Mesterséges ideghaldézatok (ANN) alkalmazéasa
az erzékszervi mindsités gyakorlataban

Sipos Laszld, Gere Attila, Kdkai Zoltan, Szab6 Daniel

Budapesti Corvinus Egyetem, Elelmiszertudomanyi Kar,
Erzékszervi Mingsit6 Laboratérium

Erkezett: 2012. aprilis 12.
Kapcsolat: laszlo.sipos@ uni-corvinus.hu

A mesterséges ideghalozatok (Artificial Neural Network, ANN)
eredetileg az emberi agymiikédés leutdnzasara tervezett nemlinearis
kozelit6 eljardsok, mely jellemezhet6 volt a legfontosabb agyi
jellemzékkel (sokoldallusag, adaptiv valasz a kilsd ingerekre, hatékony
alakfelismerés képessége zajos adatok esetén is stb.) A neurofizikai,
matematikai, biologiai hattér kidolgozdsaban 0tt6r6 munkat végeztek
tobbek ko6zott: McCulloch és Pitt (1943), Hebb (1949), Rosenblatt
(1958), Widrow és Hoff (1960). A mesterséges ideghaldzatok
alkalmazéséanak igazi 16kést Hopfield (1982) publikéacidja adott, melyben
korabbi korlatokat oldott fel a non-linearitds a neuron altal kapott teljes
input és az ezaltal készilt output kozott, valamint a lehet6ség nyilt az
outputok inputokkal térténd visszacsatolasara (visszacsatolasos halok,
feed-forward).

A neurdlis halok els6 gyakorlati alkalmazéasai a 80-as évek végeére
tehetd. Terjedése a modszernek kdszénhetéen dinamikus és széleskord,
mivel ezek képesek az adatokban rejlé komplex kapcsolatok, adatokban
rejl6 mintazatok felismerésére, és ezt extrapolalva elére tudjak jelezni
az 0j adatokat. Segitségukkel érték- és kategoria-el6rejelzések tehet6k
meg nagy biztonsdggal. A neurdlis halozatokat széles korben
alkalmazzak, tdbbek kozott: tbzsdei elbrejelzések, hitel és banki
kockéazatbecslések, hitelkartya-csaldsok azonositasa, eladasi el6rejel-
zések, folyamatiranyitds, altaldnos (zleti el6rejelzések, id6jaras
elérejelzés, beruhdzdsok kockazatértékelése, orvosi diagnozisok,
tudoményos kutatdsok vagy ellenérz6 rendszerek (Neuraltools, 2010).

Az ANN alkalmazésai az utobbi 15 évben keriilt a kutatok fékuszaba,
mivel a matematikai alapok kidolgozdsaval a kilonb6z6 haldkat
implementaltdk a szoftvercsomagokba:

1 Tobbrétegl feed-forward neuralis hal6zatok (MLF-NNSs)
2. Radialis alap funkciéju neuralis halok (RBF-NN)
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3. Kohonen alapu szerkezetek
a) Onrendez6 térképek (SOP)
b) Szamlalokiterjesztett mesterséges neuralis halézatok (CP-ANN)

c) Egyéb feligyelt Kohonen alapl neuralis halézatok (XY fused
network, Bi-directional Kohonen).

Az élelmiszeripari elterjedést segitették a nemzetkdzi gyakorlatban
alkalmazott szoftverek. A neurdlis halék jellemz6en a nagy
szoftvercsomagok egy-egy moduljat jelentik: MatLab (Neural Network
Toolbox), Statistica (Neural Networks), Palisade (NeuralTools), SPSS
(Modeler), Alyuda (Neurointelligence), NeuroDimension
(Neurosolution).

Elelmiszeripari alkalmazasai elsésorban ott terjedtek el, ahol nagy
mennyiségl adatokkal dolgoznak, valamint a mért és becsult adatok
kozott valamilyen 0&sszefliggés talalhaté. Az alkalmazéds spektruma
nagyon széleskorl, tobbek kozott: kozeli infravords spektroszkdpia
(Micklander et al. 2006); spektrofotometria (Ni et al. 2003);
gazkromatografia (Steinhart et al. 2000) e-orr (Hines et al. 1999, Pinto
et al. 2001; Penza és Cassano, 2004); e-nyelv (Deisingh et al. 2004;
Mikhaleva et al. 2006; Gutes et al. 2007). Az ANN terjedését a széles
kord problémamegoldads lehetéségeinek koszonheti, amelyek kozul a
legfontosabbak: kiugré értékek azonositdsa, korrelacié azonositésa
valtozok kozott, tér redukcid, regresszié nem linearis valtozok kozott,
komplex kapcsolatok modellezése, osztalyozas, kategériaba sorolas stb.

Az élelmiszeriparban megvalésult széles korl felhasznalds mellett a
nemzetk6zi szakirodalomban azonban csak néhany huméan érzékszervi
vizsgalatokkal kapcsolatos kutatast publikaltak. Jack és Steele (2002)
kutatdsukban egy neuralis halozati modell fejlesztését irjak le, 144 skot
és egyéb nem-skdt whisky érzékszervi profil adataira épllve, melyek
segitségével osztalyoztdk a termékeket. Kutatdsuk arra iranyult, hogy
megéallapitsdk, hogy a skot whisky rendelkezik-e a skot whiskyt6l elvart
érzékszervi tulajdonsdgokkal, érzékszervi szakért6i panel bevonésaval.
A vizsgalatokat 4 elem( kategoériaskalan végezték (0 = nincs jelen,
3= erésen jelen van), a profilanalitikus mddszert alkalmazva a whisky
aromakerék 13 leiréd Kkifejezésének értékelésével (szurés, fenolos,
utéparlatos, gabonas, aldehides, észteres, édes, fas, olajos, savanyd,
kénes, dohos, mesterséges.). Az érzékszervi panel atlagértékei adtadk a
neurdlis hal6ézat tréningezésének bemend értékeit. A 13 vizsgélt
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érzékszervi paraméter alapjan a neurélis halézat ,,skét whisky” vagy
,nem skdt whisky” kategdriakba csoportositotta a termékeket.

Az alkalmazott halézat a Valészinlség alapi Neuralis Haldzat
(Probabilistic Neural Networks) volt, mely egy genetikus algoritmust, a
»legjobb technika tulélését” alkalmazza, hogy meghatarozzon egy
sulyozasi rendszert a beérkezé informaciokhoz (érzékszervi panel
atlagértékei). A halézat szamos sUlyozasi kombinécidt tesztelt, amig
megtaldlta azt, amelyik a legjobban osztadlyozta a termékeket. A
kovetkez6kben ezt a jol A&ltaldnosithatdé megkozelitést alkalmaztak.
Emellett a beérkez6 adatok relativ fontossaga is vizsgalhatd, azaz, hogy
mely érzékszervi tulajdonsagok jelentik a skdt whisky jellegzetességeit.
Munkajuk felhivta a figyelmet arra, hogy a neuralis hal6zatok
hasonloképpen alkalmazhaték maéarkaspecifikus modellek fejlesztéséhez,
vagy az eredetiség igazolasahoz.

Singh és munkatarsai (2009) UHT tejmintdk romlasi folyamatait
modellezte  kilénb6z6  hOémérsékletd  taroldst  alkalmazva. A
visszafuttatdsos  algoritmusu (feed-forward back  propagation)
mesterséges neuralis halo modellek 5 bemeneti paraméterrel lettek
kifejlesztve (proteolitikus aktivitds, lipolitikus aktivitds, oxidacid,
Maillard-reakcid, fény visszaver6dési érték), hogy el6rejelezzék a
kimeneti paramétereket: iz- és a teljes érzékszervi pontszamokat. Ebben
a tanulmanyban tobbrétegl visszafuttatdsos hal6zatot (Multi-Layer
Feedforward Network) fejlesztettek MATLAB 7.0 segitségével,
amelyhez az alabbiakat definialtak:

1 Halézati modell: Feed-forward neuralis halézat, visszafuttatasos
algoritmussal
Halbzati réteg: 1és 2 rejtett réteg bemeneti és kimeneti réteg nélkil
Neuronok minden rétegben: 3-25 neuron minden rejtett réteghen
Suly és hibamatrix: véletlenszer(ien inicializalva

o~ wDN

Transzforméacids fliggvény minden rejtett rétegen: tangens szigmoid

figgvény

6. Transzformacié fliggvény a kimeneti rétegen: tisztan linearis
flggveny

7. Tréning algoritmus: Trainbr (Bayes-féle szabalyozas)

8. Teljesitmény értékelés: a négyzetes kozépérték relativ szazaléka

(%RMS), hogy értékelje a hal6zati modell teljesitményét
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A kimeneti véalaszhoz kapcsolédé hibdkat 0gy redukaltdk, hogy
minden neuronban csdkkentették a hibakat, a kimenett§l a bemeneti
rétegig az aldbbi modszerekkel: gradiens szdrmaztatds, Widrow-Hoff
féle tanuladsi szabaly, konjugalt gradiennsel, kvazi-Newton modszer,
Levenberg-Marquardt modszerrel. A visszafuttatasos algoritmussal
képzett halozatok hibdja rendszerint a tualbecslés (Mittal és Zhang,
2000), amelynek megoldéasat a Bayes-szabalyzasi modszerrel kiiszobolték
ki, mivel a moédszer énm({ik6dé mddon hatarozza meg az optimalis
szabalyozasi paramétereket. Eredményeik azt mutatattak, hogy a
legjobb ANN konfiguracié az iz elérejelzésére (%RMS =5,85) 1 rejtett
réteget tartalmazott, benne 15 neuronnal. A teljes érzékszervi
pontszamra el6rejelz6 modellnek 2 rejtett rétege volt, és mindegyikben
3-3 neuron. Osszefoglaloan megallapithatd, hogy a tobbrétegi
visszafuttatasos algoritmustd neurdlis haldzat segitségével sikeresen
becsilték a bemeneti fizikai-kémiai valtozokkal a kimeneti érzékszervi
paramétereket (Singh et al. 2010).

Anyag és Modszer

Kutatasi célkitlizéstink arra irdnyult, hogy az ANN maodszert lehet-e
alkalmazni a panelteljesitmény 4altalanos jellemzésére és a panel
értékelésétdl eltéré tagok azonositidsara. Az alapfeltételezésiink az volt,
hogy egy megbizhatd panel adatmatrixa egy homogén egyseget alkot,
amelyben az egyes értékek alapjdn nem lehetséges a paneltagok
azonositasa, mivel ugyanannak a termékeknek, ugyanazon érzékszervi
paraméterére kozel egyforma értékeket adnak. Amennyiben egy
paneltag a paneltdl eltér6en pontoz, Ugy 6 azonosithatova valik.

Vizsgalatainkban 5 kereskedelmi forgalomban kaphato
csemegekukorica-mintat elemeztiink, melyeket két 10 f6s panel értékelt,
két ismétlésben. A képzetlen panel tagjait a Budapesti Corvinus
Egyetem Elelmiszertudomanyi Karanak hallgatdibél toboroztuk, mig a
szakértd panel a Kar Erzékszervi Mindsit6 Laboratdriumanak képzett
biraloibdl allt. A képzett biralék az I1SO/DIS 8586-1 szabvéanyban
foglaltak alapjan atestek a megfelel§ képzésen.

A mintdk el6készitését minden esetben egyforman végeztik (f6zési
id6, edényzet nagysaga, anyaga, markaja, f&z8lap nagysaga és
hémérséklete, vizmennyiség sth.). A mintak szervirozasanal figyelembe
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vettik tovabbé Kilcast (2010) ajanlasait, miszerint egy személy készitette
el6 a kis mintamennyiségeket a jobb homogenitas érdekében. A
mintdkat a nemzetkdzi gyakorlatoknak megfelel6en (ISO 6658:2005)
véletlen szamgeneratorral eldallitott szamharmasokkal kodoltuk.

A mintak izsemlegesitéséhez a szakirodalomban a termék jellegétél
fligg6en kilénb6z& élelmiszereket alkalmaznak, mi tesztiinkhoz
asvanyvizet hasznaltunk. Korabbi Kkisérleteinkben el6fordult, hogy
csapvizet alkalmaztunk, azonban kés6bb az allanddé Osszetétel és egyéb
érzékszervi modosité hatastél mentes semleges iz asvanyvizet
(Aquarius) vélasztottunk (Sipos, 2010).

A vizsgalatokat az I1SO 6658:2005 szabvany elGirasainak megfeleld
érzékszervi laboratériumban végeztik. A biralatokat 2 idépontban
hajtottuk végre, egyszer a képzett és egyszer a képzetlen biralokkal, 2-2
ismétléssel alkalmanként. A 17 vizsgalati szempontot a képzett birdldk
hataroztak meg, melyek a kovetkez6k voltak: ,Sarga szin”, , Arnyalat”,
.Szemmeéret”, ,Szemméret egyenetlensége”, ,Frissesség”, ,lllat
intenzitas”, ,F6tt kukorica iz”, ,Edes illat”, ,, Allomany”, , Léddssag”,
.Héj raghatésaga”, ,Zsengeség”, ,,Globalis izintenzitas”, ,,Edes iz”, ,,S0s
iz, ,FOtt iz” és ,Utdiz”. A biralok az értékelést 0-100%-ig terjedd
strukturalatlan skalan értékelték, amelyeknek széls@értékeit
konszenzussal allapitottdk meg.

A kutatdsi sorozat a Palisade szoftvercsaldd Neural Tools ver. 5.5
részének felhasznaldsaval hajtottuk végre. Az MLFN/MLPN (Multi-
Layer Feedforward Networks, Multi-Layer Perceptron Networks)
hal6zatot valasztottuk, mivel az a komplex 6sszefliggések becslésére,
valamint a figg6 és fliggetlen valtozd kozti komplex kapcsolatok
modellezésére is jél alkalmazhatd. Ez az algoritmus alapvetfen a nem-
linedris kapcsolatok felderitésének altaldnos megkozelitése, tovabbé az
MLP hél6zatok 6sszetettsége a rétegek szamatol és az egyes rétegekben
talalhaté neuronok szamatél fligg. Klasszifikaciéra és nemlinearis
fliggvénybecslésre széles korlen alkalmazzak. MLF halézatok el6nyei,
mas halotipusokhoz (Generalized Regression Neural Net (GRNN) és
Probabilistic Neural Net (PNN)) képest abban fogalmazhaték meg, hogy
kisebb méretliek, igy gyorsabban elkésziil a predikcio, sokkal
megbizhatébbak a tartomanyon Kkivil es6é tréning adatok (példaul,
amikor néhany fliggetlen valtoz6 értéke a tartomanyon kivil esik). Az
MLF hal6zatok tovabbi el6nye, hogy alkalmasak nagyon kis tréning
adatsorok altalanositasara (Borosy, 2001).
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A hélozat viselkedését az aldbbiak hatdrozzak meg: felépités (rejtett
rétegek és a bennik levd ndéduszok szdma), a kapcsolatok sulyai (a
kapcsolatokhoz tartoz6 paraméter nagysaga) és a torzitds, azaz a
neuronokhoz kapcsol6dé paramétereket Aatalakité flggvény, amely
kiszamitja a kimeneti jel értékét. A NeuralToolsban a kimeneti neuron
egy azonositasra atalakitd fliggvényt hasznal, amely a bemenetek
stlyozott 0Osszegét adja vissza. Az osztalyozadsra hasznalt MLF
hal6zatoknak tdbb kimeneti neuronjuk van, melyek mindegyike
0sszefuggésben all egy lehetséges fliggé kategoridval. Egy héaldzat az
eseteket kimeneti értékeik alapjdn osztadlyozza. A kivélasztott kategoria
minden esetben a legnagyobb kimeneti érték( neuronhoz kapcsolodik.
A kutatdsokban a visszafuttatdsos algoritmusok helyett mas
algoritmusok alkalmazasat preferaljak, melyek gyorsabbak és nagyobb
valoszin(iséggel taldljak meg a globalis optimumot.

Bishop (1995) a NeuralTools a konjugalt gradiens (Conjugate
Gradient Descent) modszert hasznalja, amely a ,,second-order”optiméalé
modszerek kategoridjaba tartozik. Ezeket a ,,determinisztikus” optimalo
modszereket arra fejlesztették, hogy megtaldljdk a flggvény lokélis
minimumat. Lefele haladnak a hiba fliggvényen. A lokéalis helyett a
globélis minimum meghatérozds kockadzatanak cstkkentése érdekében a
NeuralTools kombinadlja a ,determinisztikus” és ,sztohasztikus”
optimaldsi modelleket. Pontosabban a sztohasztikus ,,Simulated
Annealing”médszer a Conjugate Gradient Descent mddszerrel
(Masters, 1995) egyutt alkalmazza. Az algoritmus az el6z6 probak
alapjan eldonti, hogy melyiket alkalmazza a széban forgd pontnal
(Neuraltools, 2010).

A taltréningezés sordn a halézat nem csak a fliggé és fiiggetlen
valtoz6k kozti kapcsolatok jellemzd@it tanulja meg, hanem elkezdi
megtanulni a tréninggel kapcsolatos olyan eseteket, amelyeket altalaban
nem alkalmazunk. Ezek azutdn nem lesznek alkalmasak olyan esetek
adatainak értékelésére, amelyek nincsenek benne a tréningben. Ennek a
probléménak az elkerllésére a teszt adatsor néha két adatsorra, a
»~tréning-alatti-tesztelés”-re és a tényleges teszt-adatsorra van bontva,
amelyet a tréning utdn hasznalunk. A ,tréning-alatti-tesztelés” hibajat
meghatdrozott id6k6zonként a tréning alatt szadmoljuk. Amikor
névekedni kezd, az bizonyitja, hogy elkezd6ddtt a halo taltréningezése
és a tréening megall. A 2 kiloénb6z6 adatsor alkalmazédsa gyakran nem
realis, amennyiben nem all rendelkezésre elegendd adat a szétbontasra
(a tréning adatok 2 teszt adatsorra bontdsara). Emellett a hibaszam
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emelkedése a  ,tréning-alatti-tesztelés” adatsorban nem jelzi
megbizhatéan a taltréningezést. Az emelkedés lehet lokalis, és a hiba
elkezdhet cs6kkenni a tovabbi tréningezés sordn (Neuraltools, 2010).

Mindkét esetben a particiondlast alkalmaztunk az elsé ismétlés
adatain, azaz az adatok 80 %-an tréningeztik a modellt, 20%-&n
teszteltik. A maéasodik ismétlés szolgaltatta a tesztfuttatdsok kiinduld
adatait, ahol a biralék neveit ismeretlennek tekintettik, illetve a
markanevet kihagytuk a valtozék koréb6l. Ezt kovetben egy filiggd
kategoriavaltozét rogzitettink (biralo) és 17 fuggetlen értékvaltozot
(érzékszervi paramétert) allitottunk be.

Az MLFN halé struktardjanak optimalizadldsdhoz a ’Best Net Search’
lehetdséget valasztottuk, amely 5 halot tesztel 2-6 nddusszal, és
kivalasztja a legjobb predikciét adot. A NeuralTools Best Net Search
opcioja a tultréningezés megel&zésére lett kialakitva. Alapbeallitasokkal
a Best Net Search 2 neuronnal kezd egy halot, ami legtdbbszor tal Kicsi,
hogy tultréningezzik. Az alapbeéllitdsokkal egészen 6 neuronig fogja
tréningezni a halékat. Ha az 5 és 6 neuronos haldkat taltréningezi,
akkor az megjelenik az eredményekben. A gyakorlatban a 2, 3 vagy 4
neuronos halok egyikének lesz a legalacsonyabb teszthibéja.

Eredmények és kovetkeztetesek

A 'Best Net Search segitségével a szoftver tébb MLFN konfiguraciot
tesztelt, amig kivalasztotta a legjobb predikciot adot. A képzetlen
biralék esetében a 4 n6duszos MLFN, mig a képzett birdlok esetében az
5 Néduszos MLFN adta a legjobb eredményeket (1. tdblazat).

1. tablazat: "Best Net Search’ eredményei képzetlen és képzett
biralécsoporton

oest et Search  MOrIeRt 09 Ineareet 09
MLFN 2 n6dusz 100% 100%
MLFN 3 n6dusz 100% 100%
MLFN 4 n6dusz 90% 100%
MLFN 5 nédusz 100% 90%
MLFN 6 nodusz 100% 100%
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Az MLFN modell kialakitdsanal a tréningezéshez a mintak
véletlenszer(ien lettek Kivalasztva. A Kklasszifikacios matrix megadja,
hogy hany esetet tudott a hald jél elérejelezni. A 'Bad Prediction' (%) a
hibat szazalékos értékben jeleniti meg. A képzetlen biralok kozil az
egyes biralok érzékszervi pontértékei alapjdn a tréning adataihoz képest
a teszteredmények jobban azonositjdk a biralékat. Nagyon hasonldan
pontozott a képzetlen 1, 2, 4, 5 6 biradlé, igy 6ket az értékek alapjan
nehezen azonositotta az MLFN neuralis haldja, ezért a Bad Prediction
érték magasnak (100%) adodott. Emiatt a halé dsszekeveri a tébbi panel
értékeivel, azaz megbizhat6 paneltagok a panelben. A képzett biralok
esetében tobb paneltag pontozott nagyon hasonldan, igy a
képzetlenekhez képest is tobb 100%-0s Bad Prediction értéket kaptunk
(2. tablazat).

2. tablazat: A képzetlen és képzett birdldk klasszifikacids eredményei
BP (%) BP (%) BP (%) BP (%)

Biralok tréning teszt Biralok tréning teszt
képzetlen_l 100% 100%  képzett_|I 75% 100%
képzetlen_2 100% 100%  képzett_2 60% 0%
képzetlen_3 20% 0% képzett_3 100% 100%
képzetlen_4 0% 100%  képzett 4 33% 100%
képzetlen_5 100% 100%  képzett 5 0% 100%
képzetlen_6 0% 100%  képzett_6 100% 100%
képzetlen_7 20% 0% képzett_7 100% 100%
képzetlen_8 20% 0% képzett_8 20% 0%
képzetlen_9 20% 0% képzett_9 25% 0%
képzetlen_10 25% 0% képzett_10 0% 0%

Képzetlen birdlok esetében az 6sszes 50 klasszifikaciobol 14-szer
tudta jol el6re jelezni az MLFN halé a paneltagokat pontszdmaik
mintazatai alapjan. A legtobb esetben a 3-as birdlot talalta el a modell,
igy a 3-as paneltagot azonositotta killén a modell, igy ez a birald tért el
leginkabb a panel tébbi tagjatol. A képzetlen 1, 2, 4, 5 10 biralo
esetében a modell 80-100%-o0s Bad Prediction (%) értékeket adott,
tehat adataik alapjan nem azonosithatéak, igy a halé 6sszekeveri a tébbi
panel tagjainak értékeivel, azaz megbizhatéak a tagok az érzékszervi
panelben. Mivel a modell birdlonként 5 predikcidt végzett, igy ha a
modell egynél tdbbszdr azonositani tudta a biralot (2-60 BP(%), 3-40
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BP(%), 4-20 BP(%), 5-0 BP(%)), akkor a modell javaslata alapjan
szakmailag eltér6nek értékeltik a biralot tobbi biralétél. Az
természetesen tovéabbi vizsgélatokat igényel, hogy mi az eltérés oka:
betegség, skéla félreértelmezése, konszenzus hianya stb. (3. tdblazat).

3. tablazat: A képzetlen paneltagok értékelése az MLFN halé
predikcidja alapjan
BP (%0)

Biralok predikcio Kovetkeztetés

képzetlen_I 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzetlen_2 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzetlen_3 20% eltér6é paneltag**

képzetlen_4 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzetlen_5 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzetlen_6 60% eltéré paneltag**

képzetlen_7 40% eltéré paneltag**

képzetlen_8 40% eltérd paneltag**

képzetlen_9 60% eltérd paneltag**

képzetlen_10 80% paneltag 6sszhangban van a panellel*

*A modell a paneltag értékei alapjan nem azonositja.
** A modell a paneltag értékei alapjan azonositja.

A képzett birdlok esetében az 5 ndéduszos MLFN adta a legjobb
eredményeket. (A 'Best Net Search’ segitségével a szoftver tébb MLFN
konfiguraciot tesztelt, mig kivalasztotta a legjobb predikciot). A képzett
biralék esetében az 6sszesen 50 klasszifikaciébdl 10-szer tudta jol elére-
jelezni az MLFN hél6 a paneltagokat pontszdmaik mintizata alapjan. A
legtobb esetben a 10-es szdmu képzett biralét taldlta el a modell, igy a
10-es paneltag értékei alapjan azonosithato, tehat eltér a tobbekt6l, azaz
eltér a panel eredményeitdl. A képzett 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 biralé esetében a
modell 80-100%-0s Bad Prediction (%) értékeket adott, ezért adataik
alapjan igy nem azonosithatéak, ezért a hald 6sszekeveri a tobbi panel
értékeivel, azaz a megbizhatd tagokkal az érzékszervi panelben (4.
tablazat).

A modellek validalasat az érzékszervi panelek teljesitményértéke-
lIésére kifejlesztett célszoftver (Tomié et al. 2007, Tomié et al. 2010,
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Naes et al, 2010), a PanelCheck szoftver Tucker-1 és tojadshéj diagram
(eggshell) maédszereinek alkalmazasaval végeztik el. Mind a képzetlen,
mind a képzett birdlék esetében ugyanazokat a birdlokat azonositottuk
eltér6é paneltagként.

4. tdblazat: A képzett paneltagok értékelése az
MLFN hél6 predikcidja alapjan

Biralék p?elz:’di(lz/((:))ié Kovetkeztetés

képzett_|I 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzett_2 80% paneltag 6sszhangban van a panellel™
képzett_3 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzett_4 80% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzett 5 80% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzett_6 100% paneltag 6sszhangban van a panellel*
képzett_7 100% paneltag 6sszhangban van a panellel™
képzett_8 60% eltérd paneltag™*

képzett_9 60% eltérd paneltag™*

képzett_10 40% eltérd paneltag**

*A modell a paneltag értékei alapjan nem azonositja.
** A modell a paneltag értékei alapjan azonositja.

Kovetkeztetesek és javaslatok

A mesterséges ideghalozatok (ANN) széles korl élelmiszeripari
alkalmazason Kkivil a nemzetk6zi szakirodalomban csak néhany humaéan
érzékszervi vizsgélatokkal kapcsolatos kutatdsi eredményt publikéltak,
melynek héatterében az allhat, hogy a kutaték elemzéseikhez a
hagyomanyos statisztikai mddszereket alkalmazzadk, és ezek az Ujszerii
médszerek korikben jelenleg kevéssé ismertek. A neurdlis halék
érzékszervi kutatasban valé alkalmazadsaval szamos kutatdsi probléma
lenne megoldhatd, amelyek tesztelésére a kozeli jové programjat képezi.
El6zetes vizsgalataink alapjan elssorban a panelteljesitmény
monitorozésahoz lehetne ezeket a modszereket alkalmazni.
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Két vagy tobb panel 6sszehasonlitasandal, amennyiben a panel tagjai
hasonldé vagy egyforma értékeket adnak az egyes tulajdonsagokra, akkor
a neuralis halé nehezen vagy egyaltaldn nem tudja azonositani az egyes
biralokat pontértékei alapjan (képzett-laikus, etalonpanel-célpanel,
etalonpanel-képzett panelek stb.).

A panel ismétiéképességének tesztelésénél ugyanazon paneltagok elsé
napi teljesitményét a masodik napi teljesitményével hasonlitjuk &ssze
(fligg6 valtozd: birald, flggetlen valtozok: érzékszervi paraméterek).

Az érzékszervi panel megkulénbozteté képességének tesztelésénél az
a kérdés, hogy a neuralis halé milyen biztonsaggal tudja azonositani a
vizsgalt termékeket a biraldk altal adott érzékszervi pontszamok alapjan
(fuggd valtozo: termékek, fuggetlen valtozok: érzékszervi paraméterek).

Az érzékszervi panel egyetértésének, osszhangjanak tesztelésénél a
validalasoknal altalanosan alkalmazott ,leave-one-out” mddszer alapjan
egy adatot (a birdlét pontszdmaival egyitt) kivesziink a teljes
adathalmazb6l és a modellt a maradék adatok felhasznaldsaval allitjuk
fel. Ezek utdn a kivett adatot beillesztjik a modellbe és megfigyeljik,
hogy a csoportokba valé besorolas helyes-e vagy sem. A metddust
elvégezziik az 6sszes adatra, és osszeszamlaljuk a helyes és helytelen
besoroldsokat. Ezzel lehet6vé valik a biraldpanelt6l eltéré (kiugré)
birdl6 azonositdsa, vagy U(j paneltag biralati csoporttal levd
osszhangjanak vizsgalata (figgd valtozd: termékek, flggetlen valtozok:
érzékszervi paraméterek).

Egy-egy érzékszervi tulajdonsag hatasanak becslésénél a ’relative
variable impact value’ segitségével megadhatd, hogy mely tulajdonsagok
milyen szazalékban vettek részt a termékek azonositdsdban. Ezzel a
maédszerrel azonositani lehetne, hogy mely érzékszervi paraméterek
vesznek részt dontéen egy-egy termék azonositasaban (fliggé valtozo:
termékek, flggetlen valtozok: érzékszervi paraméterek). Tovabbi
vizsgalatokkal célszer feltarni, hogy az érzékszervi kutatasokban
altaldnosan alkalmazott PCA-biplot milyen 6sszefiiggéseket mutat ezzel
a modszerrel. Amennyiben a flgg6é valtozok a biralék, a flggetlen
valtozok az érzékszervi paraméterek, akkor a probléméas érzékszervi
tulajdonsagok azonositadsa is lehetséges. Amelyik tulajdonsadgnak a
legnagyobb hatdsa (’relative variable impact value’) van a biralok
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elklilénitésére, annak értékei meghatdrozoak a birdlékra, azaz nincs
0sszhangban a panel e tulajdonsag alapjan. Ezutan a birdlatvezet§ mar
személyre szabott érzékszervi faladatot tud el6irni az azonositott
biralénak az azonositott tulajdonsagra vonatkozoéan.
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Mesterséges ideghalozatok (ANN) alkalmazésa az

érzékszervi mingsités gyakorlataban

Osszefoglalas

A mesterséges ideghalozatok (ANN) alkalmazasanak terjedése a
maédszernek kdszonhetben dinamikus és széleskor(i, mivel ezek képesek
az adatokban rejlé komplex, nem linedris mintdzatok, Kkiugrd értékek,
korrelaciok azonositdsdra, valamint a nem linedris valtozdk kozotti
regresszio alkalmazasara, értékek és Kkategoriak el6rejelzésére. A
kalonb6z6 neuralis halok (MLF-NNs, RBF-NN, Kohonen halok)
élelmiszertudomanyi alkalmazasa megvalosult, készénhet6éen a nagy
szoftverfejlesztd cégeknek, amelyek ezeket termékeikbe/programjaikba
beépitették. Ezek tobbek kdzott a kdvetkezék: MatLab (Neural Network
Toolbox), Statistica (Neural Networks), Palisade (NeuralTools), SPSS
(Modeler), Alyuda (Neurointelligence), NeuroDimension
(Neurosolution). Ennek ellenére a nemzetkdzi szakirodalomban csak
néhadny huméan érzékszervi vizsgalatokkal kapcsolatos kutatési
eredményt publikaltak.

A kutatdsi célunk az ANN mddszerének alkalmazasa a
panelteljesitmény altalanos jellemzésére, és a panel értékelésétdl eltérd
tagok azonositdsara. Kutatdsunkban 5 kereskedelmi forgalomban
kaphaté csemegekukorica mintat elemeztiink, melyeket egy képzetlen és
egy képzett 10 fés panel értékelt, 2 ismétlésben. A neurdlis halo
felépitését a 'Best Net Search segitségével végeztiik, a képzetlen biralok
esetében a 4 ndduszos MLFN, mig a képzett birdlék esetében az 5
Noduszos MLFN adta a legjobb predikciét a tréning 80%, teszt 20%
beallitdsokkal, véletlen mintavétellel (Palisade, Neural Tools 5.5). A
modellek validacigjat elvégeztik az érzékszervi panelek
teljesitményértékelésére kifejlesztett célszoftver a PanelCheck szoftver
Tucker-1 és tojashéj diagram (eggshell) mddszereinek alkalmazasaval.
Osszefoglalasként megallapitottuk, hogy mind a képzetlen (3,6,7,8,9),
mind a képzett biradlok (8,9,10) esetében ugyanazokat a biralokat
azonositottuk eltérd paneltagként a két szoftverrel.
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Application of Artificial Neural Network (ANN)
in Praxis of the Sensory Evaluation

Abstract

The application of the Artificial Neural Networks is more and more
widespread in several fields of scientific research due to the flexibility of
this method. With the use of an ANN model it can be easily identified
outliers, correlation and the complex nonlinear patterns in the data set.
Consequently ANN can be applied to space reduction, numerical and/or
categorical prediction and of course regression between nonlinear
variables. The different types of neural networks (MLF-NNs, RBF-NN,
Cohonen networks) have already been transferred to the food sector
thanks to those software developing companies who had integrated this
method in their products/software, some of them are MatLab (Neural
Network  Toolbox), Statistica (Neural Networks), Palisade
(NeuralTools), SPSS (Modeler), Alyuda (Neurointelligence) and
NeuroDimension (Neurosolution). In spite of these there is only a
limited number of publications dealing with ANN and human sensory
evaluation.

The aim was to apply the ANN method to evaluate the performance
of a human sensory panel and to identify panel members who perform
differently compared to the rest of the panel. In this research five
commercially available sweet corn samples were evaluated by a trained
and an untrained sensory panel using two replicates. Both of the panels
consisted of 10 panelists. The creation of the neural net was performed
using ‘Best Net Search’ algorithm, which resulted in case of the
untrained panel a 4 nodes MLFN net and in case of the trained panel a
5 nodes MLFN net. The training and testing conditions were set to 80%
and 20% with random sampling (Palisade, Neural Tools 5.5). The
models were validated by PanelCheck software which is designed to
evaluate the performance of sensory panels by the Norwegian Nofima
Research Institute. The applied mathematical methods were the Tucker-
1 and eggshell plots. As a conclusion we have defined that in case of the
untrained and trained panel the same assessors were marked as
different with the application of the two softwares.
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