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1. Osszefoglalas

A nemzeti és nemzetk6zi fajtajegyzékben talalhaté csemegekukorica (Zea mays var.
saccharata L.) hibridek fajtakra lebontott érzékszervi profiljellemz6ir6l, fogyasztoi pre-
ferenciairdl a rendelkezésinkre all6 irodalmi forrdsokban ismereteink szerint csak
néhany publikdcié szuletett. Kutatdsunkban a mesterséges neurdlis halézatok (arti-
ficial neural networks, ANNs) gyakorlati alkalmazasat mutatjuk be. Vizsgalatunkban
41 fagyasztott csemegekukorica-fajtat egy szakeért6i érzékszervi birdlécsoport értékelt
(14 f6), teljeskorl profilanalizis médszerével (MSZ ISO 11035:2001; ISO 13299:2003),
0-100-ig terjed6 strukturdlatlan skaldn, majd nagymintés tesztben, fogyaszték (167 f6)
a 41 fajta kozul 6 fajtat jellemeztek kedveltség alapjan, 9 elem( strukturalt skalan.

A mesterséges neurdlis hal6zatok nagymennyiségl adatot igényelnek, ezért a 6 faj-
tara elkészilt szakért6i és fogyasztdi adatokon 1000-szeres Monté Carlo szimulaciot
futtattunk, amelynek 80 %-an tréningeztik, 20 %-a4n pedig teszteltuk a létrejott neu-
ralis haldkat. A legjobb predikciot a 4 néduszos tobbrétegl el6recsatolt (multi-layer
feedforward neural net, MLFN) adta, ebben az esetben addédtak a legkisebb maradé-
kok a tréning és a teszt soran, amelyeket véletlen szdmokon torténd elGrejelzéssel, és
keresztellen6rzéssel is validaltunk. Ezzel a felépitett modellel jeleztuk el6re a tobbi 35
kukoricafajta kedveltségi értékét. A leginkabb kedveltnek a ‘Shinerock’ fajta (8,46), mig
a predikciok szerint a legkevésbé kedvelt a ‘Madonna’ és a ‘Rustler’ fajtak lettek 2,7-es
atlagos kedveltségi értékekkel rendelkeztek (1-9 tagu skalan).

A mesterséges neurdlis halézat modell megalkotdsa soran sikeresen azonositottuk
azokat a terméktulajdonsagokat is, amelyek a fogyasztoi elfogadas f6 mozgatéru-
goi: édes iz, globdlis izintenzitas és lédussag. Osszefoglaléan megallapithaté, hogy a
bemutatott validalt termékspecifikus mesterséges neuralis hal6zat lehet6vé teszi az
egyes fajtakra vonatkoztatott kedveltség elGrejelzését.

2. Bevezetés és szakirodalmi attekintés

A mesterséges neuralis hal6zatok kialakulasahoz
kulcsfontossagu volt az analdgia, az emberi ideg-
rendszer felépitésének és miikodésének feltarasa. Az
ideghal6zat-programokat eredetileg az idegrendszer
modelljeként fejlesztették, ahol a bemenetek 6ssze-
gyljtik a beérkezd jeleket mas neuronoktdl, majd a
feldolgoz6 egység (neuron) elvégzi az 6sszegzést, ez-

utan az eredménytél fligg6en a kimenetek tovabbit-
jak ajelet [1], [2], [3], [4], [5]. A mesterséges idegha-
I6zatok kutatdsdban attorést jelentettek Hopfield [6],
Rumelhart és munkatarsai [7] kutatasai, amelyekben
az ideghalozati programok dinamikus modellezésé-
vel megoldottak a nemlinearis leképezést, valamint
az outputok inputokkal torténé visszacsatolasat. A
mai értelemben vett mesterséges neurdlis hal6zatok
olyan parhuzamos mikodésre képes egyszerl fel-

1 Szent Istvan Egyetem, Elelmiszertudomanyi Kar, Arukezelési és Erzékszervi Mingsitési Tanszék
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dolgozé alapegységek (neuron) dsszekapcsolasabol
felépil6 haldzatba szervezett rendszerek, amelyek
tanulasi és informéacio el6hivasi algoritmusokkal ren-
delkeznek.

A mesterséges ideghalézatok leegyszerisitve olyan
rendszerek, amelyek tanulnak a multbeli tapasztala-
tokbol, és a megtanultakat képesek eléhivni. Legfébb
elényeik a non-linearitas, a jo illeszkedés, a parhuza-
mos szamitasok, a gyors szamitasi sebesség és az
adaptalhatosag. A legfontosabb felhasznalasi terile-
tei a kiugro értékek azonositasa, a korrelacié azono-
sitdsa valtozok kozott, térredukcid, regresszié nem
linearis valtozok kozoétt, komplex kapcsolatok mo-
dellezése, osztalyozas, kategdridba sorolas [8], [9].

A neuralis halozatok legfontosabb tényezdi a halo-
zatot felépité elemek (neuronok/csomoépontok/nédu-
szok), a hal6zat 6sszekottetései (szerkezeti felépités/
topolégia) és a tanulasi algoritmusok. Az ANN m{i-
kodési elve a funkcionalis kapcsolat modellezésén
alapszik a bemend (input) és a megfelel§ kimeneti
(output) valtozék kozott: y = f (x), ahol x ésy az input
€s az output vektorok, illetve, hogy az f szimbdlum
mutatja, hogy funkciondlis kapcsolat van. A neuro-
nokba beérkez6 jel a hozzatartozd sulytényezdvel
szorzodik, majd ezek 6sszegz8dnek. Ezutan a neuron
- jellemz6en nemlinaris atalakitd figgvény szerint -
Iépcsbs, tanges hiperbolikusz, logisztikus, szigmoid,
stb. - kiszamitja a kimeneti jel értékét (output). Ezek
a neuron egységek kapcsol6dhatnak tovabbi rétegek
neuronjaihoz, egymasnak adjak at az informéaciot a
végs6 kimenetig, ahol a bemeneti jel kimeneti jellé
alakul [10].

A rétegek és a neuronok szdmanak meghatarozésa
kilénosen fontos, mivel ez donti el, hogy a hal6zat
képes lesz-e megtanulni a fliggetlen és a fuggé val-
tozék kozti kapcsolatokat. A rejtett rétegek szdma és
a rejtett rétegek neuronjainak szama az osztalyozasi
feladat komplexitdsatol és az adatok mennyiségé-
t6l fugg. Altalanossagban az egy rejtett réteget és
két rejtett neuront tartalmazé halézatok nem trénin-
gezhet6ek kielégité hibaszintre. Egy rejtett réteg és
szigmoid aktivaciés fliggvény segitségével barmi-
lyen lineéaris és nemlinearis probléma megoldhato.
Két vagy tobb rejtett réget hasznalata sziikségtele-
nidl megndveli a tréning idejét. Egy rejtett rétegben
altaldban méar néhany neuron is elegendd. Az input
réteg eldgazésainak szdma (neuronok) 6sszhangban
van az osztalyozott objektumokat leiré valtozok sza-
maval, mig az output réteg eldgazisaink szama az
osztalyok szamaval [11], [12], [13].

A hal6zatok tanulasi modja alapjan megkilénboztet-
juk a felligyelt (supervised) és felligyeletien (unsuper-
vised) halézatokat. A felligyelt tanulasi hal6zatokat
Osszekottetési, szerkezeti rendszere (topoldgiaja)
szerint pedig el6recsatolt halézatok (feedforward net-
works) és hurkot tartalmazo visszacsatolt hal6zatok
(recurrent networks) lehetnek. A tébbrétegl el6re-
csatolt hal6zatokban az informacio elére aramlik tgy,
hogy az adott rétegben levé neuronok nem kapnak
jelet addig, amig az el6z6 réteg egységei azt el6 nem
allitottdk, igy minden réteg output vektora a kovet-
kez6 réteg input vektora is egyben. A nem fellgyelt
tanulast halézatokhoz tartoznak a Kohonen alapu
szerkezetek [10]. A neuralis hal6zatok gyakorlatban
torténd alkalmazéasa harom f6 |épésbdl all. A tanulasi

1 tablazat. Csemegekukorica atlagos beltartalmi értékei 100 gramm friss szemre szamitva [16]
Table 1 Average nutritional values of sweet corn per 100 grams of fresh kernels [16]

Tapelemek Vitaminok Aminosavak Asvanyi anyagok Nyomelemek
Nutrients Vitamins Amino acids Minerals Trace elements
E vitamin
. (tokoferol) . .
viz | water 74.7 g vitamin B 0.95 pg izoleucin 129 mg K 290 mg Fe 0.4 mg
(tocopherol)
szénhidrat 23.6 C-vitamin leucin 348 m Ca 2m Zn 0.56 m
carbohydrate ©9 vitamin C 12 M 9 9 ) 9
karotin
szachar6z (A provitamin) ! s
sucrose 2.169 carotene 1000 pig lizin 137 mg Na 0.3 mg Cu 0.045 mg
(A provitamin)
fruktéz tiamin ! S
fructose 0389 thiamine 150 pig ~ metionin 67 mg Mg 27 mg Mn 0.16 mg
gliik6z riboflavin . - .
glucose 0.62 g riboflavin 120 pig fenil-alanin 150 mg P 83 mg
nyersrost niacin . .
raw fiber 15¢g niacin 1700 pig treonin 129 mg
fehérie pantotensav —
protein 3.28 g pantothenic 890 pg  triptofan 23 mg
acid
zsir folsav ! .
fat 1239 iic acid 43 pig valin-— 185 mg
B6-vitamin
(Piridoxin) .
vitamin B6 220 pig
(Pyridoxine)
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fazis soran épll fel a neuralis halo, a validalé lépés-
ben torténik a felépitett neuralis haldé modellmutatok-
kal torténé érvényesitése, illetve a tesztel6 lépéssel
vizsgalhato6 a neurdlis halé hasznalhatésaga [5], [11].

A tovabbiakban a vizsgalatunk targyat képezé cse-
megekukoricaval kapcsolatos fontosabb dietetikai,
termesztési, nemesitési Osszefliggéseket mutatjuk
be. A zoldségfélék nagymeértékben hozzajarulnak
az emberi szervezetben a vitamin- és asvanyi anyag
fedezéséhez, befolyasoljak a szénhidrat- és zsira-
nyagcserét és a szervezetben lejatsz6dd 0Osszes
olyan folyamat mikddését, amely rosttartalmukkal
all kapcsolatban [14]. A csemegekukorica (Zea mays
var saccharata L) az atlagos zo6ldségekhez képest
sok energiat tartalmaz. Els6sorban a szénhidrat- és
fehérjetartama adja a taplalkozasi jelentéségét. A
csemegekukoricdk fajtak szénhidratprofiljainak jel-
lemz6je, hogy a fajtdkban atlagosan a glik6zbdl és
fruktézbol létrejott szacharéz (diszaccharid) rela-
tiv sulya a legmagasabb (85%), utana kovetkezik a
glikdéz (10%), majd a fruktézhoz (5%). A szuperé-
des fajtak harom-négyszeres mennyiségben tartal-
maznak szachar6zt a normalédes fajtakhoz képest.
A glikdéz, mint egyszerd cukor, a szervezet kbzvet-
len energiaforrdsa, a leggyorsabban hasznosithat6
energiaadd vegyiilet, ennek megfeleléen glikémias
indexe a legmagasabb az 6sszes szénhidrat kdzil. A
glikdz édessége hozzavetblegesen haromnegyede a
szacharézénak. A fruktdéz a legtdbbb gyiimdolcsben és
zoldségben megtalalhaté. LassU hasznosulasa miatt
lassabban emeli a vércukorszintet, glikémias indexe
a legalacsonyabb a cukrok kozil, ezen kivil édesi-
t6 képessége 1,2-1,8-szorosa a szacharozénak, igy
azonos édesit6hatas eléréséhez frukt6zbdl kisebb
mennyiségre van sziikség [15]. A gyorsfagyasztott
csemegekukorica egész évben értékes tapanyago-
kat biztosit a fogyasztdék szamara. A csemegekuko-
rica beltartalmi értékei atlagosan 100 gramm szemre
vannak vonatkoztatva [16] (1. tablazat).

A csemegekukorica termesztéséhez Magyarorszag
éghajlati agro-6koldgiai viszonyai kedvez6 feltétele-
ket biztositanak, ugyanakkor a klimavéaltozas hatéa-
sait nem lehet figyelmen kivil hagyni a biztonsagos
termesztéshez. A Magyarorszagon megtermelt cse-
megekukorica feldolgozasi aranyai évek ota kozel al-
landonak tekinthetd. A csemegekukorica 99%-a ipari
feldolgozasu, amelynek kétharmadat a konzervipar,
egyharmadét a hit6ipar dolgozza fel gyorsfagyasz-
tott termékként. A termés 1%-a friss fogyasztasua. A
csemegekukorica azok kdzé a hazai ipari névények
kozé tartozik, amelyek jelenleg vilagviszonylatban
is versenyképesek. Az elmult évtizedben a gyors-
fagyasztott csemegekukorica exportmennyiségét
tekintve Magyarorszag az els6k kozott szerepelt,
ugyanakkor fontos kiemelni, hogy a nemzetkdzi adat-
bazisokban a kinai termelési és kereskedelmi adatok
nem, vagy csak becsult értékekkel szerepelnek [17].

A nemzetk6zi és hazai csemegekukorica-nemesités
jellemz6en a termesztés és a feldolgozoéipar szem-
pontjait figyelembe véve hajtotta végre fajtaszelekcids
tevékenységét. Ugyanakkor a csemegekukorica-ter-
mékpalya résztvevlinek - termeszt6k, feldolgozok,
keresked6k, fogyasztdk - fajtadkkal szembeni igényei
jelentésen eltér6ek. A csemegekukorica-termesztés
f6 célja a jovedelmez8ség novelése, ennek megfe-
lel6éen a termeszték f6 szempontjai a kdvetkezék:
hektaronkénti termésatlag, a kartevdk elleni rezisz-
tencia, szakaszolhatdésag, cs6kihozatal, cs6hossz,
term6képesség, szarazsagtlirés, szarszilardsag,
szemsorszam novelése, éghajlati valtozasok kitett-
ségére vald alkalmazkodasi képesség és termésbiz-
tonsag fokozasa, érésidé csokkentése. A feldolgozok
legf6bb szempontja a hatékony feldolgozhatdséag:
zsengeség, egyontetliség (kukoricacs6-egyenesség,
szemsor-egyenesség), szemkihozatali arany, mor-
zsolhat6sag, technolégiai folyamatok soran alkalma-
zott gépek hatékonysaganak noévelése. Jelenleg a
feldolgozéiparban minddsszesen 10-15 ipari és ter-
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mesztési tulajdonsagokra optimalizalt csemegekuko-
rica-fajta a legnépszeriibb. Az el6bbiekben felsorolt
tulajdonsagok els6sorban genetikailag kédoltak a
fajtak génjeiben, azonban a kdrnyezeti kérilmények
- Okoldgiai viszonyok, agrotechnikai mliveletek - be-
folyasoljak ezeket a tulajdonsdgokat. A keresked6k
legfébb szempontja a profitmaximalizalas és a pia-
con érvényesithet6 termékel6nydk: egyontetli szin,
szemnagysag, iz- és allomanyjellemzék. Altalanosan
bevett gyakorlat a kereskedelemben, hogy a partne-
rek az elkilddtt mintak alapjan érzékszervi vizsgalat
alapjdn dontenek [15] a felajanlott termények meg-
vasarlasarol.

3. Célkitlizés

A hazai kutatasok fokuszaban ez idaig kifejezetten
a feldolgozdipari min6ség, a ndvényi és agronomiai
tulajdonsagok valamint a betegség-ellenallésag vol-
tak [18]. A nemzeti és nemzetkdzi fajtajegyzékben
talalhaté fajtak érzékszervi oldalrél torténé komplex
értékelése eddig nem valdsult meg. Még kevesebb
ismeretlink van a gyorsfagyasztott kukorica-hibridek,
fajtakra lebontott érzékszervi profiliellemzgirél, fo-
gyasztoi preferenciairél. A fogyasztoi igények kozép-
pontba allitasaval torténd, fajtakra lebontott részletes
vizsgalatokat eddig nem publikaltak. Vizsgalataink
soran ezért célul tlztik ki az egyes fagyasztott cse-
megekukorica-fajtak szakeért6i érzékszeri profiljai, va-
lamint fogyasztoi kedveltsége alapjan felépitett neu-
ralis hal6zatok segitségével tovabbi fajtak kedvessé-
gének elbrejelzésére nyiljon lehetéségink.

4. Anyag és modszer
4.1. Avizsgalatba vont kukoricafajtak

A kutatas targyat a csemegekukorica-fajtakbol ké-
sziilt gyorsfagyasztott mintai jelentették. A kutata-
sainkba 41 csemegekukorica-fajta kerilt, a mintak
a fajtak megnevezésével jeloltik. A kivalasztott faj-
tak egy része az évek soran bizonyitotta folyamatos
termesztésre valdé alkalmassagat, nagyobb részik
viszont kisebb részarannyal talalhaté meg a feldolgo-
zbiparban, érzékszervi tulajdonséagairdl, kedvessé-
gukrél, kevés ismerettel rendelkezink (2. tablazat).

A mintak el6készitését minden esetben egyforman vé-
geztuk (f6zési id6, edényzet nagysaga, anyaga, mar-
kaja, f6z6lap nagysaga és hémérséklete, vizmennyi-
ség stb.). A mintak szervirozasanal figyelembe vettik
tovabba Kilcast [19] ajanlasait, miszerint egy személy
készitette eld a kis mintamennyiségeket a jobb ho-
mogenitas érdekében. Minden biralé6 azonos edény-
zetben 100 g azonos h6mérsékletli mintat értékelt. A
mintakat a nemzetkozi gyakorlatoknak megfeleléen
véletlen szamgeneratorral el6allitott szamharmasok-
kal kédoltuk [20]. A mintak kozotti izsemlegesitéshez
a szakirodalomban a termék jellegétél fuggden ki-
[6nb6z6 élelmiszereket alkalmaznak, a tesztiinkhdz
semleges jellegli asvanyvizet hasznaltunk [21].

4.2 Szakért6i profilanalizis mddszere

A profilanalizis médszere az egyik legOsszetettebb
érzékszervi vizsgalat, amely teljeskoérlien (szin, iz, il-
lat, allomany) jellemzi az adott élelmiszert. A biralok
a mintak minGsitését érzékszervi tulajdonsagok men-
tén skalak segitségével teszik meg. A minGsitéshez
a biralébizottsag tagjai két Iépcsében, el6szor egyé-
nileg, majd kdzés munkaval hataroztdk meg a leird
kifejezések korét. A mddszer esetében a biraldbizott-
sag tagjai jellemz8en szamos tulajdonsagot értékel-
nek [22], [23].

A kisérlet megtervezését, bevonandd termékek és
biralok szamanak meghatarozasat, végrehajtasat és
az eredmények értékelését a vonatkoz6 szabvanyok
el6irasai alapjan végeztiuk [24], [25]. Kutatasunkban
a biraldk - a Budapesti Miszaki és Gazdasagtudo-
manyi Egyetem, Biokémia és Elelmiszertechnoldgia
Tanszék, valamint a Szent Istvan Egyetem, Erzék-
szervi Mindsit6 Laboratorium altal fejlesztett - Profi-
Sens célszoftverrel értékelték a kisérleti mintdkat. A
szoftver segitségével néhany parbeszédablak kitolté-
sével elkészithet6 a biralati lap, a mintak kiosztasa
(kiteheti list) és a mintak kiosztasdhoz sziikséges ,tal-
ca-alatét”. A mindsités ennek megfelel6en a kovetke-
z6kben vazolt Iépések szerint tortént:

A biraldk 3 jegyl kodokkal ellatott mintasort kaptak,
amelyet a kbzdsen létrehozott rendszerben tulajdon-
sagonként skalakon értékeltek. A 16 vizsgalati szem-
pontot a képzett birdléi panel hatarozta meg. A biralok
az értékelést 0-100-ig terjed6 strukturalatlan skalan
hajtottak végre, amelyeknek két szélséértékeit kon-
szenzussal allapitottdk meg. Az adott pontszamok
szérasainak csokkentése érdekében lehorgonyoztak
a skalat és az egyik kukorica fajtanak (‘Royalty’) tu-
lajdonsagonként megallapitottak a referenciaértékeit,
amelyek a kdvetkez6k voltak: sarga szin (60), arnya-
lat (85), szemméret (55), szemméret egyenetlensége
(80), frissesség (85), globdlis illatintenzitas (70), fétt-
kukorica-illat (85), édes illat (70), allomany (75), l1édus-
sag (75), héj raghatésaga (85), zsengeség (45), globa-
lis izintenzitas (40), édes iz (35), f6tt iz (20), utdiz (0).

A biralatok helyi hal6zatba szervezett szamitdogépek-
kel torténtek, egymastél elszeparalt biraléi flilkékben.
A birélat utdn a ProfiSens szoftver olvassa ki a kitol-
tott elektronikus biralati lapokbdl az egyes mintakra
és tulajdonsagokra vonatkozo birdlati eredményeket.
Az eredmények statisztikai értékeléseként megkap-
juk a fajtakhoz tartoz6 profildiagramot, illetve a tu-
lajdonsagonként atlagérték és szorasok mellett egy-
tényez6s varianciaanalizis készilt, ahol szignifikans
kuldnbség adddott, ott két kildnb6z6 valdszinldségi
szinten (p=5% és p=1 %) paronkénti posthoc tesztet
végeztink. A szakért6i birdlatok egymast kovet6 két
napon, délel6tt 10 6rakor kezdédtek, igy két ismétlést
hajtottunk végre. A szakért6i panel tagjai ,képzett
biralék” mingsitési szinttel és tapasztalattal rendel-
keztek (14 f6). A biralatot végzd személyek évek ota

tagjai a Szent Istvan Egyetem, Erzékszervi Mingsit6
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Laboratérium paneljének, nagy tapasztalattal rendel-
keztek mind a mdédszert, mind a szoftver hasznala-
tat illetéen, és hasonlo teszteken, termékspecifikus
vizsgalatokban is rendszeresen részt vettek [26]. A
vizsgéalatok a nemzetkdzi iranyelveknek megfelel6en
kialakitott Szent Istvan Egyetem, Erzékszervi Mingsi-
té Laboratériumaban torténtek [27].

4.3 Fogyasztoi kedveltségvizsgalat

A fajtak érzékszervi profiljellemz6i alapjan hataroztuk
meg, hogy a 41 fajta koziul melyik 6 fajtat teszteljék
a fogyasztok. Ezért az el6z6ekben elvégzett szakér-
t6i biralatok adataira klaszterelemzést (Agglomertive
Hierarchical Clustering, AHC) végeztiink Euklideszi
tavolsag, Ward maddszerrel. A klaszterezés soran a
szakért6 biralok eredményeit atlagoltuk, igy eléallit-
va a bemeneti terméktulajdonsag x fajta matrixot.
Az optimalis klaszterszamot Silhouette-index alap-
jan hataroztuk meg, amely a legmagasabb értéket a
hat klaszteres megoldasnal adta [28]. Az igy kapott
klaszterek kozlil a rangszamosszegek kilénbsége
(sum ofranking differences, SRD) médszer segitségé-
vel klaszterenként meghataroztuk azokat a fajtakat,
amelyek a legjobban leirjdk az adott klasztert [29],
[30]. igy megkaptuk azt a hat fajtat (klaszterenként
egyet), amely a ,legatlagosabb” a klaszterekben. A
fogyaszt6i panellel a kapott hat minta érzékszervi bi-
ralatat végeztik el.

A laikus fogyasztdi biralok (167 f6) ezt a 6 mintat tesz-
telték, akik kizardlag a skalak és a szoftver hasznala-
taval kapcsolatban kaptak informéaciét. A termékhez
k6téd6en semmilyen specialis képzettséggel nem
rendelkeztek sem gyakorlati, sem elméleti szem-
pontbdl, tovabba érzékszerveik érzékenységét sem
vizsgaltuk. A fogyasztdk a termékek globalis kedves-
ségére adtak valaszt egy 9 elemd strukturalt, folyto-
nosan ndvekvd skalan (L=egyéltalan nem, 2=nagyon
nem, 3=mérsékelten nem, 4=kissé nem, 5=k6z6m-
bos, 6=kissé kedvelt, 7=mérsékelten, 8=nagyon ked-
velt, 9=mindennél jobban).

4.4 Alkalmazott mesterséges neuralis hal6zatok

A kutatisainkat a Palisade szoftvercsaldd Neural
Tools ver. 5.5 szoftverrel végeztik. A particionalas so-
ran egy 1000-szeres Monté Carlo szimulacio adatai-
nak 80 %-an tréningeztilk a modellt, majd a maradék
20 % szolgaltatta a tesztfuttatasok kiinduld adatait.
Az tobbrétegld el6recsatolt (multi-layer feedforward
neural net, MLFN) halé struktirajanak optimalizala-
sadhoz a ,Best Net Search” lehetséget valasztottuk,
amely 6t halot tesztel 2-6 nédusszal, és kivalasztja
a legjobb predikciét adott. A NeuralTools ,Best Net
Search” opciéjat a tultréningezés megelézésére ala-
kitottak ki. Alapbedllitasokkal a ,Best Net Search” 2
neuronnal kezd egy halot tesztelni, ami tipikusan tul
kicsi, hogy tultréningezziik. Alapbeallitasokkal egé-

2. tdblazat. A vizsgalt kukoricafajtak és fenntartoik listaja]
Table 2 The investigated corn varieties and their maintainers

Sorszam Név (fenntarto) Sorszam Név (fenntarto) Sorszam Név (fenntarto)
Serial no. Name (maintainer) Serial no. Name (maintainer) Serial no. Name (maintainer)
1 ‘Basin R’ 15 ‘GSS 8529’ 29 ‘Rebecca’
(SVS Holland BV) (Syngenta Seeds BV) (Pop Vriend BV)
2 ‘Boston’ 16 ‘Jubilee’ 30 ‘Rocket’
(Syngenta Seeds BV) (Syngenta Seeds BV) (Harris Moran Seeds Co)
3 ‘Box R’ 17 ‘Jumbo’ 31 ‘Royalty’
(Topcorn Kift.) (Crookham Co.) (Pop Vriend BV)
4 ‘Dessert 82’ 18 ‘Jurassic’ 32 ‘Rustler’
(Topcorn Kift.) (Syngenta Seeds BV) (Vilmorin-NL)
5 ‘Dessert R68’ 19 ‘Kinze’ 33 'SC 1036’
(Topcorn Kift.) (HM Clause SA) (Seminis)
6 ‘Dessert R78’ 20 'Kuatour’ 34 ‘Sheba’
(Topcorn Kift.) (Harris Moran Seeds Co.) (Asgrow Seeds Co)
7 ‘Dynamo’ o1 ‘Legend’ 35 ‘Spirit’
(Harris Moran Seeds Co.) (HM Clause SA) (Syngenta Seeds BV)
‘Enterprise’ .
. ‘Madonna’ 'Shinerock’
8 (Snowy River Seeds Ply 22 SVS Holland B 36 Syngenta Seeds B
Ltd.)
9 ‘Galaxy’ 23 ‘Mercur’ 37 ‘Starshine’
(HM Clause SA) (Royal Sluis BV) (Syngenta Seeds BV)
10 ‘Garrison’ 24 ‘Merit’ 38 ‘Sweetstar’
(Syngenta Seeds BV) (Royal Sluis BV) (Syngenta Seeds BV)
1 ‘GH 2042’ o5 ‘Noa’ 39 ‘Tasty Sweet’
(Syngenta Seeds BV) (Pop Vriend BV) (IFS Inc.)
12 'GH 6225’ 26 ‘Overland’ 40 ‘TOP 825’
(Syngenta Seeds BV) (Syngenta Seeds BV) (Topcorn Kift.)
'Prelude’
‘GSS 1477 . ‘Turbo’
13 (Syngenta Seeds BV) 21 (Snowy RlLvt((ajr)Seeds Ply 4 (Harris Moran Seeds Co.)
14 GSS 5649 o8 Puma

(Syngenta Seeds BV)

(Crookham Co.)
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szén 6 neuronig fog haldkat tréningezni. Ha az 5 és
6 neuronos héldkat tultréningezi, akkor az megjele-
nik az eredményekben. A 2, 3 vagy 4 neuronos halok
egyikének lesz a legalacsonyabb teszthibaja.

5. Eredmények

A ,Best Net Search” bedllitas segitségével a szoftver
hat MLFN konfiguraciot tesztelt, amig kivalasztotta a
legjobb predikciot ad6 konfiguraciét (1. abra). A fo-
gyasztok esetében a 4 néduszos MLFN adta a leg-
jobb eredményeket (3. tablazat).

Az MLFN-modell kialakitdsanal a tréningezéshez a
mintakat véletlenszer(ien valasztottuk ki. A modellek
maradékai megadjak, hogy a szakértd6i adatokbol a

hal6 a fogyasztéi kedveltséget milyen pontossag-
gal tudta el6re jelezni. A legkisebb maradékokat a
tréning és a teszt soran is a 4 ndduszbdl allé haléd
adta. A kapott neuralis hal6 validitdsat a maradékok
értelmezése mellett véletlen szamokon torténé el6-
rejelzéssel is vizsgaltuk. Az igy kapott eredmények
alapjan bebizonyosodott, hogy a hal6é a véletlen sza-
mokat rosszul jelezte el6re, nem talalt 6sszefiiggést
az adatok kozott. A fentiek mellett a modell keresztel-
lendrzését is elvégeztik, amely alapjan nem mutatott
szignifikans eltéréseket. Az ellen6érzés soran a halé
87 %-0s pontossagi értéket adott. Ezek alapjan a
modellt elffogadtuk, és a tovabbiakban a 4 n6duszos
MLP modellt hasznaltuk a tobbi fajta szakért6i ada-
tokbdl torténd kedveltségének elbrejelzésére.

3. tablazat. A halézatok teszteléseinek ,Best Net Search” eredményei
Table 3 Results of ,Best Net Search” network tests

Minimum Maradék

Maximum Maradék

Minimum Maradék Maximum Maradék

Best Net Search (tréning) (tréning) (teszt) (teszt)

Best Net Search Minimum residue Maximum residue Minimum residue Maximum residue
(training) (training) (test) (test)

MLFN 2 nédusz

MLFN 2-node -1.06007 0.96618 -0.87118 0.99700

MLFN 3 nédusz

MLFN 3-node -0.97762 1.03442 -0.88366 0.99625

MLFN 4 nédusz

MLFEN 4-node -0.95308 0.96563 -0.88233 0.98695

MLFN 5 nédusz

MLFN 5-node -1.03178 1.0418 -0.98502 1.10380

MLFN 6 nédusz

MLFN 6-node -1.11483 1.15705 -1.05110 1.14759

4, tablazat. A 4 n6duszos MLP halo eldrejelzései a fogyasztéi kedvességre a 9-tagu kategoriaskalan
Table 4 Consumer preference predictions of the 4-node MLP net on a 9-point category scale

Fajta neve Prediktalt kedveltségi érték

Variety Predicted preference value
‘Basin R’ 6.80
‘Boston’ 7.63
‘Dessert 82’ 6.80
‘Dessert R78’ 6.80
‘Enterprise’ 4.46
‘Garrison’ 8.10
‘GH 6225’ 4.46
*SC 1036’ 6.81
*GH 2042’ 3.16
*GSS 8529’ 7.16
*GSS 1477’ 8.04
*GSS 5649’ 7.64
‘Jubilee’ 4.46
‘Jumbo’ 2.69
‘Kinze’ 8.10
‘Kuatour’ 2.79
‘Legend’ 3.16
‘Madonna’ 2.70

Fajta neve Prediktalt kedveltségi érték

Variety Predicted preference value
‘Merit’ 2.80
‘Noa’ 6.83
‘Overland’ 7.16
‘Prelude’ 4.46
‘Puma’ 421
‘Rebecca’ 7.14
‘Rocket’ 3.16
‘Rustler’ 2.70
‘Sheba’ 8.00
‘Shinerock’ 8.46
‘Starshine’ 3.78
‘Sweetstar’ 8.09
‘Tasty Sweet’ 6.80
‘TOP 825’ 6.39
‘Box R’ 3.63
‘Dessert R68’ 7.16
‘Turbo’ 5.44
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A felépitett modell a 9 tagl skalan a leginkabb ked-
veknek a ‘Shinerock’ fajtat (8,46) adja meg, mig a
predikciok szerint 2,7-es atlagos kedveltségi érté-
kekkel a legkevéshbé kedvelt a ‘Madonna’ és a ‘Rust-
ler’ fajtdk lettek (4. tablazat).

A Palisade szoftver a neuralis halézatok tréningezése
és tesztelése sordn a halok felépitésében szerepet
jatszo valtozok fontossagi sorrendjét is megadja (2.
abra).

Bemeneti réteg
Input layer

A csemegekukorica-fajtak esetében a szakértdi ada-
tok és a fogyasztéi kedveltség-adatok kozti 6ssze-
fuggés keresése kozben a legfontosabb valtozoknak
az édes iz (18 %), a globdlis izintenzitas (14 %) és a
lédussag (12 %) adodtak. A hal6zat eredményei alap-
jan tehat a fogyasztok az intenziv édes iz(i és lédus
termékek értékelésekor adtak magasabb kedveltségi
pontszdmokat. Az eredmények aldtdmasztjak a ko-
rabbi kutatdsok eredményeit [31], [32], [33].

7. dbra. Mesterséges neuralis halé (4 néduszos MLFN) 6sszefiiggésrendszere
Figure 1 Correlation system of an artificial neural network (4-node MLFN)
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Az igy kapott eredményeket ezt kdvetben 6sszeha-
sonlitottuk azokkal a kezdeti taszterekkel, amelyek-
b6l a ,legatlagosabb” (a klaszter tagjait legjobban
reprezentald) fajta kivalasztdsa utan a neuralis halo-
zatot felépitettik. Az 5. tablazat eredményei alapjan
lathaté, hogy az elsd két klaszter édesiz-intenzitasa
szignifikAnsan nagyobb értékekkel rendelkezik, mint
a tobbi klaszter (az 5. tasztert6l nem egyértelmd az
elkilondlés).

Hasonléan nagyobb értékeket kapott az els6 két
klaszter a globalis izintenzitas értékeire is, azonban itt
a 3. és 6. klaszter is magas értékekkel szerepel, igy a
4. és 5. tasztert6l ezek szignifikdnsan kulénbdztek a
Tukey-HSD proba eredményei alapjan. Fontos meg-
emliteni, hogy a globalis izintenzitas értékelése soran
a biralok az 6sszes iz intenzitasa alapjan értékelnek,
amely izek nem feltétlenil jelentenek a fogyasztoi ér-
tékelés soran el6nydket. Zsengeség alapjan az els6
két klaszter mellett a 6. klaszter tagjai szignifikAnsan
magasabb értékekkel rendelkeznek, mint a tobbi
klaszter, igy két csoportra bontottuk a vizsgalt klasz-
tereket (6. tablazat).

Az eredmények alapjan lathat6, hogy az els6 két
klaszter intenziv globalis és édes izekkel rendelkezik,
illetve hatarozottan zsenge termékek voltak. Az ered-

édesiz

sweet taste

globalis izintenzitas
globalflavorintensity
lédussag

juiciness

szemmeéret egyenetlenség
kernel size unevenness

fott illat
cooked smell

frissesség
freshness

szinarnyalat
shade

sargaszin
yellow color

szemmeéret nagysaga
kernel size

zsengeség
tenderness

édes illat
sweetsmell

globalis illatintenzitas
globalsmell intensity

allomany
consistency

héj raghatésaga
skin chewability

utéiz
aftertaste

fott iz
cooked flavor

0.0% 2.0% 4.0% 6.0%

ményeket a prediktalt fogyasztoi eredmények is tuk-
rozik, mivel az els6é két klaszter szinte azonos ered-
ményeket, 6,8-as kedveltségi atlagértékeket kapott a
neuralis halozat alapjan. A harmadik klaszter atlagos
kedveltségi értéke 5,2-nek adodott, amely nagymér-
tékben kodszonhet§ a magas (80) globalis izintenzi-
tas értéknek. A kovetkez6 csoportot a 4,0 és 4,3-as
kedveltségi atlagértékekkel rendelkez6 negyedik és
hatodik klaszterek alkotjak. A hatodik klaszter tagjai
magasabb zsengeség- és globalis izintenzitds-érté-
kekkel rendelkeznek, mig a negyedik klaszter tagja-
inak zsengeség-értéke kdzepes eredményt jelent. A
legkevésbé kedvelt mintakat az 6tddik klaszter tar-
talmazza, amelyek alacsony intenzitasértékekkel ren-
delkeznek mindharom, a kedveltség el6rejelzésénél
fontos terméktulajdonsagnal.

6. Kovetkeztetések

A bemutatott mesterséges neuralis halézatokat és
Monté Carlo szimulaciét kombinalé6 megkozelités al-
kalmasnak bizonyult a szakért6i érzékszervi biralati
eredmények alapjan a fogyasztéi kedveltség el6re-
jelzésére. A megkozelités el6nye, hogy a sok idét,
energiat, koltséget felemészt6 fogyasztéi vizsgalatok
eredményesen kivalthatéak a szakért6i adatok alap-
jan végzett predikcioval. Osszesen 36 csemegekuko-

18.5%
14.2%
12.4%
10.2%
8.6%
8.0%
6.2%
8.0% 10.0% 12.0% 14.0% 16.0% 18.0% 20.0%

2. dbra. A neurdlis hal6 felépitésében résztvevd valtozok relativ fontossaga és sorrendje
Figure 2 Relative importance and order of variables playing a role in the structure of the neural network
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rica-minta kedveltségi értékeit sikerrel jeleztiik elére
hat minta fogyaszt6i értékelésének eredményei alap-
jan. A mesterséges neurdlis hal6zatmodell megalko-
tdsa soran sikeresen azonositottuk azokat a termék-
tulajdonsagokat, amelyek a fogyasztéi elfogadas f6
mozgatorugoi. Ezek fontossagi sorrendben: az édes
iz, a globdlis izintenzitds és a lédussag voltak. Kuta-
tdsunkat a jov6ben célszerl lenne tovabbi kertészeti
és élelmiszeripari termékekre is kiterjeszteni, illetve
olyan termékek esetében is felhasznalni, amelyeknél
a fogyasztéi preferenciat nem néhany, j6l behatéarol-

haté termékjellemzd befolyasolja. Tovabbi lehet6-
ség egy olyan szoftveres megvaldsitas létrehozasa,
amely leegyszer(siti a szamitasi Iépéseket, igy ezaltal
egy szoftveren belll elvégezhet6 lenne a héalézatok

tesztelése, validacioja és az Uj adatok predikcidja.

Osszefoglaléan megallapithatd, hogy a validalt ter-
mékspecifikus mesterséges neurdlis halézatok lehe-
tévé tehetik a legfontosabb érzékszervi tulajdonsa-
gok meghatarozasat. Az Uj megkozelités hatadsara az
eredmények megbizhatébbak, az ismétlések kony-

5. tablazat. A harom legfontosabb szakért8i érzékszervi terméktulajdonsag klaszterenkénti atlagértékei 6sszevetve a neu-
rélis halo modell altal prediktalt klaszterenkénti kedveltségértékek allagaval és szérasaval

Table 5 Average values of the three most important expert sensory product properties for each cluster compared to the

average values and standard deviations of the preference values predicted for the clusters by the neural network model

globdlis
édes iz izintenzitas
Sweet taste Global flavor
intensity
1. klaszter
Cluster 1 63.05 63.35
2. klaszter
Cluster 2 75.54 73.05
3. klaszter
Cluster 3 23.79 80.97
4. klaszter
Cluster 4 24.55 27.92
5. klaszter
Cluster 5 26.72 21.77
6. klaszter
Cluster 6 21.22 62.50

kedveltség kedveltség
zsengeség atlag szOras
Tenderness Preference Preference stan-
average dard deviation

69.28 6.83 1.90

61.97 6.84 121

13.07 5.26 241

35.77 4.04 0.67

15.03 3.28 0.65

65.20 4.33 212

6. tablazat. Az egyes terméktulajdonsagok klaszternkénti 6sszehasonlitdsa, homogén és heterogén csoportok
(Tukey-HSD préba)
Table 6 Comparison of different product properties by cluster, homogeneous and heterogeneous groups
(Tukey-HSD test)

Klaszterek Zsengeség-atlag Csoportok
Cluster Tenderness average Groups
1 69.28 A
6 65.20 A
2 61.97 A
4 35.77 B
5 15.03 B
3 13.07 B
Klaszterek Globalis izintenzitas-atlag Csoportok
Cluster Global flavor intensity average Groups
3 80.97 A
2 73.05 A B
1 63.35 A B
6 62.50 B
4 27.92 c
5 21.77 c
Klaszterek Edes iz intenzitas-atlag Csoportok
Cluster Sweet taste intensity average Groups
2 75.54 A
1 63.06 A B
5 26.72 B c
4 24.55 Cc
3 23.79 c
6 21.22 c
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nyebben végrehajthatdk, a vizsgalatok jobban repro-
dukalhatok, 6sszességében egy id6- és koltséghaté- g |rodalom
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