
0,164
0,856
0,403
0,002
0,657
0,567
0,391
0,599
0,025
0,104
0,416
0,046
0,240
0,002
0,012
0,303
0,046
0,767
0,005
0,054
0,716
0,523
0,756
0,935
0,206
0,456
0,639
0,506
0,601
0,000
0,491
0,896
0,041
0,841
0,052
0,150
0,662
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Merkmal®
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD
YLD

Metabolit?
TMET99
TMET100
TMET101
TMET102
TMET103
TMET104
TMET105
TMET106
TMET107
TMET108
TMET109
TMET110
TMET111
TMET112
TMET113
TMET114
TMET115
TMET116
TMET117
TMET118
TMET119
TMET120
TMET121
TMET122
TMET123
TMET124
TMET126
TMET127
TMET128
TMET129
TMET130
TMET132
TMET133
TMET135
TMET136
TMET137
TMET139
TMET140
TMET141
TMET142
TMET143
TMET144
TMET145
TMET146
TMET147
TMET150
TMET151
TMET152
TMET153
TMET154
TMET155
TMET156
TMET157
TMET158

rC
-0,003
-0,015
0,048
0,020
0,071
0,046
-0,020
0,059
-0,014
0,087
0,057
0,068
0,033
0,007
0,025
-0,035
0,069
0,068
-0,030
0,003
0,082
0,098
0,047
0,103
0,014
-0,016
0,096
0,049
0,053
0,025
0,024
0,020
0,004
-0,062
-0,024
-0,008
-0,009
-0,018
-0,029
0,055
-0,016
0,049
0,045
0,008
0,083
-0,030
0,039
0,057
-0,031
-0,040
0,075
-0,026
-0,013
0,010

p-Wert¢
0,907
0,578
0,086
0,466
0,011
0,100
0,463
0,034
0,625
0,002
0,039
0,015
0,232
0,800
0,368
0,214
0,013
0,014
0,286
0,908
0,003
0,000
0,094
0,000
0,616
0,573
0,001
0,079
0,056
0,365
0,387
0,472
0,896
0,026
0,380
0,774
0,751
0,508
0,302
0,046
0,576
0,075
0,107
0,781
0,003
0,280
0,164
0,041
0,272
0,155
0,007
0,356
0,651
0,714

aMerkmal, siehe Tab. 1, "Metaboliten, siehe Tab. A2, °Pearson’scher Korrelationskoeffizient, ¢ P-Wert des Pearson’schen

Korrelationskoeffizienten, *Geschatzter Effekt des Metaboliten im BayesB-Modell.
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Tab. A10. Detaillierte mQTL-Liste der ersten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).
Metabolit? Chromosom® Position RefSeq 1.0 (bp)* cM® mQTL¢ KG® Beschreibun

Start pos KGf

Assoziierte Blihgene?

3Metabolit, siehe Tab. A2, "Chromosom und physikalische Position auf der Gersten Referenzsequenz (RefSeq) 1.0 (Mascher et al. 2017), “Genetische Position von Maurer et al. (Maurer et al. 2015),
YmQTL Bezeichnung, *Kandidatengen in der mQTL Region, 'Physikalische Position des Kandidatengens, Assoziiertes Bliihgen innerhalb der genetischen Position von Maurer et al. (Maurer et al. 2015).
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Tab. Al1l. Detaillierte mQTL-Liste der zweiten Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).
Metabolit? Position RefSeq 1.0 (bp)>  cMe mQTLd KGe Beschreibun

Chromosom?P Start pos. KG' Assoziiertes Blihgen?

108; 110; 111; 115; 116 4H 6.003.451; 7.744.453; 8.678.208 3,5-14,9 mQTL4H-1_2 HORVU4HriG003440 Growth-regulating factor 9 7.582.838
83 4H 626.955.122 104 mQTL4H-2_2 HORVU4Hr1G083940 Cytochrome P450 superfamily protein 626.980.036
116 640.729.453 113,4 mQTL4H-3 2 HORVU4Hr1G088650 Protein kinase famil: i 640.685.328 Vrn-H2 (110,2-114,3 cM

111; 115 7H 47.788.650; 52.114.669 41;46 mQTL7H-1_2 HORVU7Hr1G027310 Leucine-rich repeat protein kinase family protein 48.232.956
HORVU7Hr1G028470 Mannose-6-phosphate isomerase 52.294.484
HORVU7Hr1G028530 GDP-mannose transporter 1 52.392.763
108 7H 176.885.969 69,3 mQTL7H-2_2 HORVU7Hr1G049870 Alanine:glyoxylate aminotransferase 176.151.817
110; 111; 116 TH 628.366.691 120 mQTL7H-3_2 HORVU7Hr1G109590 Protein kinase superfamily protein 628.369.567
HORVU7Hr1G109850 Mannose-binding lectin superfamily protein 629.167.675

aMetabolit, siehe Tab. A3, PChromosom und physikalische Position auf der Gersten Referenzsequenz (RefSeq) 1.0 (Mascher et al. 2017), “Genetische Position von Maurer et al. (Maurer et al. 2015),
YmQTL Bezeichnung, ®Kandidatengen in der mQTL Region, ‘Physikalische Position des Kandidatengens, Assoziiertes Bliihgen innerhalb der genetischen Position von Maurer et al. (Maurer et al. 2015).
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Tab. A12. Erklarte phanotypische Varianz (r?) definierter mQTL Regionen fur

untersuchte Metaboliten (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolit?
TMET109
TMET110
TMET116
TMET115
TMET116
TMET110
TMET109
TMET116
TMET147
TMET110
TMET111
TMET108
TMET116
TMET108
TMET116
TMET110
TMET116
TMET83
TMET83
TMET110
TMET116
TMETS83
TMET116
TMET110
TMET116
TMET83
TMET109
TMET110
TMET110
TMET147
TMET115
TMET83
TMET110
TMET111
TMET116
TMET110
TMET110
TMET116
TMET109
TMET116
TMET147
TMET83
TMET83
TMET116
TMET116
TMET109
TMET110
TMET115
TMET116
TMET108
TMET110
TMET116
TMET147
TMET115
TMET110
TMET116
TMET110
TMET111
TMET116
TMET110
TMET111
TMET116
TMET109
TMET147
TMET115
TMET83
TMET108
TMET83
TMET111
TMETS83
TMET110
TMET110

Probennahme®

NENNPNNNNNNERPERENNNNNNNNDNNNENNNNNNNNERENENNNERERENNENNNNNNENRENNDNNNENNDNNNDNNDNNNDNNNNENMNNNRRERPERENNRRRE

mQTL®
mMQTL1H-3_
mMQTL1H-3_

MQTL7H-4_
MQTL7H-3_

pos¢
128,3
128,3
128,3
27,25
27,25
27,4
28,25
28,25
28,25
28,25
28,25
30,3
42,45
44,2
58,4

5

5

5

1,15
107
107
107
110,3
142,15
142,15
142,15
18,25
20,95
41,35
5,475
5,475
113,4
122,3
122,3
122,3
23,5
51,25
51,25
51,575
51,575
51,575
74,2
104
113,4
114,3
115,2
14,9
14,9
14,9

125,6
125,6
125,8
134,3
142,9
142,9
168,4
168,4
168,4
20,6
20,6
20,6
4,75

60,65
113,2
118,3
126,5
65,8
65,9
105,6
122,65

rze
0,025413
0,037986
0,025579
0,364873
0,530117
0,647649
0,382247
0,529802
0,363321
0,639651
0,145691
0,315034
0,427054
0,20367
0,171269
0,092565
0,068677
0,004525
0,016618
0,060241
0,059053
0,02612
0,048802
0,017453
0,013635
0,002235
0,044534
0,053495
0,027286
0,051098
0,046755
0,007077
0,01553
0,008997
0,013642
0,056233
0,092148
0,092404
0,082692
0,095549
0,097639
0,009256
0,002818
0,021792
0,008614
0,023009
0,006386
0,005371
0,004007
0,02612
0,035333
0,036654
0,044555
0,042083
0,041869
0,038423
0,013783
0,00482
0,011596
0,09937
0,015056
0,068481
0,032031
0,072401
0,002897
0,051081
0,035062
0,049692
0,021132
0,020734
0,002001
0,018113
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Metabolit? Probennahme® mQTL® pos* rze
TMET111 2 mQTL7H-3_2 122,65 0,014118
TMET116 2 mQTL7H-3_2 122,65 0,015691
TMET147 1 mQTL7H-5_1 134,2 0,016245
TMET109 1 mQTL7H-1_1 17,8 0,021096
TMET109 1 mQTL7H-2_1 32,15 0,047872
TMET116 1 mQTL7H-2_1 34,25 0,049303
TMET110 1 mQTL7H-2_1 38,2 0,026443
TMET115 2 mQTL7H-1_2 41,05 0,010896
TMET111 2 mQTL7H-1_2 45,2 0,012455
TMET108 2 mQTL7H-2_2 69,3 0,01093
TMET109 1 mQTL7H-3 1 77,4 0,030751

aMetabolit, sieche Tab. A2 und A3, "Probennahme, 1: 22,05,2017, 2: 22,06,2017, Definierte mQTL Region, ‘Genetische Position

des mQTL Peak Markers, abgeleitet von Maurer et al. (Maurer et al. 2015), *Erklarte phanotypische Varianz (r2, unvalidiert).
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Tab. A 13. Person’sche Korrelationskoeffizienten zwischen Bluhzeitpunkt und
Metaboliten, beide Probennahmen (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolit? Probennahme® re p-Wert?
TMET1 1 0,04 0,11
TMET2 1 -0,18 0,00
TMET3 1 -0,02 0,59
TMET4 1 -0,13 0,00
TMETS5 1 -0,18 0,00
TMET6 1 -0,19 0,00
TMET7 1 -0,05 0,10
TMETS8 1 -0,10 0,00
TMET9 1 -0,02 0,54
TMET10 1 -0,10 0,00
TMET12 1 -0,21 0,00
TMET13 1 -0,15 0,00
TMET14 1 -0,07 0,01
TMET15 1 -0,03 0,25
TMET18 1 -0,10 0,00
TMET20 1 -0,01 0,77
TMET23 1 -0,15 0,00
TMET24 1 -0,09 0,00
TMET25 1 -0,08 0,00
TMET26 1 -0,09 0,00
TMET27 1 0,05 0,07
TMET30 1 -0,12 0,00
TMET32 1 -0,19 0,00
TMET33 1 -0,05 0,05
TMET34 1 -0,07 0,01
TMET35 1 -0,01 0,70
TMET36 1 -0,03 0,27
TMET38 1 -0,14 0,00
TMET39 1 0,02 0,57
TMET41 1 -0,03 0,21
TMET43 1 -0,02 0,39
TMET44 1 0,11 0,00
TMET45 1 -0,14 0,00
TMET46 1 0,02 0,42
TMET48 1 -0,10 0,00
TMET50 1 -0,04 0,17
TMET51 1 0,01 0,61
TMET52 1 -0,03 0,26
TMET53 1 -0,17 0,00
TMET54 1 0,02 0,56
TMET55 1 -0,06 0,05
TMET57 1 -0,18 0,00
TMET58 1 -0,01 0,83
TMET62 1 -0,07 0,02
TMET63 1 -0,16 0,00
TMET64 1 -0,23 0,00
TMET65 1 -0,08 0,00
TMET68 1 0,06 0,02
TMET69 1 -0,10 0,00
TMET70 1 -0,10 0,00
TMET72 1 -0,01 0,63
TMET74 1 -0,11 0,00
TMET75 1 -0,13 0,00
TMET76 1 -0,21 0,00
TMET77 1 -0,19 0,00
TMET78 1 -0,30 0,00
TMET79 1 -0,08 0,00
TMET80 1 -0,08 0,01
TMET81 1 -0,04 0,13
TMET82 1 -0,03 0,30
TMET83 1 -0,24 0,00
TMET84 1 -0,17 0,00
TMET85 1 -0,30 0,00
TMET86 1 -0,06 0,04
TMET87 1 -0,04 0,13
TMET88 1 -0,24 0,00
TMET90 1 0,07 0,02
TMET91 1 -0,11 0,00
TMET92 1 -0,26 0,00
TMET93 1 -0,15 0,00
TMET94 1 -0,15 0,00
TMET95 1 -0,10 0,00
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Metabolit? Probennahme® re p-Wert®

TMET96 1 -0,19 0,00
TMET98 1 -0,09 0,00
TMET99 1 -0,26 0,00
TMET100 1 -0,11 0,00
TMET101 1 -0,30 0,00
TMET102 1 -0,07 0,01
TMET103 1 -0,22 0,00
TMET104 1 -0,23 0,00
TMET105 1 -0,24 0,00
TMET106 1 -0,21 0,00
TMET107 1 -0,16 0,00
TMET108 1 -0,20 0,00
TMET109 1 -0,21 0,00
TMET110 1 -0,12 0,00
TMET111 1 -0,17 0,00
TMET112 1 0,00 0,86
TMET113 1 -0,02 0,43
TMET114 1 -0,13 0,00
TMET115 1 -0,13 0,00
TMET116 1 -0,14 0,00
TMET117 1 -0,28 0,00
TMET118 1 -0,17 0,00
TMET119 1 -0,30 0,00
TMET120 1 -0,23 0,00
TMET121 1 -0,30 0,00
TMET122 1 -0,28 0,00
TMET123 1 -0,01 0,59
TMET124 1 -0,05 0,09
TMET126 1 0,01 0,68
TMET127 1 -0,16 0,00
TMET128 1 -0,33 0,00
TMET129 1 -0,20 0,00
TMET130 1 -0,28 0,00
TMET132 1 -0,08 0,00
TMET133 1 -0,21 0,00
TMET135 1 -0,10 0,00
TMET136 1 -0,09 0,00
TMET137 1 -0,15 0,00
TMET139 1 -0,18 0,00
TMET140 1 -0,25 0,00
TMET141 1 -0,06 0,05
TMET142 1 -0,29 0,00
TMET143 1 -0,05 0,07
TMET144 1 -0,15 0,00
TMET145 1 -0,09 0,00
TMET146 1 -0,15 0,00
TMET147 1 -0,15 0,00
TMET150 1 -0,20 0,00
TMET151 1 -0,07 0,01
TMET152 1 -0,02 0,40
TMET153 1 0,06 0,03
TMET154 1 -0,11 0,00
TMET155 1 -0,19 0,00
TMET156 1 -0,19 0,00
TMET157 1 -0,07 0,01
TMET158 1 -0,17 0,00
TMET1 2 -0,07 0,01
TMET2 2 -0,02 0,46
TMET3 2 0,08 0,00
TMET4 2 -0,23 0,00
TMETS 2 0,14 0,00
TMET6 2 0,21 0,00
TMET7 2 -0,09 0,00
TMET8 2 0,10 0,00
TMET9 2 -0,07 0,01
TMET10 2 -0,08 0,01
TMET11 2 -0,16 0,00
TMET12 2 0,07 0,01
TMET13 2 0,03 0,34
TMET14 2 -0,12 0,00
TMET15 2 -0,09 0,00
TMET17 2 -0,08 0,00
TMET23 2 -0,09 0,00
TMET24 2 -0,06 0,04
TMET25 2 -0,05 0,08
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Metabolit? Probennahme® re p-Wert®

TMET26 2 -0,06 0,02
TMET27 2 -0,02 0,38
TMET30 2 -0,18 0,00
TMET32 2 -0,14 0,00
TMET33 2 -0,14 0,00
TMET35 2 -0,05 0,10
TMET36 2 -0,03 0,30
TMET38 2 0,11 0,00
TMET39 2 0,06 0,02
TMET41 2 -0,11 0,00
TMET42 2 -0,08 0,01
TMET43 2 0,05 0,05
TMET44 2 -0,09 0,00
TMET45 2 0,10 0,00
TMET47 2 -0,06 0,05
TMET48 2 -0,02 0,48
TMETS50 2 -0,03 0,24
TMET51 2 0,05 0,06
TMET52 2 -0,03 0,23
TMETS3 2 0,09 0,00
TMET54 2 -0,05 0,08
TMETS7 2 0,03 0,36
TMETS58 2 -0,05 0,05
TMET62 2 -0,14 0,00
TMET63 2 0,10 0,00
TMET64 2 0,02 0,43
TMET65 2 -0,18 0,00
TMET68 2 -0,10 0,00
TMET69 2 -0,04 0,11
TMET70 2 0,01 0,60
TMET72 2 -0,05 0,06
TMET73 2 -0,07 0,01
TMET74 2 0,04 0,20
TMET75 2 -0,07 0,02
TMET76 2 -0,01 0,77
TMET77 2 -0,17 0,00
TMET79 2 -0,03 0,31
TMET80 2 -0,18 0,00
TMET82 2 -0,08 0,00
TMET83 2 -0,07 0,01
TMET84 2 -0,11 0,00
TMET85 2 0,08 0,01
TMET86 2 0,14 0,00
TMET87 2 -0,11 0,00
TMET88 2 0,06 0,04
TMET89 2 -0,07 0,02
TMET90 2 -0,20 0,00
TMET91 2 -0,05 0,09
TMET92 2 -0,15 0,00
TMET93 2 -0,10 0,00
TMET94 2 -0,12 0,00
TMET95 2 -0,18 0,00
TMET96 2 -0,26 0,00
TMET99 2 0,23 0,00
TMET100 2 -0,06 0,03
TMET101 2 0,01 0,75
TMET102 2 -0,10 0,00
TMET103 2 0,17 0,00
TMET104 2 0,18 0,00
TMET105 2 -0,09 0,00
TMET106 2 0,02 0,49
TMET107 2 0,05 0,07
TMET108 2 -0,10 0,00
TMET109 2 -0,20 0,00
TMET110 2 -0,06 0,04
TMET111 2 -0,04 0,19
TMET112 2 0,00 0,87
TMET114 2 -0,15 0,00
TMET115 2 -0,02 0,49
TMET116 2 -0,04 0,14
TMET117 2 -0,11 0,00
TMET118 2 -0,09 0,00
TMET119 2 0,10 0,00
TMET120 2 -0,11 0,00
TMET121 2 0,03 0,24
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Metabolit? Probennahme® re p-Wert®

TMET122 2 0,04 0,16
TMET123 2 0,12 0,00
TMET124 2 0,09 0,00
TMET126 2 0,05 0,05
TMET128 2 0,04 0,12
TMET129 2 0,04 0,11
TMET132 2 0,03 0,24
TMET133 2 -0,05 0,10
TMET135 2 -0,09 0,00
TMET136 2 0,06 0,02
TMET137 2 -0,13 0,00
TMET138 2 -0,29 0,00
TMET139 2 -0,10 0,00
TMET140 2 -0,24 0,00
TMET141 2 -0,14 0,00
TMET142 2 -0,03 0,26
TMET143 2 -0,07 0,02
TMET144 2 0,08 0,00
TMET145 2 -0,07 0,01
TMET147 2 -0,03 0,37
TMET149 2 -0,06 0,04
TMET150 2 -0,10 0,00
TMET154 2 -0,01 0,77
TMET155 2 -0,10 0,00
TMET156 2 0,03 0,30
TMET157 2 0,02 0,54
TMET158 2 -0,18 0,00
TMET159 2 -0,06 0,02

3Metaboliten, siehe Tab. A2 und A3, °Probennahme, 1: 22,05,2017; 2: 22,06,2017, ¢ p-Wert des Pearson’'schen
Korrelationskoeffiziente.
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Tab. Al4. Geschéatze familienspezifische Effekte fur detektierte mQTL, erste Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolit mQTL DR Chr* Pos® F01° F02 FO3 F04 FO5 F06 FO7 FO8 FO9 F10 F11 F12 F13 Fl4 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 F22 F23 F24 F25
TMET109 mQTL1H-1_1 50 1H 28,25 059 [-2,73 -2,18 -289 0,27 -171 -1,04 -2111 -045 -0,32 -221 -0,06 -203 -169 -0,09 -090 -081 -199 -2,77 1,12 -0,03 -0,09 -2,20 -0,86 -2,43
TMET109 mQTL1H-3_1 41 1H 1283 -0,01 o008 008 057 005 004 047 004 005 061 009 004 005 065 005 006 001 003 082 001 003 003 008 002 0,63
TMET109 mQTL2H-2_1 30 2H 18,25 059 056 054 054 057 050 046 056 054 056 058 058 010 057 059 052 059 055 058 055 055 055 057 056 041
TMET109 mQTL3H-2_1 37 3H 51,575 0,07 -0,18 -0,13 -0,28 -0,17 -0,46 -0,24 0,06 -0,13 -0,18 -0,19 0,09 -0,17 -0,36 0,19 -0,32 -043 009 048 010 000 0,12 -021 -031 -0,17
TMET109 mQTL4H-1_1 26 4H 1152 -0,03 -0,62 -0,06 -0,82 0,00 -0,03 -0,04 -004 -005 0,00 000 000 -017 0,00 -0,03 -0,03 -003 -062 -003 -003 -061 -003 -0,06 -059 -0,78
TMET109 mQTL5H-1_1 26 5H 4,75 0,01 004 000 004 001 002 004 o010 002 001 001 001 001 238 001 000 002 003 001 004 001 000 001 0,01 0,00
TMET109 mQTL7H-1_1 29 7H 17,8 0,14 011 0,07 001 0,09 004 007 023 004 007 011 004 005 058 004 -194 006 004 008 008 004 004 004 002 0,03
TMET109 mQTL7H-2_1 26 7H 32,15 -0,22 -0,12 -0,19 -0,48 -025 -0,31 -0,44 -0,27 -0,38 -0,37 -0,22 -0,63 -0,27 0,26 -0,09 0,00 -0,16 -0,16 -0,34 -0,34 -0,01 -0,01 -0,11 -0,16 -0,25
TMET109 mQTL7H-3_1 31 7H 77,4 033 020 0,09 -001 043 042 0,411 042 0,10 0,211 0,13 003 037 043 007 040 039 022 042 019 0,10 0,09 0,08 0,02 0,07
TMET110 mQTL1H-1_1 77 1H 27,4 0,57 0,21 [-4,33 -2,41 -0,82 -0,58 -0,08 -3,10 -0,02 -166 -1,65 -3,43 142 -0,12 -0,02 -0,98

TMET110 mQTL1H-3_1 33 1H 128,3 002 017 019 063 0412 005 020 005 o016 0,73 0,15 0,15 0,11 0,72 0,17 0,08 012 001 084 0,11 004 004 0,14 -001 0,60
TMET110 mQTL2H-2_1 45 2H 20,95 0,63 059 058 057 058 055 053 05 059 o061 062 066 -003 058 061 056 060 060 059 058 062 062 058 061 047
TMET110 mQTL3H-1_1 42 3H 235 -012 -0,10 -0,11 -0,60 -0,112 -0,07 -0,15 -0,00 -0,083 -0,76 -0,16 -0,72 -0,64 -0,73 -0,0v -0,19 -0,0 -0,13 0,03 -0,47 -0,03 -0,40 -0,02 -0,07 -0,64
TMET110 mQTL7H-2_1 37 7H 382 -015 -032 -03 -062 -0,37 -0,35 -0,63 -046 -036 -064 -053 -061 -0,32 -0,07 -0,10 -0,05 -0,22 -0,36 -0,57 -0,54 -0,04 -0,04 -0,28 -0,31 -0,54
TMET110 mQTL7H-4_1 33 7H 105,6 0,00 0,00 230 0,00 0,00 460 003 006 000 003 003 000 0,00 000 000 000 000 003 000 000 000 000 000 0,00 0,00
TMET116 mQTL1H-1_1 96 1H 28,25 1,26 [ -457 -361 -299 047 -168 -2,12 -338 -0,75 -1,03 -3,58 -0,06 -351 -3,13 0,00 -1,14 -1,15  -3,05 164 0,16 0,15 -3,60 -1,11 '-4,04
TMET116 mQTL1H-2_1 34 1H 42,45 086 0,75 -034 -020 085 -045 054 -029 087 056 003 003 002 -041 005 117 026 -046 073 059 047 047 -0,12 0,04 -0,06
TMET116 mQTL1H-3_1 64 1H 128,3 0,00 0,04 006 09 003 002 007 001 004 09 005 003 002 09 005 003 003 001 103 003 001 001 005 0,01 0,92
TMET116 mQTL2H-3_1 38 2H 1103 -0,01 0,0 o006 013 0,10 0,74 020 0,09 069 0,79 008 018 007 0,73 014 0,17 0,10 0,13 0,10 010 0,09 000 009 0,14 0,16
TMET116 mQTL3H-2_1 76 3H 51,575 0,13 0,01 -039 -041 -0,40 -056 -0,57 -0,04 -046 -0,47 -0,37 0,08 -0,36 -0,41 0,14 -055 -055 006 052 0,10 0,00 0,07 -0,34 -0,36 -0,37
TMET116 mQTL4H-1_1 29 4H 1134 -0,00 -0,05 -1,40 -0,06 -0,02 -0,04 -0,03 -0,03 -0,083 -0,02 -0,02 -0,01 -0,056 0,00 -001 -0,03 -0,04 -0,06 -0,03 -0,06 -0,06 -0,04 -1,30 -0,15 -0,05
TMET116 mQTL7H-2_1 30 7H 34,25 -0,21 -0,17 -0,34 -0,56 -043 -0,54 -0,66 -0,35 -0550 -057 -0,28 -0,77 -0,32 -0,14 -0,13 -0,06 0,00 -0,22 -0,50 -0,47 -0,01 -0,02 -0,18 -0,29 -0,48
TMET147 mQTL1H-1_1 58 1H 28,25 0,38 -2,98 -3,09 -281 048 -138 -159 -254 -0,78 -0,75 -286 -0,25 -2,44 -242 -0,08 -154 -1,30 -339 -350 120 -0,19 -0,21 ' -291 -1,09 -2,99
TMET147 mQTL2H-1_1 39 2H 5,475 0,67 060 036 006 -0,14 -047 008 007 023 015 0,17 022 -001 039 067 007 059 041 011 014 014 0,14 0,07 0,14 0,52
TMET147 mQTL3H-2_1 82 3H 51,575 0,09 -001 -051 -056 -0,55 -0,75 -0,56 0,04 -050 -057 -048 005 -052 -053 0,14 -0,62 -062 -0,02 025 004 -0,02 0,06 -049 -053 -0,55
TMET147 mQTL5H-2_1 26 5H 41 -0,60 -0,37 -0,25 -0,55 0,00 -0,04 -0,44 -0,41 -0,31 -0,05 -0,07 0,00 -0,67 -0,66 -036 -1,07 -0,40 -0,24 -0,18 -0,32 -0,18 -0,70 -0,25 -0,75 -0,33
TMET147 mQTL5H-3_1 36 5H 1258 -0,27 -0,53 -0,03 -0,02 0,00 -0,08 -1,16 -0,55 -154 -1,29 -0,02 -0,14 -0,03 -0,67 -0,14 -109 -0,79 0,05 0,08 -059 0,00 001 -0,05 -0,08 -0,04
TMET147 mQTL7H-5_1 28 7H 134,2 0,02 001 000 000 003 001 022 071 08 028 026 002 083 001 071 005 001 002 001 002 001 0,01 002 0,04 0,04

2Genetische Position des mQTL Peak Markers, abgeleitet von Maurer et al. (Maurer et al. 2015),

PEffektschatzungen fir jede der 25 HEB-Familien.
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Tab. A15.

Geschatze familienspezifische Effekte fur detektierte mQTL, zweite Probennahme (modifiziert nach Gemmer et al. 2021).

Metabolite
TMET108
TMET108
TMET108
TMET108
TMET108
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET110
TMET111
TMET111
TMET111
TMET111
TMET111
TMET111
TMET111
TMET111
TMET115
TMET115
TMET115
TMET115
TMET115
TMET115
TMET116
TMET116
TMET116
TMET116
TMET116
TMET116
TMET116

mQTL
mMQTL1H-2_2
mMQTL1H-3 2
MQTL4H-1_2
MQTL6H-3_2
mMQTL7H-2_2
mMQTL1H-1_2
mMQTL1H-2_2
mQTL1H-3 2
MQTL2H-2_2
mQTL2H-3_2
MQTL2H-4_2
mQTL3H-1_2
MQTL3H-3_2
mQTL4H-1_2
MQTL5H-1_2
mMQTL5H-3_2
MQTL5H-4_2
MQTL5H-5_2
MQTL6H-2_2
mQTL7H-3_2
mMQTL1H-2_2
mQTL3H-3_2
MQTL4H-1_2
mQTL5H-1_2
MQTL5H-5_2
mQTL6H-1_2
MQTL7H-1_2
mQTL7H-3_2
mMQTL1H-2_2
mQTL2H-1_2
MQTL4H-1_2
mQTL5H-2_2
MQTL5H-4_2
mQTL7H-1_2
mMQTL1H-1_2
mQTL1H-2_2
MQTL1H-4_2
mQTL2H-3_2
mMQTL2H-3_2
mQTL2H-4_2
MQTL3H-1_2

DR

57
48
38
48
35
65
84
25
31
46
43
56
37
27
43
69
53
62
36
26
84
34
29
35
33
45
33
32
40
35
47
27
32
46
61
71
32
25
54
50
51

chr?
1H
1H
4H
6H
7H
1H
1H
1H
2H
2H
2H
3H
3H
4H
5H
5H
5H
5H
6H
7H
1H
3H
4H
5H
5H
6H
7H
7H
1H
2H
4H
5H
5H
7H
1H
1H
1H
2H
2H
2H
3H

pos?

30,3
44,2
3,5
118,3
69,3
5
28,25
44,2
41,35
107
142,15
51,25
122,3
14,9
20,6
125,6
142,9
168,4
77,1
122,65
28,25
122,3
18,05
20,6
168,4
65,8
452
122,65
27,25
5,475
14,9
60,65
134,3
41,05
5
27,25
58,4
20
107
142,15
51,25

FO1°

0,35
0,02
0,01
0,00
0,41
0,04
0,32
0,16
-0,05
0,03
0,10
-0,02
0,00
0,01
0,00
-0,05
-0,02
-0,02
-0,05
0,01
0,23
0,00
0,06
0,00
-0,02
0,00
0,03
0,01
0,37
0,15
0,09
-0,12
-0,02
-0,01
0,00
0,40
0,00
0,03
0,01
0,02
-0,02

FO02
72,41
-0,02
0,85
-0,01
0,20
-0,07
-1,46
-0,02
-0,17
0,01
0,04
-0,09
-0,01
0,27
0,01
-0,08
-0,01
0,00
-0,04
-0,01
-2,60
-0,09
0,32
0,02
0,01
0,00
-0,20
0,01
-1,35
0,36
0,17
-0,02
0,01
-0,13
-0,10
-1,41
-0,01
0,00
0,01
0,00
-0,07

FO3
-2,26
0,03
0,02
0,01
0,17
-0,08
-1,31
-0,01
0,03
-0,01
0,00
-0,10
0,00
0,01
-0,01
-0,02
0,00
0,01
-0,03
-0,01
-2,62
0,00
0,06
0,02
0,01
0,00
-0,32
0,02
-1,04
0,14
0,06
-0,32
0,06
-0,33
-0,06
-1,24
0,03
0,01
0,00
0,00
-0,05

FO4
-2,23
-0,51
0,01
-0,01
0,16
-0,08
-1,86
-0,15
0,01
0,03
0,03
-0,18
0,00
0,05
-0,01
-0,02
-0,05
0,00
0,00
-0,01

-0,10
0,00
-0,03
0,01
0,00
-0,30
-0,02
-1,49
0,19
0,03
-0,09
0,03
-0,13
-0,09
-1,62
0,01
0,00
0,01
0,02
-0,08

FO5
0,17
0,02
0,43

-0,01
0,06

-0,06

-0,01
0,05
0,40

-0,01
0,05

-0,06
0,00
0,26
0,00

-0,04

-0,01

-0,01
0,00
0,17

-0,06
0,02
0,50
0,04
0,00
0,00

-0,31

-0,02

-0,07
0,05
0,71

-0,08
0,11

-0,26

-0,05

-0,11
0,47
0,03
0,00
0,01

-0,03

FO6
-2,12
-0,56
1,37
0,00
0,05
-0,45
-1,65
-0,23
-0,24
2,27
0,97
-1,21
-0,21
0,84
192
0,22
3,67
-1,88
-0,20
-0,84
-2,78
-0,07
0,53
1,55
-1,68
-0,24
-0,30
=1L 77
=159
0,15
0,76
0,00
0,73
-0,33
-0,48
-1,49
0,01
-2,62
2,68
0,99
-1,12

FO7 FO8 FO09 F10

-1,27
0,07
0,00
0,00
0,23

-0,08

-0,90
0,15
0,00
0,03
0,08

-0,06
0,00
0,03
0,01

-0,02

-0,01
0,00
0,00

-0,01

-1,46
0,01

-0,05

-0,10
0,01
0,00

-0,31

-0,01

-0,87
0,25
0,01

-0,28
0,03

-0,26

-0,11

-0,53
0,03
0,02
0,00
0,03

-0,03

-2,05
0,03
0,03

-0,01
0,13

-0,05

=il 2%2)
0,07
0,01
0,03
0,10

-0,03
0,00
0,04
0,00
0,06
0,04
0,01

-0,26

-0,01

=229
0,00
0,09
0,07
0,01

-0,20

-0,26
0,01

-1,25
0,13
0,10

-0,12
0,09

-0,11

-0,06

-1,20
0,00
0,01
0,01
0,02

-0,03

-0,31
0,07
0,01
0,00
0,24
0,03

-0,20
0,05

-0,02

-0,02
0,10

-0,11
0,00
0,00
0,01

-0,07

-0,05

-0,05

-0,05

-0,01

-0,43

-0,03
0,07
0,01

-0,06
0,00

-0,17

-0,02

-0,20
0,11

-0,01

-0,20

-0,01

-0,32
0,00

-0,25
0,01
0,00

-0,10
0,00

-0,07

0,25
0,16
0,01
-0,01
0,03
0,01
0,12
0,24
0,01
0,06
0,06
-0,17
0,01
0,00
-0,02
-0,09
-0,01
0,00
-0,20
0,00
-0,28
-0,04
-0,01
-0,04
-0,02
-0,18
-0,28
0,00
0,11
0,13
0,00
-0,18
0,02
-0,11
-0,03
0,21
0,01
0,02
0,02
0,01
-0,17

F11
-2,22
0,07
0,00
-0,12
0,42
-0,31
-1,39
0,09
-0,01
0,10
0,12
-0,13
0,00
-0,05
-0,04
0,00
-0,07
-0,02
0,00
0,01
-2,50
-0,02
-0,17
-0,18
-0,01
-0,01
-0,32
0,00
-1,41
0,06
-0,01
-0,09
0,01
-0,09
-0,31
-1,26
0,01
0,02
0,04
0,02
-0,18

F12
0,27
-0,01
-0,15
-0,03
0,02
-0,02
0,09
-0,03
-0,02
0,04
0,00
-0,05
0,00
-0,23
-0,02
0,02
0,05
0,00
0,00
0,00
-0,24
0,00
0,05
0,02
-0,02
0,01
-0,32
0,02
0,16
0,13
-0,01
-0,01
0,08
-0,34
-0,06
0,26
0,02
0,00
0,02
0,00
-0,04

F13
-1,79
-0,02
0,02
-0,01
0,10
-0,06
-1,21
0,08
-0,01
-0,02
0,00
0,01
0,01
0,00
-0,02
-0,02
-0,03
-0,04
0,07
0,00
-2,53
-0,01
-0,01
-0,23
-0,09
1,01
-0,28
0,00
-0,78
0,34
0,01
-0,02
-0,07
-0,16
-0,06
-1,14
0,41
0,02
0,01
-0,01
0,01

F14
-1,60
-0,59
0,01
0,01
0,39
-0,19
-0,91
-0,14
-0,06
0,03
0,14
-0,14
-0,01
0,11
0,01
-0,06
0,02
0,01
0,01
0,00
-1,53
-0,14
0,44
0,07
-0,03
0,02
-0,27
0,00
-1,13
0,13
0,06
0,00
0,12
-0,34
-0,19
-0,95
0,00
0,01
0,01
0,07
-0,12

F15
-0,01
0,04
0,01
0,00
0,19
-0,24
0,02
0,06
0,01
0,02
0,01
-0,06
0,01
0,02
0,00
-0,01
0,01
0,01
0,00
0,00
-0,01
0,00
-0,01
-0,02
0,00
0,00
-0,14
0,01
-0,20
0,12
0,01
-0,09
0,11
-0,07
-0,30
0,02
0,00
-0,01
0,01
0,00
-0,02

F16
-0,04
0,00
0,44
-0,01
0,27
-0,08
-0,08
0,07
-0,15
0,04
0,11
-0,06
=i, 7
0,29
0,00
-0,06
-0,06
-0,02
-0,04
-0,02
-0,34

0,06
0,07
-0,03
0,00
-0,22
0,01
-0,09
0,15
0,60
-0,06
-0,02
-0,12
-0,15
0,29
-0,02
0,01
0,01
0,02
-0,03

F17
-0,86
0,02
-0,23
-0,01
0,23
-0,02
-0,56
0,06
0,01
0,02
0,11
-0,22
0,01
-0,29
0,01
-0,06
-0,03
-0,02
-0,05
0,00
=127
-0,51
0,07
0,05
-0,02
-0,02
-0,32
0,01
-0,67
0,01
0,03
-0,06
0,06
-0,18
-0,07
-0,28
-0,01
0,01
0,01
0,02
-0,11

F18
-1,76
-0,57
0,00
-0,01
0,02
-0,32
-1,21
-0,21
-0,04
0,03
0,01
-0,10
-0,01
0,08
0,00
-0,01
-0,01
0,00
0,00
0,00
-1,68
0,04
0,43
-0,02
0,01
-0,01
-0,32
-0,02
-1,06
0,00
0,11
-0,25
0,02
-0,26
-0,35
-1,29
0,00
-0,01
-0,03
0,02
-0,04

F19
-2,25
-0,50
0,02
0,00
0,05
-0,33
-1,46
-0,13
0,00
0,02
0,01
-0,03
0,00
0,01
0,00
-0,05
-0,03
0,00
0,00
-0,01
-2,16
-0,03
0,09
0,00
0,00
0,00
-0,22
-0,02
-1,88
0,20
0,01
-0,09
0,01
-0,36
-0,35
-1,37
-0,01
0,01
0,02
0,00
-0,01

F20
0,11
0,08
0,00

-0,01
0,19
0,18
0,06
0,07

-0,13
0,05
0,06

-0,05
0,00
0,00
0,01

-0,07
0,01
0,00

-0,02

-0,95

-0,03

-0,04
0,06
0,05
0,02
0,00

-0,29

-1,73
0,33
0,35
0,00

-0,07
0,15

-0,26
0,47
0,12
0,00
0,00
0,02
0,05

-0,03

F21
-0,02
0,03
0,01
-1,29
0,19
-0,02
-0,02
-0,02
-0,03
0,03
0,03
-0,06
-0,01
0,01
-0,02
-0,01
0,06
0,00
0,00
-0,01
-0,34
-0,07
0,06
-0,01
0,00
0,00
-0,27
-0,02
-0,16
0,14
0,10
-0,07
0,17
-0,31
-0,03
-0,05
0,00
0,00
0,02
0,01
-0,03

F22
-0,02
0,03
0,01
-0,03
0,19
0,13
-0,03
-0,02
-0,02
-0,07
-0,02
-0,09
-0,01
0,01
-0,01
0,03
0,06
0,00
0,00
-0,01
-0,31
-0,07
0,06
-0,15
-0,01
0,00
-0,27
0,00
-0,19
0,14
0,10
-0,01
0,20
-0,31
0,38
0,03
0,00
-0,01
-0,13
0,00
-0,05

F23
-1,49
-0,52
-0,01
0,01
0,06
-0,10
-1,07
-0,21
-0,14
0,03
0,00
-0,10
-0,01
0,01
-0,01
-0,05
-0,02
-0,02
0,01
0,00
-2,40
0,00
0,04
0,02
-0,08
0,00
-0,28
0,02
il
0,01
0,01
-0,38
-0,04
-0,35
-0,05
=115
0,00
0,01
0,01
0,00
-0,06

135

F24
0,32
0,01
0,01

-0,03
0,19

-0,37
0,53
0,06

-0,06
0,03
0,00

-0,03
0,00
0,01
0,00

-0,02

-0,01
0,00

-0,24
0,02
0,28
0,00
0,07
0,00
0,01

-0,19

-0,12
0,01
0,33
0,12
0,03

-0,06
0,04

-0,06

-0,38
0,58
0,01
0,03
0,02
0,03

-0,01

F25
-2,08
-0,06
0,00
-0,01
-0,02
-0,03
-1,46
-0,01
0,00
0,00
0,00
-0,04
0,00
0,00
0,00
-0,04
-0,01
0,00
0,00
0,00
-2,39
-0,02
-0,02
0,00
0,03
0,02
-0,29
0,01
-1,17
0,17
0,09
-0,10
0,05
-0,11
-0,06
-1,32
0,01
0,01
0,01
0,00
-0,03



Metabolite mQTL DR chr* pos?® FO1® F02 FO3 F04 FO5 FO6 FO7 FO8 FO9 F10 F11 F12 F13 Fl14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 F22 F23 F24 F25

TMET116 mQTL3H-3_2 27 3H 122,3 0,00 -0,01 0,08 -0,00 0,00 -0,27 0,00 000 0,00 002 000 -001 002 -0,01 002 -141 -0,05 -001 0,00 0,00 -0,01 -001 -0,01 0,00 0,00
TMET116 mQTL4H-1_2 29 4H 14,9 0,06 022 000 005 034 088 -002 007 003 001 -006 -019 002 008 005 030 -019 0,06 0,03 002 003 0,03 002 004 0,02
TMET116 mQTL4H-3_2 26 4H 1143 0,00 0,22 -001 000 001 060 017 005 0,05 -0,01 0,00 -001 000 004 026 001 015 055 0,08 003 0,02 -003 0,00 -003 -0,03
TMET116 mQTL5H-1_2 48 5H 20,6 0,00 0,00 -0,010 -0,00 000 1,88 -0,01 000 0,00 -0,02 -0,02 -001 -0,056 0,00 000 000 001 000 000 0,01 -001 -004 -0,01 0,00 0,00
TMET116 mQTL5H-3_2 71 5H 1256 -0,04 -0,05 -0,03 -0,04 -0,04 0,17 0,00 0,04 -005 -0,12 -0,04 0,00 -0,01 -0,04 0,00 -0,04 -0,02 -001 -0,03 -0,03 0,00 0,02 -005 -002 -0,04
TMET116 mQTL5H-4_2 55 5H 1429 -0,02 -0,02 -0,01 -0,04 -0,01} 852 -003 001 -005 -004 -0,06 0,00 -002 000 0,00 -006 -001 -0,01 -001 000 002 001 -002 000 -002
TMET116 mQTL5H-5_2 67 5H 1684 -0,06 -0,01 -0,02 -0,01 -0,02-1,70 -0,02 0,00 -006 -0,03 -0,06 -0,03 -0,02 -0,03 -0,01 -0,06 -0,01 -0,01 -001 -0,01 -0,01 -0,01 -0,03 -0,02 -0,01
TMET116 mQTL6H-2_2 32 6H 77,1 0,01 001 002 o000 000 -024 -001 -026 0,00 -022 000 000 005 000 002 000 -001 001 001 001 000 000 003 -024 0,01
TMET116 mQTL7H-3_2 33 7H 122,65 -0,00 -0,00 0,00 -0,03 0,05 -1,15 -0,03 -0,02 -0,010 -0,01 -0,02 -0,01 0,00 -0,01 -0,02 -001 -0,02 -0,03 0,00 -1,19 -0,01 -0,01 0,00 0,00 -001
TMET83 mQTL1H-1_2 34 1H 5 0,00 -0,00 -045 -0,00 -0,010 -0,08 0,00 000 -007 000 -002 -0,01 0,02 0,00 -0,00 000 -048 0,00 -001 0,00 -097 000 -001 -0,07 0,00
TMET83 mQTL2H-1_2 40 2H 1,15 0,01 003 000 001 001 001 o001 001 o001 o001 001 001 072 000 001 001 001 001 001 106 000 0,00 000 0,00 0,00
TMET83 mQTL2H-3_2 63 2H 107 -0,010 -0,09 -0,010 -0,03 -0,03 142 -0,04 -0,04 -0,03 -0,010 -0,00 -0,02 -0,08 -0,20 -0,02 -0,15 -0,06 -0,04 -0,03 -0,03 -0,08 -0,05 -0,02 0,00 -0,32
TMET83 mQTL2H-4_2 30 2H 142,15 0,02 003 000 003 001 022 002 000 000 002 000 000 001 006 002 002 001 002 -045 001 -0,05 -005 -0,03 -0,05 0,01
TMET83 mQTL3H-2_2 32 3H 742 -005 -0,16 0,01 -0,22 -0,12 -0,55 0,00 -0,15 -0,00 -0,12 -0,08 -0,04 -0,09 -0,14 -0,01 -0,02 -0,06 -0,06 -0,07 -0,02 0,01 -0,05 0,01 -040 0,01
TMET83 mQTL3H-3_2 28 3H 113,4 0,15 0,15 014 014 014 015 014 015 0,15 o003 0,15 0,13 015 0,17 0,15 -0,14 015 013 0,16 013 0,15 0,15 015 0,11 0,05
TMET83 mQTL4H-2_2 73 4H 104 -0,00 -0,03 -005 -0,04 0,00 -002 -064 000 -0,03 -003 001 -0,03 -029 -0,03 0,00 -003 -002 -0,03 -0,04 -003 000 -003 -001 -003 -098
TMET83 mQTL6H-1_2 32 6H 659 -0,01 -0,07 -0,010 -0,00 -0,02 -0,26 -0,02 0,00 -0,28 -0,010 -0,010 -0,02 -0,02 -0,06 -0,01 -0,02 -0,01 -0,28 -0,09 -0,10 -0,42 -0,42 0,00 -0,19 -0,01
TMET83 mQTL6H-3_2 74 6H 1132 -0,04 0,00 -0,05 0,04 000 -001 029 -0,09 -0,04 0,02 001 002 -0,12 -004 -0,09 0,02 000 -0,01 -008 047 003 0,06 -005 054 0,06
TMET83 mQTL6H-3 2 100 6H 1265 -180 -176 -181 -173 -1,75 -175 -1,73 -1,83 -18 -1,75 -1,76 -1,74 -187 -181 -18 -1,70 -1,76 -1,76 -183 -1,83 -1,69 -169 -1,81 -1,76 -1,68

3Genetische Position des mQTL Peak Markers, abgeleitet von Maurer et al. (Maurer et al. 2015), PEffektschatzungen fiir jede der 25 HEB-Familien.
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Boxplot TGW over years
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Abb. A 1. Boxplots aller Merkmale fur die einzelnen Jahre, uUber die
Behandlungsstufen hinweg (Gemmer et al. 2020).

RR-BLUP vs. BayesB: Prediction accuracies, Metabolite Data

08-

06-

Model

ES BayesB
B3 RR_BLUP

04-

Prediction accuracy

02-

SI—IIO HIIEA M:AT HIEI EAR G!{JE TéW YiD
Trait

Abb. A2. Kreuzvalidierte Vorhersagegenauigkeiten der Merkmale unter Verwendung
der Metabolitdaten (erste Probennahme) von RR-BLUP und BayesB (Gemmer et al.
2020).
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Abb. A3. Genomische Heritabilitaten aller Metaboliten. Blaue Punkte markieren das
hz des jeweiligen Metaboliten (Gemmer et al. 2020).
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Abb. A4. Euklidische Distanzen, geschatzt mit SNPs bzw. Metaboliten.
Gegeneinander aufgetragen. R = 0,04, p-Wert < 0,0001 (Gemmer et al. 2020).
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Abb. A5. Variation der Vorhersagegenauigkeit flr ausgewéahlte Merkmale in BayesB
durch Reduzierung der verwendeten SNPs. Die schwarze Linie zeigt die
Vorhersagegenauigkeit unter Verwendung aller SNP-Marker im Modell an (Gemmer
et al. 2020).
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Vorhersagegenauigkeit unter Verwendung aller Metaboliten im Modell an (Gemmer et
al. 2020).
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Abb. A7. Histogramme aller Metaboliten (nach Box-Cox Transformierung) der ersten
Probennahme (Gemmer et al. 2021).
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Abb. A8. Histogramme aller Metaboliten (nach Box-Cox Transformierung) der zweiten
Probennahme (Gemmer et al. 2021).
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