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1. UvVOD

Kakao prah se upotrebljava vec stolje¢ima zahvaljuju¢i svom bogatom sastavu, aromi i
okusu. U pocetcima se koristio kao lijek, a danas je vrlo popularan sastojak razli€itih slastica i
napitaka. Osim $to ima dobre senzorske karakteristike, kakao prah obiluje pozitivnim nutritivnim
i zdravstvenim ucincima zahvaljujuci prvenstveno polifenolima, skupini spojeva koji su poznati
po jakim antioksidacijskim svojstvima. Stite stanice od oksidativnog stresa te smanjuju upale i
poboljSavaju funkcije krvnih zila. U dana$nje vrijeme funkcionalni spojevi postali su predmet
brojnih istrazivanja te se vrlo Cesto primjenjuju u razvoju novih funkcionalnih proizvoda. Upravo
zbog toga, u ovom se radu provela analiza kakao praha obogacena medom i zobi, koji takoder
posjeduju bogat nutritivni sastav. Med predstavlja prirodni zasladivac te je vrlo cijenjen sastojak.
Bogat je bioaktivnim spojevima, ukljuujuci fenolne kiseline i flavonoide zbog ¢ega obiluje
protuupalnim, antioksidacijskim i antibakterijskim svojstvima. Kao i med, zob takoder doprinosi
op¢em zdravlju Covjeka. Sadrzi razliite minerale, vitamine, vlakna i antioksidanse, a vazno je
posebno naglasiti i bogatstvo beta-glukanom koji ima sposobnost snizavanja kolesterola te
poboljSava zdravlje i rad srca. Problem do kojeg moZe doci u ovakvim proizvodima je promjena
kvalitete proizvoda tijekom vremena zbog utjecaja razli¢itih faktora poput vlage, temperature i
svjetlosti. Posljedi¢no, dolazi do smanjenja nutritivne vrijednosti i zdravstvenog u€inka samog
proizvoda.

Blisko infracrvena spektroskopija (engl. Near Infrared Spectroscopy, NIR) se u posljednje
vrijeme sve viSe Koristi pri pracenju promjene kvalitete proizvoda u razli€itim industrijama.
Njezina brzina i nedestruktivnost te moguénost multivarijatne analize €ine je idealnom tehnikom
za kontrolu kvalitete u procesima proizvodnje i skladiStenja. U tu svrhu, u ovom istrazivanju
koristena je NIR spektroskopija u kombinaciji s analizom glavnih komponenata (engl. Principal
Component Analysis, PCA) i umjetnim neuronskim mreZzama na uzorcima kakao prahova s
dodatkom meda i zobi pripremljenim pri tri razliCite temperature (50, 60 i 70°C) koji su
skladisteni tijekom 6 mjeseci. Cilj ovoga rada bio je pokazati da se pomocu NIR spektroskopije
u kombinaciji sa PCA analizom i umjetnim neuronskim mreZzama mogu odrediti razlike ne samo

medu uzorcima koji su pripremljeni pri razli€itoj temperaturi ve¢ i prema vremenu skladistenja.



2. TEORIJSKI DIO

2.1. PRAHOVI

Prahovi su ¢vrsti materijali u obliku Cestica veli€ine koja se mjeri u nanometrima pa sve do
veli€ina u milimetrima. Pa se tako u koli€ini od 1 g praha veli€ine Cestica od otprilike 20 ym
nalazi oko 108 Cestica. Svojstva rasutog praha okarakterizirana su kombiniranim ucinkom
svojstava pojedinih &estica. Dakle, bitho je uzeti u obzir osobine skupina ¢&estica te
karakteristike njihovih interakcija sa fluidom. U praskasti oblik mogu se pretvoriti prehrambeni
proizvodi koji su u krutom ili teku¢em stanju, a razlog pretvorbe je lak3a upotreba, obrada te
oCuvanje kvalitete i trajnosti proizvoda. Takvi materijali su sipki, mogu se koristiti u vrlo malim
koli¢inama, transportiraju se pneumatskim cijevima te je transport jednostavniji. Imaju veliku
povrSinu po jedinici volumena te mogu biti higroskopni §to negativno utjeCe na stabilnost
prahova.

Prahovi se mogu dobiti primjenom razliCitih procesa kao S$to su suSenje, mljevenje,
drobljenje, trljanje, pulverizacija, talozenje, a dvije glavne metode koje se koriste za pretvorbu
tekucih materijala u prahove su kristalizacija i susenje. Uvjeti procesa i karakteristike sirovine
iz koje se prah dobiva utje€u na to kolika ¢e, odnosno kakva ¢e biti veli€ina, raspodjela i oblik
Cestica prahova, njihova svojstva te gustoca prahova. Svi navedeni parametri pridonose
funkcionalnim svojstvima prahova, tezini odnosno jednostavnosti rukovanja, gustoéi pakiranja,
proto¢nosti, povrSinskoj aktivnosti, kompresibilnosti te segregaciji.

Kako bi se razvili novi proizvodi, prahovi se mogu mijeSati s drugim sastojcima, ovisno o
veli€ini sastojaka. Postoje tri mehanizma mijeSanja; konvektivnho mijeSanje uzrokovano
rotacijskim gibanjem mijeSalice, zatim mijeSanje smicanjem inducirano interferencijom
momenta Cestica praha koje se krecéu razli¢itim brzinama te mehanizam difuzijskog mijeSanja
uzrokovano nasumiénim kretanjem Cestica praha (Bhandari i sur., 2023).

Svoju primjenu prahovi su pronasli u prehrambenoj industriji kao aditivi u Sirokoj paleti
proizvoda radi pobolj$anja stabilnosti, okusa ili teksture hrane. Osim u prehrambenoj, koriste

se i u farmaceutskoj industriji, kozmeti¢koj, industriji boja i lakova.

2.2. KAKAO | KAKAO PRAH

Theobroma cacao L., poznat kao i kakaovac, ima izuzetan gospodarski i ekonomski znacaj.
Svoju produktivhu dob dostize nakon 3 do 5 godina razvoja, a Zivotni ciklus traje od 25 do ¢ak
40 godina. Njegovo zrno je osnovna sirovina za razne kakao proizvode, Sto ga Cini izuzetno
trazenim. Cokolada je jedan od najpopularnijih proizvoda koji se temelje na kakaovcu. Svako

pojedinacno zrno kakaa sadrzi znaCajnu koli¢inu masti (oko 40-50 % kakao maslaca) i



polifenola, €ineci oko 10 % suhe tvari zrna (Rusconi i Consti, 2010). Prvi koji su konzumirali
kakao smatraju se pripadnicima naroda Maja iz Srednje Amerike. Zbog pozitivnih u€inaka na
zdravlje, Maje su nazvale kakaovac “kakawa”, $to u prijevodu doslovno znaci “hrana bogova”.
Do polovice 17. Stolje¢a u Europi se kakao koristio kao lijek za razli€ite bolesti i za promicanje
zdravlja (Araujo i sur., 2013). Danas se najviSe proizvodi u Africi (63,2 %), Aziji (17,4 %) te
Latinskoj Americi (14,1 %) gdje su Brazil i Ekvador vodeci proizvodaci.

Na temelju morfoloSkih svojstava bilijke, posebno sjemenki i plodova, kakaovac se klasificira
u tri glavne kategorije: Forastero, Criollo i Trinitario (hibrid Forastera i Criolla).
Najrasprostranjenija klasa je Forastero, Cije su sjemenke spljostene i male, a kotiledoni su
ljubiCaste boje zbog visoke koncentracije antocijana. Ova klasa sadrzi veéi udio masti u
usporedbi sa Criollo klasom, Sto takoder utje€e na vrijednost same sirovine (Al-Khayri i sur.,
2019). Kakao zrna bogata su aromom, €esto vo¢nog karaktera, ali s izrazito goréim okusom.
Sjemenke Criolla ne sadrze antocijane i imaju zuékasto-bijele kotiledone, ali sadrze viSe
asparaginske kiseline u odnosu na ostale vrste kakaovca. Ova zrna imaju bogat okus i miris,
vrlo su slatka i bez gorCine. Zrna Trinitario imaju ostar, gorak okus sa voénim i blagim
kiselkastim mirisom (Gardea i sur., 2017).

Prema cClanku 12 Pravilnika o kakau i ¢okoladnim proizvodima definirano je da je kakao
prah proizvod dobiven od ociSc¢enih, oljustenih i przenih kakaovih zrna, koji sadrze najmanje 20
% kakaovog maslaca, radunato na suhu tvar i najviSe 9 % vode (NN 73/2005). Obrada zrna
kakaovca zapocCinje otvaranjem mahune nakon &ega se uklanja sluz. Slijedi fermentacija,
susenje, alkalizacija, prZzenje, mljevenje te preSanje pri ¢emu dolazi do ispustanja masti. Od
odmascene mase dobije se kakao prah (Lim, 2011).

Zrna kakaovca sadrze vise od 300 razli¢itih sastojaka, prisutnih kako u sirovom, tako i u
przenom obliku. Glavne komponente uklju€uju minerale poput kalija, magnezija, cinka i zeljeza,
zatim kakao maslac sadrzi oleinsku, palmitinsku i stearinsku kiselinu, te metilksantine, poput
teobromina i kofeina, te polifenole (Arujo i sur., 2013) dok je ljuska kakaovca bogata vitaminom
D i teobrominom (Wickramasuriya i Dunwell, 2017). Koli¢ina ukupnih fenola i flavonoida u
kakaovcu nadmasSuje onu u crnom vinu, crnom te zelenom €aju (Badrie i sur., 2014). S obzirom
na visoki udio masti (40-50 %) i prisutnost bioaktivnih spojeva kao $to su polifenoli, proizvodi
bazirani na kakaovcu predstavljaju znaCajne izvore energije i antioksidansa. Polifenoli se
nalaze u stanicama kotiledona koje mogu varirati u boji od bijele do tamnoljubiaste, ovisno o
koli¢ini polifenola. Medu fenolnim spojevima, posebno se istiCu tanini i flavonoidi. Flavonoidi
pruzaju mnoge zdravstvene prednosti, ukljuCuju¢i antiupalno djelovanje protiv
kardiovaskularnih bolesti i prevenciju oksidacije kolesterola, $to spre€ava talozenje masti u
stijenkama krvnih Zila (De Souza i sur., 2018). Prema Wollgastu i Anklamu (2000), pozitivni

zdravstveni ucinci polifenola kakaovca uklju€uju antiupalno, antikancerogeno, antialergijsko,



antimikrobno, vazodilatacijsko i imunomodulatorno djelovanje. Nadalje, flavanoli i procijanidini
kakaa imaju korisne u€inke od kojih se izdvaja utjecaj na smanjenje agregacije trombocita kroz

povecanje koncentracije epikatehina i katehina u plazmi (Wickramasuriya i Dunwell, 2017).

2.3. PROIZVODNJA KAKAO PRAHA

Kod proizvodnje kakao praha klju¢no je osigurati temeljito mljevenje kakao zrna kako bi se
izbjegao osjecaj pijeska u ustima ili nezeljeni estetski nedostaci. PoCetni koraci u procesu
proizvodnje uklju€uju Zetvu, fermentaciju i suSenje zrna do sadrZaja vlage od priblizno 6-7 %
(Gardea i sur., 2017). Ovi rani koraci igraju klju¢nu ulogu u definiranju konacne kvalitete
proizvoda. Zrna kakaa imaju gorak okus zbog visokog sadrZaja fenola. Vazno je napomenuti
da svjeza zrna kakaovca ne sadrze elemente arome ili okusa ¢okolade te je stoga podvrgavanije
zrna obradi (fermentacija, suSenje, peéenje) neophodna. Djelovanjem mikroorganizama
(bakterije octene kiseline, kvasci, bakterije mlijeCne kiseline) pokreée se proces fermentacije te
na kraju procesa dolazi do razvoja prekursora okusa kao $to su organske kiseline, slobodne
aminokiseline i reducirajuci Seceri. Nakon procesa fermentacije i reakcija posmedivanja dolazi
do smanjenja polifenola i alkaloida §to posljediéno smanjuje i goréinu i neugodnu oporost, a
razvija se karakteristicna smeda boja (Wickramasuriya i Dunwell, 2017). Prije daljnje obrade
bitno je ukloniti sve necisto¢e poput kamenja, metala i drugih kontaminanata.

Uklanjanje ljuske sljedeci je vazan korak jer ne doprinosi pozitivnom okusu proizvoda te
moze rezultirati neugodnim okusom. Ljuska je tvrda i vlaknasta Sto otezava proces mljevenja i
moze ostetiti opremu. Ova faza odvajanja treba biti provedena s minimalnim gubitkom sirovine.
U praksi se Cesto koriste razliCite tehnike povrSinske toplinske obrade poput suSenja s
kontinuiranim protokom zagrijanog zraka, susenja s fluidiziranim slojem, infracrvene susare ili
sustav za vlazenje/predsusenje, kako bi se olak$alo uklanjanje ljuske.

Vazna faza u proizvodnji kakao praha koja klju¢no utjeCe na okus i kvalitetu jest przenje.
Przenjem se razvija karakteristiCan okus iz prekursora koji su nastali tijekom fermentacije i
susenja zrna. Parametri przenja, poput temperature, koli€¢ine dodane vode i trajanja procesa,
ovise o vrsti koristene opreme. Opcenito, temperatura przenja kre¢e se izmedu 120i 130 °C, a
proces traje od 5 do 35 minuta (Gardea i sur., 2017). Przenjem dolazi do isparavanja
nepozeljnih hlapljivih spojeva koji pridonose gorcini i Kiselosti. Nakon przenja slijedi faza
hladenja. Vazno je napomenuti da se treba izbjeéi mijeSanje sirovih i przenih zrna kakaa kako
bi se sprijeCila kontaminacija mikroorganizmima. Takoder, klju¢no je provesti mikrobioloSka
ispitivanja kako bi se osigurala sigurnost i u€inkovitost uklanjanja patogena.

Alkalizacija se moze provesti radi poboljSanja mikrobioloSkih uvjeta, iako moze negativno
utjecati na okus proizvoda te uzrokovati zna€ajnu degradaciju polifenolnih spojeva. Tretman

alkalizacije prvi je predstavio Coenraad Johannes van Houten u 19. stoljecu s ciliem povecanja
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topljivosti kakao praha. No nakon $to se taj tretman implementirao u industriji pokazalo se da
takoder omoguc¢ava i mijenjanje boje i okusa pa tako jako alkalizirani proizvodi imaju tamniju
boju, manju trpkocu i gorcinu te vecu topljivost. Prirodni kakaovac se mijeda s otopinom luzZine
te se podvrgava kombinacijom razli¢itih vrijednosti tlaka i temperature. Ovisno o pH vrijednosti
kakao prah se dijeli u kategoriju jako alkaliziranog kakaa (pH>7,6), srednje (pH=7,2), lagano
(6<pH<7,2) te tamno prirodni kakao prah (5<pH<6) (Valverde Garcia i sur., 2020). Na slici 1
zutom bojom su oznaceni proizvodi koji se mogu podvrgnuti alkalizacijom. Slijedi faza mljevenja
tijekom koje se generira toplina i masa postaje teku¢a. Masa se ¢uva do nastavka obrade na
temperaturi od 40 — 45 °C te se preSa kako bi se dobio kola¢. Konacni proizvod, kakao prah,
dobiva se mljevenjem kakao kolaga. Gotov proizvod se treba skladistiti na suhom mjestu kako
bi se izbjegle nagle promjene temperature (Kamphuis, 2017). Na slici 1 prikazana je shema

proizvodnje kakao praha.
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LIUSKE ¢ ukananEe [ KAKAOZRNA
LIUSKE

Slika 1. Shema proizvodnje kakao praha (prema Valverde Garcia i sur., 2020).

2.4.Z0B

Zob (Avena sativa L.) se izdvaja medu ostalim zitaricama zbog obilja hranjivih sastojaka
koji su vazni za ljudsku prehranu, ishranu stoke, kozmetic¢ke proizvode i zdravstvenu njegu.

Uzgaja se ve¢ vise od 2000 godina diliem svijeta, te je jedna od najstarijih poznatih kultura
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ljudskoj civilizaciji (Paudel i sur., 2021). Danas su najveci proizvodaci zobi Rusija i Kanada, a
slijede ih Australija, Spanjolska, SAD, Brazil i Finska. Uzgaja se u vlaznim i hladnim podrugjima
te je osjetljiva na vruce i suho vrijeme. Vecina proizvedene zobi koristi se kao hrana za stoku
pa se tako na primjer u Finskoj samo 20 % Zetve zobi koristi za konzumaciju kod ljudi
(Holopainen-Mantila, 2024).

Zob se u pocetku koristila u medicinske svrhe, no razvojem u podrucju prehrane, sredinom
1980-ih, prepoznata je kao zdrava hrana. Tvari prisutne u zobi pokazale su korist u prevenciji
sr€anih bolesti (Butt i sur., 2008). Zahvaljujuéi visokom sadrzaju dijetalnih vlakana,
fitokemikalija i hranjivih sastojaka, privukla je veliku paznju. Dijetalna vlakna predstavljaju
supstrat za mikrofloru crijeva i imaju ulogu regulacije brzine probave te apsorpcije hranjivih tvari.
Konzumacija zobi povezuje se s brojnim zdravstvenim prednostima, ukljuCujudi
antikancerogeno djelovanje, smanjenje kolesterola i pozitivne ucinke na probavne probleme
(Rasane i sur., 2013). Navedene koristi mogucée su zahvaljujuéi razli€itim sastojcima u zobi
poput funkcionalnih proteina, vlakana, komponenata lipida i Skroba, vitamina i minerala te
fitokemikalija. Tako je na primjer beta glukan identificiran kao najvaznije topivo dijetalno viakno
koje ima hipoglikemijsko, hipolipidemi¢no, antipretilno i antikancerogeno djelovanje dok se od
netopivih vlakana izdvajaju celuloza, hemiceluloza i lignin. Topivih vlakana ima viSe te oni utjeCu
na povecanje osjecaja sitosti i smanjenju apetita nakon konzumacije zobi. Takoder, zob sadrzi
raznoliki raspon fenolnih spojeva uklju€ujuéi esterski povezane alkilne konjugate, esterski
povezane konjugate glicerola, ester i esterski vezane gliceride, antranilne Kkiseline i
avenantramide. Avenantramidi (AVA), fenolni su alkaloidi koji imaju nisku molarnu masu i
prisutni su samo u zobi te pokazuju antioksidativno, protuupalno i antiproliferativno djelovanje.
Dominantni oblici pronadeni u zobi su avenantramid-2c (Avn-C), avenantramid-2p (Avn-A) i
avenantramid-2f (Avn-B). Broj dva u nazivu tih spojeva odnosi se na 5-hidroksiantranilnu
kiselinu dok slova ¢, p i f u nazivu predstavljaju vrste kiselina (c-kofeinska, p-kumarinska i f-
ferulinska). Najvecu antioksidacijsku aktivnost ima aventramid-2c (Duan i sur., 2023). Svi ostali
navedeni spojevi sadrZe visoku razinu antioksidativnog djelovanja te su koncentrirani u
vanjskom sloju zrna u frakciji mekinja zrna zobi (Rasane i sur., 2013).

Sadrzaj glavne aktivne komponente u zobi, beta glukana, varira izmedu 1,8 % i 7 % $to
ovisi o sorti zobi, mjestu uzgoja, nacinu skladistenja i procesiranja. Beta glukan vrlo je vazan u
ljudskoj prehrani jer utjeCe na smanjenje rizika od srcanih bolesti, smanjenje kolesterola u krvi
i utjeCe na regulaciju razine Secera u krvi $to posljedi¢no smanjuje rizik od dijabetesa. Sadrzaj
proteina se krece od 13 % do 20 %, a sami proteini zitarica mogu se podijeliti ovisno o topljivosti
na globuline (topivi u slanoj vodi), albumine (topivi u vodi), prolamine (topivi u razrijedenoj
otopini alkohola) i gluteline (topivi u kiselinama i luzinama). Od navedenih skupina, zob sadrzi

najvise globulina (oko 80 %) §to je u usporedbi sa ostalim Zitaricama mnogo viSe, dok prolamina



sadrzi tek oko 15 %. Vrlo je bogata lizinom za razliku od ostalih Zitarica te je siromasna
glutaminskom kiselinom. Takoder, zob je bogat izvor energije i nezasi¢enih masnih kiselina
zbog veéeg udjela lipida. Od ukupnog sadrzZaja lipida, udio masti iznosi oko 5 do 9 %. U zobi
se nalaze i druge manje komponente poput antioksidativnih spojeva, kao $to su fenolni spojevi
i steroli, koji takoder imaju pozitivan utjecaj na zdravlje. Od vitamina je najvazniji vitamin E,
Cijem djelovanju doprinose tokoferoli i tokotrienoli (Paudel i sur., 2021).

Nutritivne prednosti zobi privukle su paznju istrazivaca, potiCuéi povecani interes za njezino
koristenje kao sastojka u razli€itim prehrambenim proizvodima, uklju€ujuci i hranu za dojencad.
Zbog odsutnosti glutena, zob nije prikladna za izradu kruha, ali se ¢esto upotrebljava u obliku
kaSe, pahuljica ili zitarica za doruc¢ak, pripremljenih od zdrobljene ili valjane zobi (Butt i sur.,
2008). lako je najCesce prisutna u zitaricama za dorucak, ukljucivanje zobi u razli€ite proizvode
imalo bi znaCajne koristi za potroSace zbog njezinih svojstava koja promi¢u zdravlje (Paudel,
2021).

2.5. MED

Med jest prirodno sladak proizvod $to ga medonosne pcele (Apis mellifera) proizvode od
nektara medonosnih biljaka ili sekreta Zivih dijelova biljaka ili izlu¢evina kukaca koji siSu na
zivim dijelovima biljaka, koje pCele skupljaju, dodaju mu vlastite specificne tvari, pohranjuju,
izdvajaju vodu i odlazu u stanice sac¢a do sazrijevanja (NN 53/2015). Prema Pravilniku o medu,
osnovne vrste meda su prema podrijetlu (cvjetni ili nektarni, medljikovac ili medun), prema
nacinu proizvodnje i/ili prezentiranja (med u sac¢u, med sa sacem ili dijelovima saca, cijedeni
med, vrcani med, preSani med, filtrirani med) te pekarski med, med koji se koristi u industriji ili
kao sastojak hrane koja se potom preraduje. Boja mozZe varirati od gotovo bezbojne do
tamnosmede, a to ovisi o vrsti meda.

Med se smatra prirodnim i sirovim sastojkom te se koristi kao zasladivac, ali i kao
terapeutski agens zbog svojih povoljnih uc¢inaka na ljudsko zdravlje. Posjeduje ljekovita,
kozmeticka i farmaceutska svojstva, te je od velike ekoloSke i ekonomske vaznosti (Puranik i
sur., 2023). Razli¢ite komponente ovog proizvoda pokazuju raznolika bioloSka djelovanja,
ukljuCuju¢i  antivirusno, antibakterijsko, antifungalno, antioksidativho, antitumorsko,
antidijabeticko, antikancerogeno i protuupalno djelovanje. Antimikrobno djelovanje posljedica
je niskog sadrzaja kiselosti i vode koja ima inhibira rast odredenih bakterija dok je za
antioksidativno i antiupalno djelovanje zasluZzan sastav koji sadrzi flavonoide i fenolne spojeve.
Med se primjenjuje kao terapija za opekline, astmu, gastrointestinalne bolesti, inficirane rane i
kozne Cireve kod ljudi, kao i u veterinarskoj medicini (Al-Kafaween i sur., 2023).

Raznolikost sastava meda proizlazi iz niza faktora kao $to su podrijetlo, sezona, nacin

obrade, okoliSni uvjeti i geografska lokacija. Ovaj prirodni proizvod sadrZi otprilike 180 spojeva,
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ukljuCujuc¢i proteine, SecCere, minerale, slobodne aminokiseline, vitamine, enzime,
hidroksimetilfurfural (HMF), pigmente i tvari arome poput kiselina, alkohola, ketona i aldehida,
kao i Sirok spektar polifenolnih spojeva. Gotovo 95 % suhe mase meda zauzimaju ugljikohidrati,
od kojih su najzastupljeniji fruktoza (~40 %) i glukoza (~30 %) koji predstavljaju dugotrajan i brz
izvor energije. Proteini, uglavnhom u obliku enzima poput amilaze, invertaze i glukoza oksidaze,
Cine oko 0,5 %, dok mineralne tvari, kao &to su natrij, kalij, kalcij, sumpor, fosfor, magnezij,
Zeljezo, klor i aluminij €ine priblizno 0,2 % suhe mase. Minerali i elementi u tragovima imaju
vaznu ulogu u odrzavanju unutarstani¢ne oksidativne ravnoteze, $to doprinosi biomedicinskim
aktivnostima povezanim s hranom. Od vitamina zastupljeni su vitamini B skupine; tiamin (B1),
riboflavin (B2), piridoksin (B6) i niacin (B3), ali je njihova koli¢ina u medu vrlo niska. Polifenoli
su znacajna skupina spojeva koji imaju antioksidativha svojstva i prisutni su u razliitim
koli¢inama u razli¢itim vrstama meda, u rasponu od 56 do 500 mg/kg ukupnih polifenola. Mogu
se izolirati tehnikama poput tekucinske kromatografije-masene spektromatografije (LC — MS) ili
visokoucinkovite teku¢inske kromatografije (HPLC) (Jibril i sur, 2019). Glavne vrste polifenola
ukljuc€uju flavonoide (poput luteolina, apigenina, kvercetina, kemferola, galangina i krizina) te
fenolne kiseline i njihove derivate odnosno galnu kiselinu, elaginsku kiselinu, cimetnu kiselinu,
benzojevu kiselinu, ferulinsku kiselinu, siringinsku kiselinu, kavenu kiselinu, kumarinsku
kiselinu, klorogensku kiselinu, zatim hesperetin, miricetin i izoramnetin (Alvarez-Suarez i sur.,
2013; Bogdanov, 2016). Flavonoidi imaju citotoksi¢ni antitumorni ucinak te mogu djelovati kao
estrogeno. Antineoplasticna, antivirusna, protuupalna i antiulkusna svojstva polifenolnih
spojeva ukazuju na njihovu sposobnost u upravljanju kroni¢nim bolestima kao &to su
kardiovaskularne bolesti. No, tijekom povijesti znanstvenici su nailazili na brojne izazove
tijekom istrazivanja upravo zbog raznolike prirode i varijabilnosti tih spojeva u razli¢itim vrstama
meda (Jibril i sur, 2019).

2.6. SINERGIISKO DJELOVANJE KAKAO PRAHA, MEDA | ZOBI

Kakao prah zajedno sa medom i zobi predstavlja kombinaciju koja moze djelovati na
poboljSavanje zdravlja. Svaki od pojedinih sastojaka ima svojstva koja pozitivno utjeCu na
zdravlje Covjeka, a zajedno &ine smjesu bogatog hranjivog sastava.

Kakao prah bogat je antioksidansima, posebno flavonoidima, koji pomazu u borbi protiv
slobodnih radikala, smanjuje upale i poboljSava cirkulaciju odnosno smanjuju oksidativni stres.
Do oksidativhog stresa dolazi kad je proizvodnja slobodnih radilakala prekomjerna ili ako je
prisutnost antioksidansa smanjena. Negativno utjeCe na zdravlje uzrokujuéi ostecenja tkiva i
stanica, a posljedi¢no moze doci do razvoja razli€itih bolesti poput dijabetesa, sr€anih bolesti,

Alzheimerove bolesti, ali i ubrzanog starenja. Nadalje, konzumacija hrane koja sadrzi kakao



moZze utjecati na sniZzavanje krvnog tlaka te utjeCe na zdravlje srca (Ishaq i Jafri, 2017). Med
sadrZi esencijalne minerale, slobodne aminokiseline i proteine, vitamine, enzime i fitokemikalije
Sto mu daje znac€ajnu nutritivnu vrijednost. Kao i kakao prah, med ima antioksidativno djelovanje
koje uzrokuju fenolni spojevi, peptidi i organske kiseline (BPurovi¢ i sur., 2022). Njegova
sposobnost da poboljSa apsorpciju hranjivih tvari dodatno povecava blagotvorne uc€inke kakaa.
Zob predstavlja izvor bitnih mikronutrijenata kao 3to su mangan, fosfor i cink, zatim sloZenih
ugljikohidrata, proteina i vlakana. PoboljSava probavu te pomaze u regulaciji Se¢era u krvi,
podrzava imunolo$ki sustav te utjeCe na snizavanje kolesterola zahvaljujuci beta-glukanu.
Sinergijsko djelovanje kakao praha, meda i zobi proizlazi iz njihove sposobnosti da zajedno
povecavaju energiju, poboljSavaju zdravlje srca te probavu. Kakao prah i med sinergijski
povecavaju antioksidativni u€inak te smanjuju oksidativni stres, dok zob pruza energiju i
podrzava zdravu probavu. Prema tome, kombinacija ova tri sastojka moze biti zdravi dorucak

ili meduobrok bogatog okusa i zdravstvenih koristi.

2.7. BLISKO INFRACRVENA SPEKTROSKOPIJA

Bliska infracrvena spektroskopija (engl. Near Infrared Spectroscopy, NIR) tehnika je koja
koristi vibracije molekula kako bi detektirala apsorpciju elektromagnetskog zra¢enja u rasponu
valnih duljina od 750 do 2500 nm. Ovaj raspon odgovara energiji fotona izmedu 2,56 - 10° do
7,96 - 102° J (Pasquini, 2023).

NIR se ponasSa kao val kojeg karakterizira harmonijsko gibanje, a moZe biti opisano
frekvencijom vibracija i valnom duljinom. Vibracije molekula uzrokuju pojavu apsorpcijskih
vrpca. Vodikov atom isti¢e se po svojim najizraZenijim vibracijama i najve¢im odstupanjima od
harmonijskog osciliranja zbog svoje minimalne mase. Upravo zbog toga glavne vrpce u NIR
spektru odgovaraju vezama koje sadrze vodik i druge lake atome kao $to su ugljik (C-H), dusik
(N-H), kisik (O-H) i sumpor (S-H). S druge strane, pojasevi koji proizlaze iz veza kao $to su
C=0, C-C i C-Cl znatno su manje izraZeni, a ponekad ih uopée nema.

Osim kemijskih informacija koje omogucuju identifikaciju sastava, bliski infracrveni spektar
takoder pruza i fizikalne podatke koji su korisni za analizu fizikalnih svojstava uzoraka. Ovi
podaci proizlaze iz interakcija medu atomima u razli€¢itim molekulama, §to rezultira promjenama
u njihovim vibracijskim energetskim stanjima i stvaranjem novih apsorpcijskih vrpci koje
dodatno pomiu postoje¢e. Ove promjene omogucuju razlikovanje kristalnih oblika te
odredivanje fizikalnih svojstava kao $to su viskoznost, veliina Cestica u praskastim uzorcima i
gustoca. NIR spektroskopija pocCela se primjenjivati 1970-ih u analizi uzoraka poljoprivredne
hrane, a danas je svoju primjenu pronasla za senzorsku i funkcionalnu analizu sastojaka hrane,

analizu sastava, meduprodukata tehnoloskog procesa te samih finalnih proizvoda. Osim u



prehrambenoj, koristi se i u tekstilnoj, farmaceutskoj te kozmetickoj industriji kao i u medicini i
poljoprivredi (Blanco i Villarroya, 2002).

Blisko infracrvena spektroskopija nudi niz prednosti u usporedbi s alternativnim
instrumentalnim tehnikama. Ona je ekonomitha, omogucava nedestruktivno mjerenje,
zahtijeva minimalnu pripremu uzorka te se lako integrira u procese u postrojenjima. Moguce je
mjerenje nekoliko uzoraka u isto vrijeme, uzorci se ne uniStavaju te se Cuva okoli§ jer nisu
potrebne nikakve kemikalije (Salguero-Chaparro i sur., 2013; Ozturk i sur., 2023; Dongdong i
sur., 2024). Nadalje, primjenjiva je na Sirok izbor uzoraka te moze snimati spektre za tekuce i
krute uzorke bez prethodne pripreme omogucujuéi brzo snimanje spektara i predvidanje
kemijskih i fizikalnih parametara iz jednog spektra. Sama analiza traje od 15 do 90 sekundi
(Blanco i Villarroya, 2002). Kao nedostatak izdvaja se ovisnost o manje preciznim referentnim
metodama.

NIR spektrometar se uglavnom sastoji od izvora zraenja, monokromatora ili nekog drugog
uredaja za odabir valne duljine, detektora koji mjeri intenzitet detektirane svjetlosti i pretvaranje
svjetlosti koja prolazi ili se reflektira od uzorka u elektri¢ni signal, drzaca uzorka i racunalnog
sustava za prikupljanje i obradu podataka dobivenih iz detektora te generiranje spektralnih
podataka.

Nedavne studije prikazale su primjenu NIR-a u odredivanju mikronutrijenata (poput
proteina, masti i ugljikohidrata), veli¢ine Cestica, sadrzaja vlage te otkrivanju &tetnih tvari u
prehrambenim prahovima (Modupalli i sur., 2021; Galvin-King i sur., 2021; Wang i sur., 2022).
Iz njih se moze zaklju€iti da je s pomoc¢u NIR-a moguée mijeriti povrSinska svojstva i svojstva
na 1 do 2 mm dubine od same povrsine. Medutim, zbog sli¢nosti spektara izmedu namirnica
slicnog sastava, veza izmedu dobivenih NIR spektara i svojstava praha hrane vrlo je
kompleksna, posebno s obzirom na preklapanje apsorpcijskih vrpci. Posljedi¢no, to otezava
razvoj modela za klasificiranje razli€itih prehrambenih prahova za in-line proizvodnju (Ozturk,
2023).

2.8. ANALIZA GLAVNIH KOMPONENATA | KORELACIJSKE MATRICE

Analiza glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis, PCA), multivarijatna je
statistiCka tehnika koja omogucuje kvalitativnu analizu i grupiranje podataka bez potrebe za
fiksnim fizickim modelom. Osnovni cilj je izvu¢i sve bitne informacije iz tablice podataka te ih
izraziti kao novi set varijabli, nazvan “glavne komponente”. Na taj su nacin kljuéne informacije
sadrzane u svim varijablama komprimirane u maniji broj varijabli. Dobiveni podaci nakon PCA
analize koriste se umjesto originalnih podataka kao nove varijable u daljnjim izraCunima (Blanco

i Villarroya, 2002). Dakle, ova metoda je utemeljena na matematickoj osnovi te omogucuje
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aproksimaciju izvornih podataka koriste¢i samo nekoliko glavnih komponenti (Greenacre,
2022). Koristi se prije kvantifikacije ili prije detaljne analize kemijskog ili fizikalnog procesa,
olak8ava identificirati zna¢ajne uzorke i njihove karakteristike te se primjenjuje u istraZivanju
korelacija i varijabilnosti u skupu NIR spektara.

Prva glavna komponenta treba imati maksimalnu varijancu, a svaka sljedec¢a komponenta
izraCunava se tako da je ortogonalna prethodnoj i da maksimizira preostalu varijancu.
Vrijednosti dobivene kao nove varijable nazivaju se faktorske koordinate i mogu se geometrijski
interpretirati kao projekcije opazanja na glavne komponente. Ova tehnika omogucava
vizualizaciju odnosa izmedu varijabli: sli¢ne varijable grupiraju se zajedno, dok su razliciti uzorci
udaljeniji jedni od drugih (Abdi i Williams, 2010). To se prikazuje u obliku grafa na nacin da se
uzorci pozicioniraju u kvadrante ili u 3D prostoru, a primjer je vidljiv na slici 2.

Kako bi se dobio bolji uvid u povezanost varijabli, formiraju se korelacijske matrice. Svaka
¢elija u matrici predstavlja koeficijent korelacije izmedu dvije ispitivane varijable. Vrijednosti su
obi¢no izmedu -1 i 1 gdje broj 1 oznagava pozitivnhu korelaciju odnosno da kako jedna varijabla
raste, takoder raste i druga. Vrijednost 0 ozna¢ava negativnu korelaciju $to znaci da kad jedna
varijabla raste, druga opada, dok vrijednost -1 znaci da nema linearne korelacije izmedu dvije
varijable. Struktura korelacijske matrice je u obliku kvadrata u kojoj su stupci i redovi oznaceni

varijablama. Na dijagonali matrice je vrijednost uvijek 1 gdje varijabla korelira sama sa sobom.
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Slika 2. 3D (lijevo) i 2D (desno) primjer prikaza podataka dobivenih PCA analizom (prema
Scholz, 2006)
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2.9. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks, ANN), dio podru¢ja umjetne
inteligencije, predstavljaju jednu od metoda koje se bave stvaranjem raCunalnih sustava s
karakteristikama inteligencije sli¢nim ljudskom ponasanju (Ujevi¢ Andriji¢, 2019). Za razliku od
tradicionalnih pristupa programiranju, umjetne neuronske mreze ucCe iz iskustva putem
odgovarajuéih primjera, poput ljudi. Dakle, umjesto da su unaprijed programirane, one gradiraju
svoje znanje otkrivajuci obrasce i odnose u podacima (Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000).

Neuronska mreza predstavlja skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih
elemenata, poznatih kao jedinice ili ¢vorovi, koji funkcioniraju paralelno i distribuirano, slicno
bioloskom neuronu. Cvorovi se dijele u tri sloja, “ulazni”, “’skriveni” i “izlazni” sloj (slika 3).
Inspirirana gradom i funkcioniranjem ljudskog mozga, istrazivanja su se usmjerila na razvoj
umjetnih neuronskih mreza. U tablici 1 usporeduju se karakteristike umjetnih neuronskih mreza

s bioloSkim modelom (Ujevi¢ Andriji¢, 2019).

Tablica 1. Biolo$ki i umjetni neuron (Ujevi¢ Andriji¢, 2019)

BIOLOSKI NEURON UMJETNI NEURON
Prima ulazni signal putem dendrita Prima ulaze koji su odredeni
(sinapticke veze) teZinskim koeficijentima
Obrada signala u somi Obrada ulaza, unutarnji prag — bias
Pretvara odredeni ulaz u izlaz Pretvara ulaze u izlaz (prijenosna
putem aksona funkcija)
Salje informacije putem sinapsi do Salje informaciju prema izlazu |
svih neurona s kojima je neuron sliede¢im neuronima
povezan

U Sirem smislu, umjetna neuronska mreza smatra se umjetnom replikom ljudskog mozga
te nastoji simulirati proces ucenja i obrade podataka. Omogucava rjeSavanje problema
klasifikacije i predvidanja u situacijama gdje postoji nelinearna veza izmedu ulaznih i izlaznih
podataka. Njezine glavne karakteristike ukljuCuju sposobnost rada s nejasnim ili nepotpunim
podacima, otpornost na greske, dobru procjenu nelinearnosti te fleksibilnost u radu s velikim
brojem varijabli i parametara. Prilagodljive su okolini i sposobne za uCenje te se Cesto koriste
za modeliranje sloZenih procesa, raspoznavanje uzoraka, obradu nepreciznih podataka i
stvaranje predvidanja (Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000).

Postoji nekoliko nacCina kako se neuronske mreze mogu razlikovati, ukljuCujuci organizaciju
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neurona u mrezi, modele umjetnih neurona od kojih su gradene i algoritme ucenja koje
primjenjuju. Strukturno, neuronske mreze mogu biti statiCke unaprijedne ili dinamicke, ovisno o
modelu neurona i nacinu prijenosa signala kroz mrezu. Osim toga, mreZe se mogu podijeliti na
jednoslojne i videslojne, pri emu se viSeslojne staticke mreze Cesto koriste za identifikaciju i
vodenje slozenih nelinearnih procesa. Medu dinami¢nim neuronskim mrezama, viSeslojne
mreze s elementima zadrske najCesce se primjenjuju (Bolf i Jerbi¢, 2006). Takoder, izdvajaju
se i neizrazite neuronske mreze kao posebne strukture (Ujevi¢ Andriji¢, 2019).

Postupak identifikacije procesa s pomocéu neuronskih mreza na temelju eksperimentalnih
ulazno-izlaznih podataka obuhvac¢a nekoliko koraka. Prvo, provodi se planiranje i izvodenje
eksperimenata ako podaci za modeliranje jo$ nisu dostupni. Nakon toga slijedi prikupljanje i
obrada podataka te odabir strukture modela neuronske mreze gdje je potrebno definirati samo
topologiju mreze. Sljede¢i korak je ucCenje neuronske mreze i evaluacija modela.
Eksperimentalni podaci podijele se u tri skupa: skup za ucenje, skup za provjeru i skup za
testiranje. Podaci iz skupa za u€enje stavljaju se u mrezu, a tezinski koeficijenti se kontinuirano
racunaju dok se pogreska mreze minimizira. Nakon svake iteracije, model se evaluira na skupu
za provjeru. Postupak se ponavlja dok se ne ispuni odredeni kriterij zaustavljanja, kao $to je
minimalna pogreska ili maksimalni broj iteracija. Za konaénu provjeru modela koristi se treci
skup podataka, skup za testiranje. Ako se performanse modela na ovom skupu ne pokazZu
zadovoljavajuéima, struktura modela se moze prilagoditi promjenom broja skrivenih neurona,

broja prethodnih vrijednosti ulaza i/ili izlaza, ili aktivacijskih funkcija (Ujevi¢ Andriji¢, 2019).

I1zlazni sloj

( \J Ulazni sloj
N

Slika 3. Troslojna mreza (prema Basheer i Hajmeer, 2000)
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3. EKSPERIMENTALNI DIO

3.1 MATERIJALI
Uzorci koji se koriste u ovom radu su prahovi te ekstrakti mjeSavina kakao praha, meda i zobi
pri razli¢itim omjerima, prikazanim u tablici 2. Uzorci su su$eni pri 50, 60 i 70 °C te skladisteni

6 mjeseci. Nakon svakog mjeseca napravljeni su ekstrakti prahova. Za sve uzorke (prahovi i

ekstrakti) snimljeni su NIR spektri koji su kasnije koristeni za kemometriju.

Tablica 2. Omjeri komponenti smjese pojedinih uzoraka

Med /g Zob /g Kakao / g

1 50 50 6,25

2 60 40 7,5

3 40 60 5

4 40 60 7,5

5 60 40 6,25

6 50 50 5

7 60 40 5

8 40 60 6,25

9 50 50 7,5

3.1.1. Pribor i aparatura
Aparatura:
¢ Analiticka vaga (Sartorius TE214S, Géttingen, Njemacka)
e Magnetna mijeSalica (SB 162-3, Stuart, Staffordshire, Velika Britanija)
e Vorteks (Biosan V-1 plus, Riga, Latvija)
¢ NIR spektrometar (NIR-128-1.7-USB/6.25/50 ym Control Development inc.,
Philadelphia, SAD)
Pribor:
e Stalak za epruvete
e Staklene epruvete
o Laboratorijske ¢ase

e Falcon kivete
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e Stoperica

e Staklena pipeta volumena 10 mL

3.1.2. Kemikalije
e Destilirana voda

e Etanol (Kefo d.o.o., Slovenija)

3.2. METODE

3.2.1. Priprema ekstrakta prahova
Prije pripreme ekstrakta potrebno je pripremiti 70 %-tnu otopinu etanola kao ekstrakcijsko
otapalo. lzvaze se 3 g usitnjenog uzorka i doda u 90 mL ekstrakcijskog otapala koje je
prethodno zagrijano na 70 °C u vodenoj/uljnoj kupelji. Ekstrakcija se provodi 30 minuta pri brzini
mijeSanja od 500 okretaja u minuti, u pokrivenim staklenim ¢aSama kako bi se sprijecCilo
isparavanje otapala. Dobiveni ekstrakt profiltrira se pomoéu seta za vakuum filtraciju i spremi u

Falcon epruvete od 50 mL. Uzorci se ¢uvaju u zamrzivacu do analize.

3.2.2. Blisko infracrvena spektroskopija

Blisko infracrvena spektroskopija (engl. Near-Infrared Spectroscopy, NIRs) analiti¢ka je tehnika
koja se koristi za identifikaciju i kvantifikaciju kemijskih sastojaka u uzorku analiziranjem
apsorpcije elektromagnetske energije u spektralnom opsegu valnih duljina izmedu 800 i 2500
nanometara. Temelji se na apsorpciji svjetlosti uzrokovanoj vibracijama kemijskih veza unutar
molekula, osobito O — H, C— Hi N — H veza. NIR spektri dobiveni su pomoc¢u NIR spektrometra
NIR-128-1.7-USB/6.25/50 um Control Development inc., Philadelphia, SAD. U sustav za
snimanje NIR spektra ubraja se raCunalo koje ima instaliran Control Development softver
Spec32, spektrometar NIR-128-1.7-USB/6.25/50 um, opti¢ki kablovi, monokromatski izvor
svjetlosti i sonda koja se uroni u uzorak. Snimanje je provedeno na nacin da se sonda uroni u
prethodno homogeniziran uzorak ekstrakata odnosno prahova. Za svaki uzorak provedeno je
tri paralelna mjerenja te su se sve paralele koristile u daljnjem modeliranju. Dobiveni spektralni
podaci analiziraju se primjenom PCA analize te umjetnih neuronskih mreza koriStenjem
softverskog alata Statistica 14.0 (TIBCO® Statistica, Palo Alto, CA, SAD).

3.2.3. Analiza glavnih komponenata i umjetne neuronske mreze
Kako bi se obradili podaci dobiveni iz NIR spektara koristila se metoda analize glavnih

komponenata (engl. Principal Component Analysis, PCA), a podaci dobiveni tom metodom
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upotrebljeni su u stvaranju umjetnih neuronskih mreza pomocu programa Statistica 14.0.
Matrica za krute i tekuée uzorke za PCA analizu bila je 796 x 567. 796 predstavlja valne duljine
u rasponu od 904 do 1699 nm, a 567 jednu od znacajki; vrijeme/temperatura/uzorak/broj
mjerenja (7x3x9x3 = 567). Analiza glavnih komponenti kondenzirala je podatke dobivene iz NIR
spektara te ih pretvorila u novi skup podataka koji se nazivaju glavni faktori ili glavne
komponente. Ovi faktori se koriste za izradu modela umjetnih neuronskih mreza. Rezultati PCA
analize izrazavaju se kroz omjere dobivenih faktora od kojih prvi faktor uvijek tumaci najveci dio
varijance, dok ostali faktori obuhvacaju sve manji udio. Kako bi se dobio Sto bolji uvid o
povezanosti varijabli, u ovom slu€aju faktora koji su dobiveni analizom glavnih komponenata te
udjela meda, kakaa, zobi, vlage, uzorka, vlage, mjeseca i temperature uzoraka napravljene su
korelacijske matrice koje u tabli€nom prikazu pokazuju stupanj povezanosti izmedu razli€itih
varijabli. Dimenzija matrice podataka za neuronske mreze za uzorke prahova bila je 567
(uzorci) x 17 (10 od PCA + mjesec, temperatura, uzorak, vlaga, udio meda, zobi i kakaa), a za
tekuce uzorke 567 (uzorci) x 16 (10 od PCA + mjesec, temperatura, uzorak, udio meda, zobi i
kakaa). Tijekom formiranja umjetnih neuronskih mreza isprobavane su razli¢ite kombinacije
raspodjele podataka (u€enje:testiranje:validacija); 60:20:20, 70:15:15, 70:20:10, 50:30:20 te se
za uzorke prahova kao najbolji omjer pokazao 70:20:10, a za uzorke ekstrakata omjer 70:15:15.
U obradi podataka u ovom radu kao ulazne varijable za neuronske mreze koridteno je prvih
deset faktora koji izrazava 99,99 % varijabilnosti te su pokazali pozitivnu ili negativnu korelaciju
u korelacijskim matricama sa izlaznim podacima koji su bili mjesec, temperatura, uzorak, viaga,

udio meda, zobi i kakaa.
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4. REZULTATI | RASPRAVA

Cilj ovog rada bio je istraziti moze li blisko infracrvena spektroskopija u kombinaciji sa
analizom glavnih komponenata (engl. Principal component analysis, PCA) i umjetnim
neuronskim mrezama (engl. Artificial neural networks, ANN) odrediti razlike ne samo medu
uzorcima razliitog sastava koji su pripremljeni pri razli€itoj temperaturi ve¢ i prema vremenu
skladiStenja. Obradivano je devet uzoraka ekstrakta kakao praha s dodatkom meda i zobi te
devet uzoraka praha kakaa s dodatkom meda i zobi. Svi uzorci suSeni su pri tri razlicite
temperature (50, 60 i 70 °C) te skladiSteni tijekom 6 mjeseci. Prije samog skladistenja te nakon
svakog mjeseca skladisStenja provedeno je mjerenje s pomocu NIR uredaja, a dobiveni podaci
obradeni su metodom analize glavnih komponenata kako bi se reducirao opseg podataka, te

primjenom umjetnih neuronskih mreza.

4.1.ANALIZA GLAVNIH KOMPONENATA | KORELACIJSKE MATRICE

Podaci dobiveni NIR spektroskopijom statistiCki su obradeni metodom analize glavnih
komponenata, faktorskom analizom te primjenom umjetnih neuronskih mreza. Na slici 4
prikazani su sirovi NIR spektri za sve praskaste uzorke. Vidljiva su zna€ajna preklapanja te
sli¢nosti u intenzitetu i obliku. U podruéju izmedu 900 i 930 nm nalazi se najviSe preklapanja.
Dobiveni spektri za sve tekuce uzorke prikazani su na slici 5. U podrucju valne duljine izmedu
1080 — 1160 te izmedu 1220 — 1380 nm spektri se u potpunosti preklapaju $to pokazuje da se
u tom podrucju spektri ne razlikuju. Najvece razlike u spektrima nalaze se u podrucju od 900 —
1080 te od 1400 — 1700 nm.

4,5

N
(3]

s

apsorbancija

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
valna duljina (nm)

Slika 4. Prikaz sirovih NIR spektara svih praskastih uzoraka

17



apsorbancija

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
valna duljina (nm)

Slika 5. Prikaz sirovih NIR spektara svih teku¢ih uzoraka

PCA analiza je provedena kako bi se dobiveni podaci reducirali te kako bi se odnos izmedu
uzoraka jednostavnije razumio. Millatina i sur. (2024) proveli su istrazivanje o detekciji i
kvantifikaciji patvorenja kakao praha te su primjenom NIR spektroskopije uspjedno proveli
razdvajanje patvorenih uzoraka. Nadalje, TrilCova i sur. (2004) su u svom radu dokazali da se
NIR spektroskopija uz pomoc¢ statistiCke evaluacije moze koristiti kao pouzdana i brza metoda
za provjeru autentiCnosti kakao prahova.

Na slikama 6 — 8 nalazi se 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima praha smjese
kakao praha, meda i zobi susenih na 50 °C (slika 6), 60 °C (slika 7) odnosno 70 °C (slika 8),
dok se na slikama 9 — 11 nalazi 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima ekstrakata
suSenih na 50 °C (slika 9), 60 °C (slika 10) te 70 °C (slika 11). Na svim slikama uzorci na
poCetku analize prikazani su crnim kruzi¢ima, nakon jednog mjeseca skladiStenja - crvenom
bojom, nakon 2 mjeseca skladistenja - plavom, nakon 3 mjeseca skladistenja - zelenom, nakon
4 mjeseca skladiStenja - zutom, nakon 5 mjeseci skladistenja - maslinasto zelenom te nakon 6
mjeseci skladistenja - rozom bojom.

Kao Sto je vidljivo na slikama 6a, 7a i 8a koje pokazuju odnos svih uzoraka prahova na
pojedinim temperaturama (50, 60 ili 70 °C) kroz svih Sest mjeseci iako su pojedini mjeseci jasno
odvojeni od drugih, npr. na slici 6a uzorci na po€etku analize i nakon jednog mjeseca jasno su
odvojeni od drugih uzoraka, kod pojedinih mjeseci dolazi do djelomi¢nih preklapanja. Ista stvar
vidljiva je na slici 7a gdje su uzorci na poCetku analize te nakon 3 mjeseca skladiStenja jasno
odvojeni od drugih uzoraka kod kojih dolazi takoder do odredenih preklapanja. Najvise
preklapanja vidljivo je na slici 8a gdje se jasno moze izdvojiti samo pocetak analize od ostalih
mjeseci. Kako se poc€etak analize u svim slu€ajevima jasno izdvaja od ostalih mjeseci zanimalo

nas je mogu li se uzorci nakon mjesec dana razdvojiti od ostalih uzoraka tj. moze li se pokazati
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da se pomoc¢u PCA analize mogu razlikovati i uzorci koji su nakon jednog mjeseca te u
pojedinim mjesecima. U tu svrhu napravljena je usporedba za svaku temperaturu (50, 60 i
70°C) gdje su usporedeni uzorci nakon jednog mjeseca i nakon dva mjeseca (slike 6b, 7b, 8b),
tri mjeseca (slike 6¢, 7c, 8c), Cetiri mjeseca (slike 6d, 7d, 8d), pet mjeseci (slike 6e, 7e, 8e) i
Sest mjeseci (slike 6f, 7f, 8f). U slu€aju temperatura 50 i 60°C jasno je vidljivo da se u svim
slu¢ajevima jasno moze razlikovati prvi od ostalih mjeseci, medutim pri 70°C iako se moZze reci

da postoji razdvajanje medu uzorcima ipak ima pojedinih uzoraka koji se preklapaju.
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Slika 6. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima praha, susenim na 50 °C, na
pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5i 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b), usporedba 1. i 3.
mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e), usporedba 1. i 6.

mjeseca (f)
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Slika 7. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima praha, suSenim na 60 °C, na
pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5i 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b), usporedba 1. i 3.
mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e), usporedba 1. i 6.

mjeseca (f)
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Slika 8. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima praha, suSenim na 70 °C, na
pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5i 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b), usporedba 1. i 3.
mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e), usporedba 1. i 6.
mjeseca (f)
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Kada se radi o ekstraktima uzoraka vrlo je zanimljiva situacija pri 50°C gdje je za sve uzorke
vidljivo jasno razdvajanje (slika 9a). Takoder, kako je napravljeno za praskaste uzorke i za
tekuce uzorke usporedeni su uzorci nakon mjesec dana i ostalih mjeseci. Za 50°C, kao &to je
bilo za o€ekivati, kako je za sve uzorke bilo uspjesno razdvajanje tako je kod usporedbe nakon
mjesec dana i dva mjeseca (slika 9b), tri mjeseca (slika 9c), Cetiri mjeseca (slika 9d), pet mjeseci
(slika 9e) i Sest mjeseci (slika 9f) jasno vidljivo razdvajanje uzoraka.

Medutim pri temperaturama 60 i 70°C dolazi do preklapanja kada se radi o svim uzorcima
(slike 10a, 11a). Za razliku od praskastih uzoraka u ovom slu¢aju kada se radi o usporedbi
prvog mjeseca i ostalih mjeseci puno jasnija razdvajanja vidljiva su za uzorke pri 70°C (slike
11b, c, d, e, f). lako pri 60°C postoje razlike izmedu prvog i drugog mjeseca (slika 10b) te Sestog
mjeseca (slika 10f) za ostale mjesece postoje odredena preklapanja te kao Sto je vidljivo na
slici 10d postoje odredeni podaci koji odstupaju tj. ,outlieri“. To je takoder vidljivo i na slikama
10c i 10e.

23



© 0. mjesec
20 ¢ ® 1.mjesec
al = . m 2 mjesec
aw I3 -
A o gl 'l - A 3 mjesec
t 0@ oy W 4 . 4_mjesec
2 ,m. L - 2] . + 5. mjesec
& ot £ of 6. mjesec
2 ¢ 21
S st
° ¥
X ° 8 |
» N —y ‘
gt " Kl "
3, e e ‘;‘ S
o R e <
'N\ ;'T » b "\G“" .-*-;‘ g \."‘ -
a. b.
7 [ 8 e
¢ o H
5 fL af <
47 2
. o : i
i . g s
v iy @& 4
0 ; A" oy {
A [l o
- - : A
0 '\ 7 » ’
B, o D » '«{'. et o
0 s N o
< -~ Y » S
LTS gl
¢ d.
14
|
7 L :0 ©
sl . o
0 ) E2 .
'}
- LA ¢
3 4
£ o !
o ] A
LI
‘ ’
I [
| 5>
i..m. = A -
1.,;'.- v,-'i.A 2 LN
i .,,. e bl s ';. = g
S P
e. f.

Slika 9. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima ekstrakata, za temperaturu od 50

°C, na pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5i 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b), usporedba

1.i 3. mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e), usporedba 1.
i 6. mjeseca (f)
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Slika 10. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima ekstrakata, za temperaturu od
60 °C na pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b),
usporedba 1. i 3. mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e),
usporedba 1. i 6. mjeseca (f)
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Slika 11. 3D prikaz PCA analize prva tri faktora na uzorcima ekstrakata, za temperaturu od
70 °C na pocetku te nakon 1, 2, 3, 4, 5 6 mjeseci (a), usporedba 1. i 2. mjeseca (b),
usporedba 1. i 3. mjeseca (c), usporedba 1. i 4. mjeseca (d), usporedba 1. i 5. mjeseca (e),

usporedba 1. i 6. mjeseca (f)
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a. b.
Slika 12. Rezultati PCA analize za uzorke praha (a) i uzorke ekstrakata (b) nakon 3 mjeseca
skladistenja pri 50 (0), 60 (©)i 70 °C (o)

Za usporedbu je li moguce za pojedini mjesec vidjeti razliku izmedu uzoraka samo po
temperaturi napravljena je PCA analiza na uzorcima od 3 mjeseca skladistenja. Na slici 12
prikazani su rezultati PCA analize uzoraka praha (12a) i ekstrakata (12b) nakon 3 mjeseca
skladistenja, koji su suseni pri temperaturama od 50, 60 i 70°C. Podaci prikazani crvenom
bojom odnose se na uzorke susSene na temperaturi od 50 °C, zelenom bojom na 60 °C te
plavom bojom na temperaturi od 70 °C. lako je vidljivo grupiranje uzoraka po pojedinim
temperaturama, te takoder par uzoraka koji odstupaju kao $to je bilo u slu¢aju ekstrakata (slike
10c i 10e), puno jasnije razdvajanje dobiveno je za uzorke ekstrakata.

lako su za grafi¢ki prikaz PCA analize koristena samo prva tri faktora, za umjetne neuronske
mreze koristeno je prvih 10 faktora jer oni objadnjavaju 99,9 % varijance. Kako bi dobili bolji
uvid koji je od faktora povezan sa kojim svojstvom (mjesec skaldistenja, temperatura, o kojem
uzorku se radi te udio vlage, meda, zobi, kakaa) napravljene su korelacijske matrice za
praskaste i za tekuce uzorke. U tablici 3 prikazane su vrijednosti koeficijenata korelacije za
praskaste uzorke izmedu prvih 10 faktora dobivenih PCA analizom i mjeseca skaldiStenja,

temperaturi, o kojem uzorku se radi te udjelu vlage, meda, zobi, kakaa.
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Tablica 3. Korelacijska matrica prvih 10 faktora PCA analize, mjeseca skladistenja, temperature, uzorka, udjela vlage, meda, zobi i kakaa za

praskaste uzorke

Varijable F1 F2 F3 F4 F5 F 6 F7 F8 F9 F 10 mjesec temperatura uzorak vlaga med zob kakao
F1 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2950 -0,1088 0,0534 -0,1402 -0,2384 0,2384  0,1038
Fo 0,0000 10,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 -0,3433 0,2586 -0,0217 0,0262 0,1191 -0,1191 -0,0599
F3 0,0000  0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 -0,4078 0,1896 0,0665 -0,5634 -0,3532 0,3532 0,1361
= 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 -0,3395 -0,0946  0,0619 0,1980 0,1843 -0,1843 -0,0537
E5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0351 -0,1278 -0,0280 0,1587 0,0660 -0,0660  0,0248
F6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3850 0,0506 0,0246 0,0429 0,0074 -0,0074 0,0584
E7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000 0,0000 0,0000 -0,1187 0,1088 -0,0029 -0,1486 -0,0249 0,0249  0,0352
Fs 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000 0,0000 0,1986 -0,0367 -0,0504 -0,0007 0,1279 -0,1279 0,0231
F9 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0835 0,3063 0,0657 -0,4629 0,2658 -0,2658 -0,0079
F10 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 -0,2895 0,2170 -0,0892 0,0228 -0,0161 0,0161 0,1306
mjesec 0,2950 -0,3433 -0,4078 -0,3395 0,0351 0,3850 -0,1187 0,1986 0,0835 -0,2895 1 0,0000 0,0000 0,0971 0,0000 0,0000 0,0000
temperatura -0,1088 0,2586 0,1896 -0,0946 -0,1278 0,0506 0,1088 -0,0367 0,3063 0,2170  0,0000 1 0,0000 -0,4621 0,0000 0,0000 0,0000
uzorak 0,0534 -0,0217 0,0665 0,0619 -0,0280 0,0246 -0,0029 -0,0504 0,0657 -0,0892  0,0000 0,0000 1 00248 -0,05627 0,0527 -0,0527
viaga -0,1402 0,0262 -0,5634 0,1980 0,1587 0,0429 -0,1486 -0,0007 -0,4629 0,0228 0,0971 -0,4621  0,0248 1 00485 -0,0485 -0,1177
med -0,2384 0,1191 -0,3532 0,1843 0,0660 0,0074 -0,0249 0,1279 0,2658 -0,0161  0,0000 0,0000 -0,0527  0,0485 1 -1,0000 0,0000
70b 0,2384 -0,1191 0,3532 -0,1843 -0,0660 -0,0074 0,0249 -0,1279 -0,2658 0,0161  0,0000 0,0000 0,0527 -0,0485 -1,0000 10,0000
kakao 0,1038 -0,0599 0,1361 -0,0537 0,0248 0,0584 0,0352 0,0231 -0,0079 0,1306 0,0000 0,0000 -0,0527 -0,1177 0,0000  0,0000 1
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U tablici 3 moze se primijetiti da su prva tri faktora koji su koristeni za PCA analizu ili pozitivho
ili negativno korelirani sa svim ispitivanim varijablama. Najvece korelacije, i to negativne, vidljive
su za faktor 3 i za mjesec skladidtenja, 8to bi znacilo da su obrnuto proporcionalni, dok su
najmanje korelacije, takoder negativne, izmedu faktora 2 i raspoznavanja uzorka. Ukoliko se
gleda utjecaj svih deset faktora vidljivo je u slu€aju mjeseca skladistenja i temperature da je
svih deset faktora bitno kako bi se moglo odrediti 0 kojem mjesecu i temperaturi se radi i stoga
koji puta u grafickom prikazu PCA analize gdje su koriStena samo prva tri faktora nije moglo
doci do boljeg razdvajanja. Najvecéa korelacija dobivena je za odnos meda i zobi koja iznosi -
1.000 Sto bi znaCilo da ukoliko se sastav i promijenio promjenom temperature i vremena
skladiStenja omjer meda i zobi bio je u istom omijeru ali recipro€an. Slijedila je korelacija za
faktor 9 i udio vlagu (-0,4629) te temperaturu i udio vlage koji iznosi -0,4621 §to je i logi¢no jer
porastom temperature udio viage opada. Najmanje korelacije dobivene su za udio zobi i kakaa
ovisno o mjesecu i o temperaturi $to bi znacilo da nije doslo do znacajne promjene u sastavu
porastom temperature ili vremenom skladistenja.

Korelacijska matrica napravljena je i na uzorcima ekstrakata koji pokazuju sli¢ne rezultate. Kao
i kod prahova vidljivo je da kada se radi o vremenu skladistenja potrebno je uzeti u obzir svih
deset faktora PCA analize. Medutim, kako je kod prahova najveca korelacija bila izmedu faktora
3 i mjeseca skladiStenja u ovom slu€aju najveca korelacija je izmedu faktora 5 i mjeseca
skladistenja. Takoder najveéa korelacija kao i u prethodnom slu¢aju dobivena je za udio meda
i zobi koji je i u ovom sluéaju iznosio -1,000 koju je slijedila korelacija od -0,4621 za temperaturu
i udio vlage $to je identi¢no kao za praskaste uzorke. Najslabije korelacije isto prate prvi slu¢aj

tako da su za udio zobi i kakaa ovisno o mjesecu i o temperaturi dobivene najmanje korelacije.
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Tablica 4. Korelacijska matrica prvih 10 faktora PCA analize, mjeseca skladidtenja, temperature, uzorka, udjela viage, meda, zobi i kakaa za

uzorke ekstrakata

Varijable F1l F2 F 3 F4 F5 F 6 F7 F8 F9 F 10 mjesec  temperatura uzorak vlaga med zob kakao
F1 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 -0,0170 -0,1953 0,0112 0,0690 -0,0540 0,0540 0,0391
F2 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0782 -0,2588 0,0597 0,1632 0,1181 -0,1181 -0,0590
F3 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3369 0,0329 10,2896 0,0491 -0,1305 0,1305 -0,1079
Fa 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2686 -0,1089  0,0806 0,0615 0,0598 -0,0598 0,0393
F5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 -0,4366 -0,0733  0,1869 -0,0433 -0,0603 0,0603 -0,0241
F6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3466 -0,2764 -0,1954 0,1533 0,0034 -0,0034 0,0146
F7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 0,0000 0,0000 -0,0146 0,3718 0,0439 -0,0191 -0,0747 0,0747 0,0019
F8 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000 0,0000 0,3423 -0,0798  0,2052 -0,0934 -0,0095 0,0095 -0,0485
F9 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1 0,0000 -0,0678 -0,0709 -0,0150 -0,0728 0,0683 -0,0683 0,0528
F 10 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 10,0601 -0,0342 -0,1583 -0,0069 0,0217 -0,0217 0,0522
mjesec -0,0170  0,0782 0,3369 0,2686 -0,4366 0,3466 -0,0146 0,3423 -0,0678 0,0601 1 0,0000 0,0000 0,0971 0,0000 0,0000 0,0000
temperatura  -0,1953 -0,2588 0,0329 -0,1089 -0,0733 -0,2764 0,3718 -0,0798 -0,0709 -0,0342  0,0000 1 0,0000 -04621 0,0000 0,0000 0,0000
uzorak 0,0112 0,0597 0,2896 0,0806 0,1869 -0,1954 0,0439 0,2052 -0,0150 -0,1583  0,0000 0,0000 1 00248 -0,0527 0,0527 -0,0527
vlaga 0,0690 0,1632 0,0491 0,0615 -0,0433 0,1533 -0,0191 -0,0934 -0,0728 -0,0069  0,0971 -0,4621  0,0248 1 00485 -0,0485 -0,1177
med -0,0540 0,1181 -0,1305 0,0598 -0,0603 0,0034 -0,0747 -0,0095 0,0683  0,0217 0,0000 0,0000 -0,0527 0,0485 1 -1,0000 0,0000
zob 0,0540 -0,1181 0,1305 -0,0598 0,0603 -0,0034 0,0747 0,0095 -0,0683 -0,0217  0,0000 0,0000 0.0527 -0.0485 -1,0000 10,0000
kakao 0,0391 -0,0590 -0,1079 0,0393 -0,0241 0,0146 0,0019 -0,0485 0,0528 0,0522  0,0000 0,0000 -0.0527 -0.1177  0,0000  0,0000 1
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Kako bi se §to bolje vidjela povezanost varijabli napravljeni su biplot grafovi na kojima se kod
praskastih uzoraka (slika 13) vidi da u prvom kvadrantu med je najvise povezan sa faktorom 4
te malo manje sa faktorima 9 i 2. U drugom kvadrantu gdje se nalaze temperatura i kakao
vidljivo je da je faktor 3 usko povezan sa kakaom dok su faktori 7 i 10 povezani sa
temperaturom. U tre€em kvadrantu uz uzorak je vezan udio zobi i malo manje faktor 1 dok je u
Cetvrtom kvadrantu uz mjesec vezan faktor 6, a uz vlagu faktori 5 i 8. Medutim, ukoliko se
gledaju negativne korelacije najviSe do izrazaja dolazi med u prvom kvadrantu i zob u tre¢em
kvadrantu gdje se vidi da su totalno recipro¢ne vrijednosti $to je isto, malo manje izrazeno, u

sluc¢aju vlage i faktora 3 te temperature i mjeseca.
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Slika 13. Biplot prikaz svih varijabli za praskaste uzorke
Na biplotu za tekuée uzorke (slika 14) takoder kao i za prasSkaste uzorke u prvom kvadrantu

nalazi se med koji je u ovom slu€aju vezan uz faktor 9 i recipro¢no vezan sa zobi koja se nalazi

u treCem kvadrantu. Kako uz kakao koji se isto tako nalazi u prvom kvadrantu nema pozitivnih
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korelacija najviSe do izrazaja dolazi faktor 3 koji se nalazi u trecem kvadrantu i obrnuto je
proporcionalan. U drugom kvadrantu uz temperaturu su vezani faktori 5 i 7 te kao i u
prethodnom sluéaju vlaga koja se nalazi u Cetvrtom kvadrantu. U treCem kvadrantu uz uzorak
su vezani udio zobi te faktori 1, 3 i 8, a u Cetvrtom kvadrantu u ovom slu€aju uz vlagu je vezano
dosta faktora (6, 4, 2 i 10) te naravno temperatura koja se nalazi u 2 kvadrantu.

Ovakvi prikazi daju nam uvid zbog ¢ega je za umjetne neuronske mreze potrebno koji puta
koristiti viSe faktora koji su dobiveni PCA analizom jer ponekad jedna varijabla moze biti vezana
uz tri ili ¢ak deset faktora dok je za neke varijable dovoljan samo jedan faktor. Naravno,

koristenjem viSe faktora povecéava se ukupna varijanca ¢ime se smanjuje pogreska pri daljnjem

racunanju.
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Slika 14. Biplot prikaz svih varijabli za teku¢e uzorke
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4.2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Podaci dobiveni analizom glavnih komponenata koristili su se za izradu modela umjetnih

neuronskih mreza. Ti modeli predstavljaju povezanost velikog broja i raznolikosti podataka koji

su naizgled nespojivi. Pri formiranju neuronskih mreza kao ulaz se koristilo deset glavnih

komponenata koje sadrZze 99,9 % objasnjenih svojstava, a izlazne varijable bile su vrijeme

skladiStenja (mjesec), temperatura, uzorak, vlaga, udio meda, udio zobi i udio kakao praha.

Tijekom formiranja umjetnih neuronskih mreza kao najbolja kombinacija raspodjele podataka

(u€enje:testiranje:validacija) za uzorke prahova pokazao se omjer 70:20:10, a za uzorke

ekstrakata omjer 70:15:15. Od dvjesto formiranih, u tablici 5 prikazano je pet najboljin modela

umijetnih neuronskih mreza za uzorke prahova, dok je u tablici 6 prikazano pet najboljih modela

za uzorke ekstrakata, takoder od dvjesto formiranih neuronskih mreza. Zelenom bojom

oznacena je po jedna mreza u svakoj tablici (tablica 5, tablica 6) za koje se zakljucilo da su

najbolje za uzorke prahova, odnosno za uzorke ekstrakata. Kako bi se dobila idealna mreza,

vazno je da je vrijednost preciznosti u€enja najvisa, a vrijednost preciznosti validacije najniza.

S druge strane, u€enje bi trebalo imati najnizu vrijednost pogreSke, a validacija najveéu. Za

uzorke prahova najbolja umjetna neuronska mreza je 10-12-7 sa skrivenom tangens

hiperbolnom funkcijom, dok je za uzorke ekstrakata kao najbolja umjetna neuronska mreza

izabrana mreza 10-12-7 s logistickom skrivenom i logistickom izlaznom aktivacijskom

funkcijom.

skladistenja, temperature, uzorka, vlage, udjela meda, udjela zobi i udjela kakao praha na
uzorcima prahova

Tablica 5.Svojstva odabranih umjetnih neuronskih mreza za predvidanje vremena

NAZIV PRECIZNOST | POGRESKA | PRECIZNOST | POGRESKA | PRECIZNOST | POGRESKA | SKRIVENA IZLAZNA
MREZE UCENJA UCENJA | TESTIRANJA | TESTIRANJA | VALIDACIE | VALIDACIE | AR | A e
MLP 10-12-7 0,7164 0,2173 0,6762 0,2501 0,6686 0,2839 Tanh Identity
MLP 10-13-7 0,7656 0,1808 0,7059 0,2335 0,6663 0,2725 Logisticka Tanh
funkcija
MLP 10-13-7 0,7444 0,1958 0,6876 0,2322 0,6558 0,2876 Tanh Tanh
MLP 10-10-7 0,7213 0,2160 0,6624 0,2546 0,6494 0,2881 Tanh Tanh
MLP 10-8-7 0,7187 0,2172 0,6769 0,2430 0,6563 0,2748 Tanh Logisticka
funkcija
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skladistenja, temperature, uzorka, vlage, udjela meda, udjela zobi i udjela kakao praha na

Tablica 6. Svojstva odabranih umjetnih neuronskih mreza za predvidanje vremena

uzorcima ekstrakata

NAZIV PRECIZNOST | POGRESKA | PRECIZNOST | POGRESKA | PRECIZNOST | POGRESKA | _SKRIVENA IZLAZNA
MREZE UCENJA UCENJA | TESTIRANJA | TESTIRANJA | VALIDACIE | VALIDACHE | AKTVACHSKA | AKTIVECHSKA
MLP 10-13-7 0,5148 0,3186 0,4842 0,3404 0,4741 0,3495 Tanh Tanh
MLP 10-10-7 0,5830 0,2823 0,5326 0,3086 0,4513 0,4017 Logisticka Identity
funkcija
MLP 10-12-7 0,5994 0,2825 0,5326 0,3192 05213 0,3307 Logisticka | Logisticka
funkcija funkcija
MLP 10-12-7 0,5399 0,3100 04723 0,3405 0,4652 0,3745 Tanh Tanh
MLP 10-10-7 0,5387 0,3147 0,5021 0,3377 0,4937 0,3626 Tanh Identity

Tablica 7 prikazuje efikasnost odabrane neuronske mreze (10-12-7) za predvidanje vrijednosti
vremena skladiS$tenja, temperature, uzorka, vlage, udjela meda, zobi ili kakao praha u uzorcima
prahova. Vidi se da ima izvrsnu preciznost u predvidanju vremena skladidtenja i vlage gdje je
preciznost validacije iznad 0,90. IstraZivanje koje su proveli TrilCova i sur. (2004) na uzorcima
kakao prahova takoder je pokazalo izvrsne rezultate u smislu visoke R? vrijednosti prilikom
odredivanja vlage pomoc¢u NIR spektroskopije gdje je dobivena vrijednost iznosila 0,95.
Takoder, navedena mrezZa dobra je i za predvidanje temperature skladistenja, ali problem se
javlja kod predvidanja o kojem se to€no uzorku (od devet uzoraka prahova) radi te udjela kakao
praha gdje je preciznost validacije za uzorak R? = 0,42, a za kakao prah R? = 0,25. Kako bi se
dobili 8to bolji rezultati za predvidanje svih varijabli te kako bi se ispitao utjecaj smanjenja broja
izlaznih varijabli, formirane su nove umjetne neuronske mreze s istim ulaznim varijablama, ali
za izlaz se koristila samo jedna varijabla (vrijeme/temperatura/uzorak/vlaga/udio meda/udio
zobi/udio kakao praha). U tablici 8 nalazi se prikaz rezultata za svako provedeno formiranje
mreza sa po jednom izlaznom varijablom gdje je odabrana po jedna najbolja mreza.
Usporedujuci rezultate sa tablicom 7 moze se vidjeti da su predvidanja vrijednosti za gotovo
sve varijable bolja ako se za izlaz koristi samo jedna varijabla. Izdvaja se neuronska mreza za
predvidanje vremena skladistenja (10-11-1) gdje je postignuta preciznost kod ucenja u
vrijednosti od R? = 0,99, a dobre vrijednosti se nastavljaju i kod testiranja (R* = 0,99) i validacije
(R* =

neuronskih mreza u kojim su se koristile sve varijable kao izlaz, kao preciznost validacije

0,99). Nadalje, velika razlika se uoCava kod predvidanja udjela kakao praha. Kod

postignuta je vrijednost R? = 0,25 $to je vrlo nisko, dok je kod umjetnih mreZa gdje je kao izlaz
koritena samo jedna varijabla, udio kakao praha, vrijednost preciznosti validacije iznosila R? =
0,52. lako ta vrijednost nije visoka, mozZe se vidjeti pozitivan utjecaj smanjenja broja izlaznih
varijabli.

Jedno od istrazivanja u kojem su takoder koristene umjetne neuronske mreze na kakao
prahovima proveli su Benkovi¢ i sur. (2015). U istrazivanju su pracene fizikalne i kemijske

promjene kakao praha tijekom aglomeracije koje su kasnije koriStene za modeliranje. Kao
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ulazne varijable koriSteni su uvjeti aglomeracije i sastav smjese, a izlazne varijable bile su
fizikalna i kemijska svojstva. |zvedba je bila vrlo u€inkovita, s visokim vrijednostima koeficijenata
determlnaCIje (threning = 0,969, thest = 0,945, szalidacija = 0,934)

Tablica 7. Analiza rezultata najbolje odabrene umjetne neuronske mreze (10-12-7) za
predvidanje vrijednosti vremena skladiStenja, temperature, uzorka, vlage, udjela meda, zobi i
kakao praha u uzorcima prahova

MLP 10-12-7
VARIJABLA | PRECIZNOST | PRECIZNOST | PRECIZNOST
UCENJA TESTIRANJA | VALIDACIJE
MJESEC 0,9233 0,9406 0,9485
TEMPERATURA 0,8730 0,8715 0,8514
UZORAK 0,3768 0,3725 0,4242
VLAGA 0,8726 0,8628 0,9010
MED 0,7438 0,6468 0,6420
ZOB 0,7432 0,6490 0,6624
KAKAO PRAH 0,4819 0,3901 0,2509

Tablica 8. Analiza rezultata za najbolje odabrane umjetne neuronske mreze dobivene za
predvidanje vremena skladistenja/temperature/uzorka/vlage/udjela meda/udjela zobi/udjela
kakao praha u uzorcima prahova

IZLAZNA NAZIV MREZE | PRECIZNOST | PRECIZNOST | PRECIZNOST

VARIJABLA UCENJA | TESTIRANJA | VALIDACIJE
MJESEC MLP 10-11-1 0,9899 0,9872 0,9855
TEMPERATURA | MLP 10-8-1 0,9801 0,9633 0,9592
UZORAK MLP 10-12-1 0,5634 0,5372 0,5317
VLAGA MLP 10-5-1 0,9301 0,9168 0,9076
MED MLP 10-9-1 0,8416 0,7709 0,7126
ZOB MLP 10-8-1 0,8058 0,7890 0,6914
KAKAO PRAH MLP 10-12-1 0,7264 0,5428 0,5174

Tablica 9 prikazuje koliko su dobra predvidanja svih varijabli odabrane neuronske mreze (10-
12-7) kod uzoraka ekstrakata. Prihvatljive vrijednosti dobivene su za predvidanje vremena
skladiStenja i temperature, dok su za sve ostale varijable vrijednosti nize. Ako se usporeduju
predvidanja izmedu uzoraka prahova (tablica 7) i uzoraka ekstrakata (tablica 9) vidi se da je
jedino predvidanje o kojem se uzorku to¢no odredenog sastava radi bolje kod uzoraka
ekstrakata nego kod uzoraka prahova. Takoder, vidljiva je i razlika kod predvidanja udjela meda
i udjela zobi koja je veca kod uzoraka prahova.

Za uzorke ekstrakata takoder su formirane nove neuronske mreZe sa jednakim ulaznim
varijablama, ali samo sa jednom izlaznom varijablom, ovisno &to je bio subjekt predvidanja.
Podaci odabranih mreZa prikazane su u tablici 10. Vrijednosti za predvidanje vremena i

temperature skladitenja izvrsne su jer im je vrijednost kod u&enja za preciznost iznosila R? =

35



0,98 (mjesec), odnosno R? = 0,96 (temperatura). Usporedujuci efikasnost, neuronske mreze
formirane sa samo jednom izlaznom varijablom puno bolje predvidaju Zeljenu varijablu kod

uzoraka ekstrakata nego kad ima viSe izlaznih varijabli.

Tablica 9. Analiza rezultata najbolje odabrane umjetne neuronske mreze (10-12-7) za
predvidanje vrijednosti vremena skladiStenja, temperature, uzorka, vlage, udjela meda, zobi i
kakao praha u uzorcima ekstrakata

MLP 10-12-7
VARIJABLA PRECIZNOST PRECIZNOST | PRECIZNOST
UCENJA TESTIRANJA | VALIDACIJE
MJESEC 0,9319 0,9301 0,8925
TEMPERATURA 0,8305 0,8433 0,8280
UZORAK 0,7172 0,7392 0,6643
MED 0,4873 0,4061 0,3267
Z0B 0,4868 0,4016 0,3257
KAKAO PRAH 0,3104 0,0972 0,2433

Tablica 10. Analiza rezultata za najbolje odabrane umjetne neuronske mreze dobivene za
predvidanje vremena skladistenja/temperature/uzorka/vlage/udjela meda/udjela zobi/udjela
kakao praha u uzorcima ekstrakata

IZLAZNA NAZIV MREZE | PRECIZNOST | PRECIZNOST | PRECIZNOST

VARIJABLA UCENJA | TESTIRANJA | VALIDACIJE
MJESEC MLP 10-12-1 0,9836 0,9810 0,9448
TEMPERATURA | MLP 10-8-1 0,9616 0,9501 0,9250
UZORAK MLP 10-10-1 0,7958 0,7153 0,7105
MED MLP 10-13-1 0,6066 0,5872 0,5206
ZOB MLP 10-9-1 0,4621 0,4469 0,4449
KAKAO PRAH MLP 10-12-1 0,5068 0,4476 0,3757
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5. ZAKLJUCCI

Nakon provedenog istrazivanja moze se zakljuciti iduce:

1.

PCA analizom prikazano je jasno razdvajanje pocetka analize od ostalih mjeseci pri
svim temperaturama.

PCA analizom za uzorke prahova dobivena su jasna razdvajanja za pojedine mjesece,
no kod nekih mjeseci je doslo do preklapanja uzoraka. Najvise preklapanja javilo se pri
temperaturi od 70 °C.

Kod uzoraka ekstrakata pri 50°C za sve uzorke vidljivo je jasno razdvajanje, ali pri
temperaturama 60 i 70°C dolazi do preklapanja kada se radi o svim uzorcima. Za razliku
od prasSkastih uzoraka kada se radi o usporedbi prvog mjeseca i ostalih mjeseci puno
jasnija razdvajanja vidljiva su za uzorke pri 70°C.

Puno jasnije razdvajanje uzoraka na temelju temperature skladidtenja dobiveno je za
uzorke ekstrakata u odnosu na prahove.

Za umjetne neuronske mreze bilo bi bolje koristiti viSe faktora koji su dobiveni PCA
analizom jer ponekad jedna varijabla moze biti vezana uz jedan ili viSe faktora.
Koristenjem viSe faktora poveéava se ukupna varijanca ¢ime se smanjuje pogreska pri
daljnjem racunaniju sto je vidljivo iz biplot grafova.

Za uzorke prahova umjetne neuronske mreze pokazale su odli¢na predvidanja za
mjesec skladistenja (R? = 0,99), temperaturu na kojoj su radeni eksperimenti (R? = 0,96)
te vlagu (R? = 0,91).

Za uzorke ekstrakata vrijednosti su bile malo nize, iako jo$ uvijek dovoljno dobre za
kvalitetnu procjenu, za mjesec skladistenja (R* = 0,94) te temperaturu na kojoj su radeni
eksperimenti (R? =0,93).
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