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1. Osszefoglalas

A nemzeti és nemzetkozi fajtajegyzékben talalhato csemegekukorica (Zea mays var.
saccharata L.) hibridek fajtakra lebontott érzékszervi profiljellemzoirél, fogyasztoi pre-
ferenciairdl a rendelkezésiinkre all6 irodalmi forrasokban ismereteink szerint csak né-
hany publikacio sziiletett. Kutatasunkban a mesterséges neuralis halézatok (artificial
neural networks, ANNs) gyakorlati alkalmazasat mutatjuk be. Vizsgalatunkban 41 fa-
gyasztott csemegekukorica-fajtat egy szakértoi érzékszervi biralocsoport értékelt (14
0), teljeskorii profilanalizis mdédszerével (MSZ ISO 11035:2001; ISO 13299:2003), 0-100-
ig terjedd strukturalatlan skalan, majd nagymintas tesztben, fogyasztok (167 f6) a 41
fajta koziil 6 fajtat jellemeztek kedveltség alapjan, 9 elemii strukturalt skalan.

A mesterséges neuralis halézatok nagymennyiségii adatot igényelnek, ezért a 6 faj-
tara elkésziilt szakért6i és fogyasztoi adatokon 1000-szeres Monte Carlo szimulaciot
futtattunk, amelynek 80 %-an tréningeztiik, 20 %-an pedig teszteltiik a létrejott neu-
ralis halékat. A legjobb predikciot a 4 noduszos tobbrétegli elérecsatolt (multi-layer
feedforward neural net, MLFN) adta, ebben az esetben adddtak a legkisebb maradé-
kok a tréning és a teszt soran, amelyeket véletlen szamokon t6rténo elérejelzéssel, és
keresztellendrzéssel is validaltunk. Ezzel a felépitett modellel jeleztiik el6re a t6bbi 35
kukoricafajta kedveltségi értékét. A leginkabb kedveltnek a ‘Shinerock’ fajta (8,46), mig
a predikciok szerint a legkevésbé kedvelt a ‘Madonna’ és a ‘Rustler’ fajtak lettek 2,7-es
atlagos kedveltségi értékekkel rendelkeztek (1-9 tagu skalan).

A mesterséges neuralis haléozat modell megalkotasa soran sikeresen azonositottuk
azokat a terméktulajdonsagokat is, amelyek a fogyasztéi elfogadas f6 mozgatoru-
goi: édes iz, globalis izintenzitas és lédussag. Osszefoglaléan megallapithatd, hogy a
bemutatott validalt termékspecifikus mesterséges neuralis halézat lehetévé teszi az
egyes fajtakra vonatkoztatott kedveltség el6rejelzését.

2. Bevezetés és szakirodalmi attekintés

A mesterséges neurdlis halézatok kialakulasahoz
kulcsfontossagu volt az analdgia, az emberi ideg-
rendszer felépitésének és mikddésének feltarasa. Az
ideghalozat-programokat eredetileg az idegrendszer
modelljeként fejlesztették, ahol a bemenetek 6ssze-
gyUjtik a beérkezd jeleket mas neuronoktol, majd a
feldolgozo egység (neuron) elvégzi az 6sszegzést, ez-

utan az eredménytdl figgéen a kimenetek tovabbit-
jak a jelet [11, [2], [3], [4], [5]. A mesterséges idegha-
I6zatok kutatasaban attorést jelentettek Hopfield [6],
Rumelhart és munkatarsai [7] kutatasai, amelyekben
az ideghalozati programok dinamikus modellezésé-
vel megoldottak a nemlinearis leképezést, valamint
az outputok inputokkal torténé visszacsatolasat. A
mai értelemben vett mesterséges neuralis halézatok
olyan parhuzamos mukodésre képes egyszerl fel-
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dolgoz6 alapegységek (neuron) dsszekapcsolasabol
felépllé haldozatba szervezett rendszerek, amelyek
tanulasi és informacio eléhivasi algoritmusokkal ren-
delkeznek.

A mesterséges ideghaldzatok leegyszerisitve olyan
rendszerek, amelyek tanulnak a multbeli tapasztala-
tokbdl, és a megtanultakat képesek elShivni. Legfébb
elényeik a non-linearitas, a j¢ illeszkedés, a parhuza-
mos szamitasok, a gyors szamitasi sebesség és az
adaptalhatdsag. A legfontosabb felhasznalasi terile-
tei a kiugro értékek azonositasa, a korrelacié azono-
sitasa valtozék kodzott, térredukciod, regresszid nem
linedris valtozok kozoétt, komplex kapcsolatok mo-
dellezése, osztalyozas, kategdriaba sorolas [8], [9].

A neurdlis halézatok legfontosabb tényez8i a halo-
zatot felépitd elemek (neuronok/csomdépontok/nédu-
szok), a halézat Osszekottetései (szerkezeti felépités/
topoldgia) és a tanulasi algoritmusok. Az ANN m(i-
kédési elve a funkcionadlis kapcsolat modellezésén
alapszik a bemend (input) és a megfelel6 kimeneti
(output) valtozok kozott: y = f (x), ahol x és y az input
és az output vektorok, illetve, hogy az f szimbdolum
mutatja, hogy funkcionadlis kapcsolat van. A neuro-
nokba beérkezé jel a hozzatartozé sulytényezdével
szorzodik, majd ezek 6sszegz&dnek. Ezutan a neuron
— jellemzéen nemlinaris atalakité fliggvény szerint —
Iépcsds, tanges hiperbolikusz, logisztikus, szigmoid,
stb. — kiszamitja a kimeneti jel értékét (output). Ezek
a neuron egységek kapcsolddhatnak tovabbi rétegek
neuronjaihoz, egymasnak adjak at az informaciét a
végs® kimenetig, ahol a bemeneti jel kimeneti jellé
alakul [10].

A rétegek és a neuronok szamanak meghatarozasa
kiiléndsen fontos, mivel ez donti el, hogy a halozat
képes lesz-e megtanulni a fliggetlen és a fliggd val-
tozok kozti kapcsolatokat. A rejtett rétegek szama és
a rejtett rétegek neuronjainak szama az osztalyozasi
feladat komplexitasatél és az adatok mennyiségé-
tél fugg. Altaldnossagban az egy rejtett réteget és
két rejtett neuront tartalmazé halézatok nem trénin-
gezhetbek kielégitd hibaszintre. Egy rejtett réteg és
szigmoid aktivacios fliggvény segitségével barmi-
lyen linedris és nemlinedris probléma megoldhato.
Két vagy tobb rejtett réget hasznalata szlikségtele-
ndl megndveli a tréning idejét. Egy rejtett rétegben
altalaban mar néhany neuron is elegendd. Az input
réteg elagazasainak szama (neuronok) ésszhangban
van az osztalyozott objektumokat leiré valtozok sza-
maval, mig az output réteg elagazasaink szama az
osztalyok szamaval [11], [12], [13].

A halézatok tanulasi modja alapjan megkllénbdztet-
juk a felugyelt (supervised) és feliigyeletlen (unsuper-
vised) halozatokat. A felugyelt tanulasi halozatokat
Osszekottetési, szerkezeti rendszere (topoldgiaja)
szerint pedig elérecsatolt hal6zatok (feedforward net-
works) és hurkot tartalmazé visszacsatolt halézatok
(recurrent networks) lehetnek. A tobbrétegl elbre-
csatolt halézatokban az informacid elére aramlik ugy,
hogy az adott rétegben levé neuronok nem kapnak
jelet addig, amig az el6z8 réteg egységei azt el6 nem
allitottak, igy minden réteg output vektora a kdvet-
kez6 réteg input vektora is egyben. A nem fellgyelt
tanulasu halézatokhoz tartoznak a Kohonen alapu
szerkezetek [10]. A neurdlis halézatok gyakorlatban
torténd alkalmazasa harom f6 |épésbdl all. A tanulasi

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

Tapelemek Vitaminok Aminosavak Asvanyi anyagok Nyomelemek
Nutrients Vitamins Amino acids Minerals Trace elements
E vitamin
. (tokoferol) . .
viz / water 74.7 g vitamin E 0.95 ug | izoleucin | 129 mg K 290 mg | Fe 0.4 mg
(tocopherol)
szénhidrat 23.6¢g C-vitamin 12 pg leucin 348 mg Ca 2mg Zn 0.56 mg
carbohydrate ) vitamin C )
karotin
szacharéz (A provitamin) o
sucrose 2169 carotene 1000 pg lizin 137 mg Na 0.3mg | Cu 0.045 mg
(A provitamin)
fruktoz tiamin -
fructose 0.38¢ thiamine 150 pg metionin 67 mg Mg 27 mg Mn 0.16 mg
glukoz riboflavin R
glucose 0.62 ¢ riboflavin 120 yg |fenil-alanin| 150 mg P 83 mg
nyersrost niacin .
raw fiber 159 niacin 1700 pg treonin 129 mg
- pantoténsav
feherjle 3.28 g | pantothenic | 890 pg triptofan 23 mg
protein .
acid
zsir folsav .
fat 1.23¢g folic acid 43 ug valin 185 mg
B6-vitamin
(Piridoxin)
vitamin B6 220 ug
(Pyridoxine)
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fazis soran épll fel a neurdlis hald, a validalé |épés-
ben torténik a felépitett neurdlis halé modellmutaték-
kal torténd érvényesitése, illetve a teszteld Iépéssel
vizsgalhato a neuralis halé hasznalhatésaga [5], [11].

A tovabbiakban a vizsgalatunk targyat képezd cse-
megekukoricaval kapcsolatos fontosabb dietetikai,
termesztési, nemesitési Osszefliggéseket mutatjuk
be. A zdldségfélék nagymértékben hozzajarulnak
az emberi szervezetben a vitamin- és dsvanyi anyag
fedezéséhez, befolyasoljak a szénhidrat- és zsira-
nyagcserét és a szervezetben lejatsz6dd 0Osszes
olyan folyamat mikodését, amely rosttartalmukkal
all kapcsolatban [14]. A csemegekukorica (Zea mays
var saccharata L.) az atlagos zoldségekhez képest
sok energiat tartalmaz. Els6sorban a szénhidrat- és
fehérjetartama adja a taplalkozasi jelentéségét. A
csemegekukoricak fajtak szénhidratprofiljainak jel-
lemzdje, hogy a fajtakban atlagosan a glikézbdl és
fruktozbdl Iétrejott szachardz (diszaccharid) rela-
tiv sulya a legmagasabb (85%), utana kdvetkezik a
glikéz (10%), majd a fruktdézhoz (5%). A szuperé-
des fajtdk harom-négyszeres mennyiségben tartal-
maznak szachardzt a normalédes fajtakhoz képest.
A glikdz, mint egyszerd cukor, a szervezet kbdzvet-
len energiaforrasa, a leggyorsabban hasznosithato
energiaadd vegyllet, ennek megfeleléen glikémias
indexe a legmagasabb az 6sszes szénhidrat koézil. A
glikoéz édessége hozzavetdlegesen haromnegyede a
szacharézénak. A fruktéz a legtébb gylimolcsben és
z6ldségben megtalalhaté. Lassu hasznosulasa miatt
lassabban emeli a vércukorszintet, glikémias indexe
a legalacsonyabb a cukrok koézll, ezen kivil édesi-
t6 képessége 1,2-1,8-szorosa a szachardzénak, igy
azonos édesit6hatas eléréséhez fruktézbdl kisebb
mennyiségre van szikség [15]. A gyorsfagyasztott
csemegekukorica egész évben értékes tapanyago-
kat biztosit a fogyasztok szamara. A csemegekuko-
rica beltartalmi értékei atlagosan 100 gramm szemre
vannak vonatkoztatva [16] (1. tablazat).

A csemegekukorica termesztéséhez Magyarorszag
éghajlati agro-6koldgiai viszonyai kedvezd feltétele-
ket biztositanak, ugyanakkor a klimavaltozas hata-
sait nem lehet figyelmen kivil hagyni a biztonsagos
termesztéshez. A Magyarorszagon megtermelt cse-
megekukorica feldolgozasi aranyai évek o6ta kozel al-
landdnak tekinthetd. A csemegekukorica 99%-a ipari
feldolgozasu, amelynek kétharmadat a konzervipar,
egyharmadat a h(téipar dolgozza fel gyorsfagyasz-
tott termékként. A termés 1%-a friss fogyasztasu. A
csemegekukorica azok kézé a hazai ipari novények
k6zé tartozik, amelyek jelenleg vilagviszonylatban
is versenyképesek. Az elmult évtizedben a gyors-
fagyasztott csemegekukorica exportmennyiségét
tekintve Magyarorszag az els6k kozott szerepelt,
ugyanakkor fontos kiemelni, hogy a nemzetkdzi adat-
bazisokban a kinai termelési és kereskedelmi adatok
nem, vagy csak becsllt értékekkel szerepelnek [17].

A nemzetkdzi és hazai csemegekukorica-nemesités
jellemz8en a termesztés és a feldolgozodipar szem-
pontjait figyelembe véve hajtotta végre fajtaszelek-
ciés tevékenységét. Ugyanakkor a csemegekukori-
ca-termékpalya résztvev8inek — termeszték, feldol-
gozok, kereskeddk, fogyasztok — fajtakkal szembeni
igényei jelentésen eltéréek. A csemegekukorica-ter-
mesztés f6 célja a jovedelmezdség ndvelése, ennek
megfeleléen a termeszték f6 szempontjai a kdvetke-
z6k: hektaronkénti termésatlag, a kartevék elleni re-
zisztencia, szakaszolhatdsag, csékihozatal, cs6hosz-
sz, term8képesség, szarazsagtlrés, szarszilardsag,
szemsorszam novelése, éghajlati valtozasok kitett-
ségére vald alkalmazkodasi képesség és termésbiz-
tonsag fokozasa, érésid6 csdkkentése. A feldolgozok
legf6bb szempontja a hatékony feldolgozhatdsag:
zsengeség, egyontetliség (kukoricacs6-egyenesség,
szemsor-egyenesség), szemkihozatali arany, mor-
zsolhatésag, technoldgiai folyamatok soran alkalma-
zott gépek hatékonysaganak ndévelése. Jelenleg a
feldolgozoiparban minddsszesen 10-15 ipari és ter-
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mesztési tulajdonsagokra optimalizalt csemegekuko-
rica-fajta a legnépszer(ibb. Az el6bbiekben felsorolt
tulajdonsagok elsésorban genetikailag kédoltak a
fajtak génjeiben, azonban a kérnyezeti koriilmények
— Okoldgiai viszonyok, agrotechnikai mdveletek — be-
folyasoljak ezeket a tulajdonsagokat. A kereskeddk
legfébb szempontja a profitmaximalizalas és a pia-
con érvényesithetd termékelénydk: egyontetl szin,
szemnagysag, iz- és allomanyjellemzdk. Altalanosan
bevett gyakorlat a kereskedelemben, hogy a partne-
rek az elklldott mintak alapjan érzékszervi vizsgalat
alapjan dontenek [15] a felajanlott termények meg-
vasarlasarol.

3. Célkitlizés

A hazai kutatasok fokuszaban ez idaig kifejezetten
a feldolgozdipari minéség, a névényi és agronomiai
tulajdonsagok valamint a betegség-ellenallésag vol-
tak [18]. A nemzeti és nemzetkdzi fajtajegyzékben
talalhato fajtak érzékszervi oldalrdl térténd komplex
értékelése eddig nem valdésult meg. Még kevesebb
ismeretlink van a gyorsfagyasztott kukorica-hibridek,
fajtakra lebontott érzékszervi profiljellemzéirél, fo-
gyasztoi preferenciairdl. A fogyasztoi igények kdzép-
pontba allitasaval torténd, fajtakra lebontott részletes
vizsgalatokat eddig nem publikaltak. Vizsgalataink
soran ezért célul tliztlk ki az egyes fagyasztott cse-
megekukorica-fajtak szakért6i érzékszeri profiljai, va-
lamint fogyasztdi kedveltsége alapjan felépitett neu-
ralis halézatok segitségével tovabbi fajtak kedveltsé-
gének elbrejelzésére nyiljon lehetéségulnk.

4. Anyag és mddszer
4.1. A vizsgalatba vont kukoricafajtak

A kutatas targyat a csemegekukorica-fajtakbol keé-
szllt gyorsfagyasztott mintai jelentették. A kutata-
sainkba 41 csemegekukorica-fajta kertlt, a mintak
a fajtdk megnevezésével jeldltik. A kivalasztott faj-
tak egy része az évek soran bizonyitotta folyamatos
termesztésre valé alkalmassagat, nagyobb részik
viszont kisebb részarannyal talalhaté meg a feldolgo-
zbiparban, érzékszervi tulajdonsagairdl, kedveltsé-
glkrél, kevés ismerettel rendelkeziink (2. tablazat).

A mintak el6készitését minden esetben egyforman vé-
geztlk (f6zési id6, edényzet nagysaga, anyaga, mar-
kdja, f6z6lap nagysaga és hémérséklete, vizmennyi-
ség stb.). A mintak szervirozasanal figyelembe vettik
tovabba Kilcast [19] ajanlasait, miszerint egy személy
készitette el6 a kis mintamennyiségeket a jobb ho-
mogenitas érdekében. Minden biralé azonos edény-
zetben 100 g azonos hémeérsékletd mintat értékelt. A
mintakat a nemzetkdzi gyakorlatoknak megfeleléen
véletlen szamgeneratorral eléallitott szamharmasok-
kal kodoltuk [20]. A mintak kdzotti izsemlegesitéshez
a szakirodalomban a termék jellegétdl figgéen ku-
16nb6z6 élelmiszereket alkalmaznak, a tesztiinkhoz
semleges jellegl asvanyvizet hasznaltunk [21].

4.2 Szakértdi profilanalizis médszere

A profilanalizis mddszere az egyik legdsszetettebb
érzékszervi vizsgalat, amely teljeskorten (szin, iz, il-
lat, allomany) jellemzi az adott élelmiszert. A biraldk
a mintak mindsitését érzékszervi tulajdonsagok men-
tén skaldk segitségével teszik meg. A mindsitéshez
a biralobizottsag tagjai két Iépcsében, el8szér egyé-
nileg, majd kdz6s munkaval hatdroztak meg a leird
kifejezések korét. A mddszer esetében a birdldbizott-
sag tagjai jellemz&en szamos tulajdonsagot értékel-
nek [22], [23].

A kisérlet megtervezését, bevonandé termékek és
biralék szamanak meghatarozasat, végrehajtasat és
az eredmények értékelését a vonatkozé szabvanyok
el6irasai alapjan végeztik [24], [25]. Kutatasunkban
a birdlék — a Budapesti Mlszaki és Gazdasagtudo-
manyi Egyetem, Biokémia és Elelmiszertechnoldgia
Tanszék, valamint a Szent Istvan Egyetem, Erzék-
szervi Mindsité Laboratérium altal fejlesztett — Profi-
Sens célszoftverrel értékelték a kisérleti mintakat. A
szoftver segitségével néhany parbeszédablak kitolté-
sével elkészitheté a biralati lap, a mintak kiosztasa
(kitchen list) és a mintak kiosztasahoz szliikséges ,tal-
ca-alatét”. A minésités ennek megfeleléen a kdvetke-
z8kben vazolt Iépések szerint tortént:

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

A biralatok helyi halézatba szervezett szamitogépek-
kel torténtek, egymastol elszeparalt biraloi filkékben.
A biralat utan a ProfiSens szoftver olvassa ki a kitol-
tott elektronikus biralati lapokbdl az egyes mintakra
és tulajdonsagokra vonatkozé birdlati eredményeket.
Az eredmények statisztikai értékeléseként megkap-
juk a fajtakhoz tartozé profildiagramot, illetve a tu-
lajdonsagonként atlagérték és szérasok mellett egy-
tényez8s varianciaanalizis készllt, ahol szignifikans
kilénbség adddott, ott két kiilénbdzé valdszinliségi
szinten (p=5% és p=1%) paronkénti post hoc tesztet
végeztink. A szakértdi biralatok egymast kdveté két
napon, délelétt 10 érakor kezdédtek, igy két ismétlést
hajtottunk végre. A szakért6i panel tagjai ,képzett
biralék” mindsitési szinttel és tapasztalattal rendel-
keztek (14 8). A biralatot végz6 személyek évek ota
tagjai a Szent Istvan Egyetem, Erzékszervi Mindsité
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Laboratérium paneljének, nagy tapasztalattal rendel-
keztek mind a mddszert, mind a szoftver hasznéla-
tat illetéen, és hasonld teszteken, termékspecifikus
vizsgalatokban is rendszeresen részt vettek [26]. A
vizsgalatok a nemzetkdzi iranyelveknek megfeleléen
kialakitott Szent Istvan Egyetem, Erzékszervi Mindsi-
t6 Laboratériumaban térténtek [27].

4.3 Fogyasztéi kedveltségvizsgalat

A fajtak érzékszervi profiljellemzdi alapjan hataroztuk
meg, hogy a 41 fajta koézul melyik 6 fajtat teszteljek
a fogyasztok. Ezért az el6z6ekben elvégzett szakeér-
t6i biralatok adataira klaszterelemzést (Agglomertive
Hierarchical Clustering, AHC) végeztiink Euklideszi
tavolsag, Ward mddszerrel. A klaszterezés soran a
szakértd biralok eredményeit atlagoltuk, igy eléallit-
va a bemeneti terméktulajdonsag x fajta matrixot.
Az optimalis klaszterszamot Silhouette-index alap-
jan hataroztuk meg, amely a legmagasabb értéket a
hat klaszteres megoldasnal adta [28]. Az igy kapott
klaszterek kozil a rangszamdsszegek kildnbsége
(sum of ranking differences, SRD) mddszer segitségé-
vel klaszterenként meghataroztuk azokat a fajtakat,
amelyek a legjobban leirjak az adott klasztert [29],
[30]. igy megkaptuk azt a hat fajtat (klaszterenként
egyet), amely a ,legatlagosabb” a klaszterekben. A
fogyasztoi panellel a kapott hat minta érzékszervi bi-
rélatat végeztik el.

A laikus fogyasztdi biraldk (167 f8) ezt a 6 mintat tesz-
telték, akik kizardlag a skalak és a szoftver hasznala-
taval kapcsolatban kaptak informaciot. A termékhez
kétédéen semmilyen specidlis képzettséggel nem
rendelkeztek sem gyakorlati, sem elméleti szem-
pontbdl, tovabba érzékszerveik érzékenységét sem
vizsgaltuk. A fogyasztok a termékek globalis kedvelt-
ségére adtak valaszt egy 9 elemU strukturalt, folyto-
nosan ndvekvd skalan (1=egyaltalan nem, 2=nagyon
nem, 3=mérsékelten nem, 4=kissé nem, 5=k6z6m-
bos, 6=kissé kedvelt, 7=mérsékelten, 8=nagyon ked-
velt, 9=mindennél jobban).

4.4 Alkalmazott mesterséges neuralis halézatok

A kutatdsainkat a Palisade szoftvercsalad Neural
Tools ver. 5.5 szoftverrel végeztik. A particionalas so-
ran egy 1000-szeres Monte Carlo szimulacié adatai-
nak 80 %-an tréningeztik a modellt, majd a maradék
20 % szolgaltatta a tesztfuttatasok kiindulé adatait.
Az t6bbrétegl elbrecsatolt (multi-layer feedforward
neural net, MLFN) halé strukturajanak optimalizala-
sahoz a ,Best Net Search” lehetéséget véalasztottuk,
amely 6t haloét tesztel 2-6 ndédusszal, és kivalasztja
a legjobb predikciot adott. A NeuralTools ,,Best Net
Search” opcidjat a tultréningezés megelézésére ala-
kitottak ki. Alapbeallitasokkal a ,Best Net Search” 2
neuronnal kezd egy halot tesztelni, ami tipikusan tul
kicsi, hogy tultréningezziik. Alapbeallitasokkal egé-

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

Sorszam Név (fenntartd) Sorszam Név (fenntarto) Sorszam Név (fenntartd)
Serial no. Name (maintainer) Serial no. Name (maintainer) Serial no. Name (maintainer)
1 ‘Basin R’ 15 ‘GSS 8529’ o9 ‘Rebecca’
(SVS Holland BV) (Syngenta Seeds BV) (Pop Vriend BV)
> ‘Boston’ 16 ‘Jubilee’ 30 ‘Rocket’
(Syngenta Seeds BV) (Syngenta Seeds BV) (Harris Moran Seeds Co)
3 ‘Box R’ 17 ‘Jumbo’ 31 ‘Royalty’
(Topcorn Kift.) (Crookham Co.) (Pop Vriend BV)
4 ‘Dessert 82’ 18 ‘Jurassic’ 3 ‘Rustler’
(Topcorn Kift.) (Syngenta Seeds BV) (Vilmorin-NL)
5 ‘Dessert R68’ 19 ‘Kinze’ 33 'SC 1036’
(Topcorn Kift.) (HM Clause SA) (Seminis)
6 ‘Dessert R78’ 20 ’Kuatour’ 34 ‘Sheba’
(Topcorn Kit.) (Harris Moran Seeds Co.) (Asgrow Seeds Co)
7 ‘Dynamo’ 1 ‘Legend’ 35 ‘Spirit’
(Harris Moran Seeds Co.) (HM Clause SA) (Syngenta Seeds BV)
‘Enterprise’ ‘ , 1Qh; ,
X ‘Madonna Shinerock
8 (Snowy River )Seeds Ply 22 (SVS Holland BV) 36 (Syngenta Seeds BV)
9 ‘Galaxy’ 03 ‘Mercur’ 37 ‘Starshine’
(HM Clause SA) (Royal Sluis BV) (Syngenta Seeds BV)
10 ‘Garrison’ o4 ‘Merit’ 38 ‘Sweetstar’
(Syngenta Seeds BV) (Royal Sluis BV) (Syngenta Seeds BV)
11 ‘GH 2042’ o5 ‘Noa’ 39 ‘Tasty Sweet’
(Syngenta Seeds BV) (Pop Vriend BV) (IFS Inc.)
12 'GH 6225’ o6 ‘Overland’ 40 ‘TOP 825’
(Syngenta Seeds BV) (Syngenta Seeds BV) (Topcorn Kit.)
"Prelude’
‘GSS 1477’ . ‘Turbo’
13 (Syngenta Seeds BV) 27 (Snowy Rt/t%r )Seeds Py 41 (Harris Moran Seeds Co.)
14 ‘GSS 5649’ o8 ‘Puma’
(Syngenta Seeds BV) (Crookham Co.)
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szen 6 neuronig fog haldkat tréningezni. Ha az 5 és
6 neuronos haldkat tultréningezi, akkor az megjele-
nik az eredményekben. A 2, 3 vagy 4 neuronos halék
egyikének lesz a legalacsonyabb teszthibaja.

5. Eredmények

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

Az MLFN-modell kialakitasanal a tréningezéshez a
mintakat véletlenszerlien valasztottuk ki. A modellek
maradékai megadjak, hogy a szakértéi adatokbdl a

halé a fogyasztéi kedveltséget milyen pontossag-
gal tudta elbre jelezni. A legkisebb maradékokat a
tréning és a teszt soran is a 4 ndduszbdl allé hald
adta. A kapott neurdlis halé validitasat a maradékok
értelmezése mellett véletlen szamokon torténd elé-
rejelzéssel is vizsgaltuk. Az igy kapott eredmények
alapjan bebizonyosodott, hogy a halo a véletlen sza-
mokat rosszul jelezte elére, nem talalt 6sszefliggést
az adatok kozott. A fentiek mellett a modell keresztel-
lendrzését is elvégeztik, amely alapjan nem mutatott
szignifikans eltéréseket. Az ellen6rzés soran a halé
87 %-0s pontossagi értéket adott. Ezek alapjan a
modellt elfogadtuk, és a tovabbiakban a 4 néduszos
MLP modellt hasznaltuk a tébbi fajta szakértéi ada-
tokbdl t6rténd kedveltségének elbrejelzésére.

3. tabldzat. A haldzatok teszteléseinek ,,Best Net Search” eredményei
Table 3 Results of ,,Best Net Search” network tests

Minimum Maradék Maximum Maradék  Minimum Maradék Maximum Maradék

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

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

MLFN 2 nédusz

MLEN 2-node -1.06007 0.96618 -0.87118 0.99700

MLFN 3 nédusz

MLFN 3-node -0.97762 1.03442 -0.88366 0.99625

MLFN 4 nédusz

MLFN 4-node -0.95308 0.96563 -0.88233 0.98695

MLFN 5 nédusz

MLEN 5-node -1.03178 1.0418 -0.98502 1.10380

MLFN 6 nodusz

MLFN 6-node -1.11483 1.15705 -1.05110 1.14759

4. tabldzat. A 4 ndduszos MLP hald elbrejelzései a fogyasztoi kedveltségre a 9-tagu kategoriaskaldn
Table 4 Consumer preference predictions of the 4-node MLP net on a 9-point category scale

Fajta neve Prediktalt kedveltségi érték Fajta neve Prediktalt kedveltségi érték

Variety Predicted preference value Variety Predicted preference value
‘Basin R’ 6.80 ‘Merit’ 2.80
‘Boston’ 7.63 ‘Noa’ 6.83
‘Dessert 82’ 6.80 ‘Overland’ 7.16
‘Dessert R78’ 6.80 ‘Prelude’ 4.46
‘Enterprise’ 4.46 ‘Puma’ 4.21
‘Garrison’ 8.10 ‘Rebecca’ 7.14
‘GH 6225’ 4.46 ‘Rocket’ 3.16
‘SC 1036’ 6.81 ‘Rustler’ 2.70
‘GH 2042’ 3.16 ‘Sheba’ 8.00
‘GSS 8529’ 7.16 ‘Shinerock’ 8.46
‘GSS 1477’ 8.04 ‘Starshine’ 3.78
‘GSS 5649’ 7.64 ‘Sweetstar’ 8.09
‘Jubilee’ 4.46 ‘Tasty Sweet’ 6.80
‘Jumbo’ 2.69 ‘TOP 825’ 6.39
‘Kinze’ 8.10 ‘Box R’ 3.63
‘Kuatour’ 2.79 ‘Dessert R68’ 7.16
‘Legend’ 3.16 ‘Turbo’ 5.44

‘Madonna’ 2.70
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A felépitett modell a 9 tagu skdlan a leginkabb ked-
veltnek a ‘Shinerock’ fajtat (8,46) adja meg, mig a
predikcidk szerint 2,7-es atlagos kedveltségi érté-
kekkel a legkevésbé kedvelt a ‘Madonna’ és a ‘Rust-
ler’ fajtak lettek (4. tablazat).

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

A csemegekukorica-fajték esetében a szakért6i ada-
tok és a fogyasztdi kedveltség-adatok kozti dssze-
fliggés keresése kdzben a legfontosabb valtozéknak
az édes iz (18 %), a globadlis izintenzitas (14 %) és a
Iédussag (12 %) adodtak. A halézat eredményei alap-
jan tehat a fogyasztok az intenziv édes izl és lédus
termékek értékelésekor adtak magasabb kedveltségi
pontszamokat. Az eredmények alatamasztjak a ko-
rabbi kutatasok eredményeit [31], [32], [33].
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1. abra. Mesterséges neurdlis halé (4 noduszos MLFN) 6sszefliggésrendszere
Figure 1 Correlation system of an artificial neural network (4-node MLFN)
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Az igy kapott eredményeket ezt kévetéen dsszeha-
sonlitottuk azokkal a kezdeti klaszterekkel, amelyek-
bél a ,legatlagosabb” (a klaszter tagjait legjobban
reprezentald) fajta kivalasztasa utan a neuralis halé-
zatot felépitettiik. Az 5. tablazat eredményei alapjan
lathato, hogy az elsé két klaszter édesiz-intenzitasa
szignifikdnsan nagyobb értékekkel rendelkezik, mint
a tobbi klaszter (az 5. klasztert6l nem egyértelm( az
elkllondlés).

Hasonléan nagyobb értékeket kapott az els6é két
klaszter a globalis izintenzitas értékeire is, azonban itt
a 3. és 6. klaszter is magas értékekkel szerepel, igy a
4. és 5. klasztertél ezek szignifikansan kulénboztek a
Tukey-HSD proba eredményei alapjan. Fontos meg-
emliteni, hogy a globalis izintenzitas értékelése soran
a biralok az dsszes iz intenzitdsa alapjan értékelnek,
amely izek nem feltétlendl jelentenek a fogyasztoi ér-
tékelés soran elénydket. Zsengeség alapjan az elsé
két klaszter mellett a 6. klaszter tagjai szignifikansan
magasabb értékekkel rendelkeznek, mint a tébbi
klaszter, igy két csoportra bontottuk a vizsgalt klasz-
tereket (6. tablazat).

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

ményeket a prediktalt fogyasztéi eredmények is tik-
rozik, mivel az elsé két klaszter szinte azonos ered-
ményeket, 6,8-as kedveltségi atlagértékeket kapott a
neurdlis halozat alapjan. A harmadik klaszter atlagos
kedveltségi értéke 5,2-nek adddott, amely nagymér-
tékben kdszdnheté a magas (80) globalis izintenzi-
tas értéknek. A kdvetkez6 csoportot a 4,0 és 4,3-as
kedveltségi atlagértékekkel rendelkezd negyedik és
hatodik klaszterek alkotjak. A hatodik klaszter tagjai
magasabb zsengeség- és globdlis izintenzitas-érté-
kekkel rendelkeznek, mig a negyedik klaszter tagja-
inak zsengeség-értéke kozepes eredményt jelent. A
legkevésbé kedvelt mintakat az 6t6dik klaszter tar-
talmazza, amelyek alacsony intenzitasértékekkel ren-
delkeznek mindharom, a kedveltség elbrejelzésénél
fontos terméktulajdonsagnal.

6. Kovetkeztetések

A bemutatott mesterséges neuradlis halézatokat és
Monte Carlo szimulaciot kombinald megkdzelités al-
kalmasnak bizonyult a szakért6i érzékszervi birdlati
eredmények alapjan a fogyasztoi kedveltség elbre-
jelzésére. A megkodzelités elénye, hogy a sok idét,
energiat, koltséget felemésztd fogyasztoi vizsgalatok
eredményesen kivalthatéak a szakértdi adatok alap-
jan végzett predikcidval. Osszesen 36 csemegekuko-

édesiz

sweettaste T 18,5%

globdlis izintenzitas

globalflavorintensity P 14.2%

lédussag

juiciness I 124%

szemmeéret egyenetlenség

i 0,
kernel size unevenness I 10,2%

fétt illat

cookedsmell I 8,6%

frissesség

freshness I 8,0%

szinarnyalat

shade I 6,2%

sargaszin

ye[[ow color _ 3,7%

szemmeéret nagysaga

kernel size _ 3,4%

zsengeség
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sweetsmell TN 2,8%

Slobalsmalinfansty W 229%
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after?atgt% I 12%
cooked;;sat\t/;i ma 1.0%
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2. abra. A neurdlis hald felépitésében résztvevd valtozok relativ fontossaga és sorrendje
Figure 2 Relative importance and order of variables playing a role in the structure of the neural network
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rica-minta kedveltségi értékeit sikerrel jeleztik elére
hat minta fogyasztéi értékelésének eredményei alap-
jan. A mesterséges neurdlis halézatmodell megalko-
tasa soran sikeresen azonositottuk azokat a termék-
tulajdonsagokat, amelyek a fogyasztoi elfogadas f6
mozgatorugoi. Ezek fontossagi sorrendben: az édes
iz, a globalis izintenzitds és a lédussag voltak. Kuta-
tasunkat a jovében célszer( lenne tovabbi kertészeti
és élelmiszeripari termékekre is kiterjeszteni, illetve
olyan termékek esetében is felhasznalni, amelyeknél
a fogyasztéi preferenciat nem néhany, jél behatarol-

haté termékjellemzé befolyasolja. Tovabbi lehetd-
ség egy olyan szoftveres megvaldsitas létrehozasa,
amely leegyszer(siti a szamitasi Iépéseket, igy ezaltal
egy szoftveren belll elvégezhetd lenne a haldzatok
tesztelése, validacioja és az Uj adatok predikcidja.

Osszefoglaléan megdllapithaté, hogy a validalt ter-
meékspecifikus mesterséges neuralis haldézatok lehe-
tévé tehetik a legfontosabb érzékszervi tulajdonsa-
gok meghatarozasat. Az Uj megkdzelités hatasara az
eredmények megbizhatdébbak, az ismétlések kdny-

5. tablazat. A hdrom legfontosabb szakértdi érzékszervi terméktulajdonsdg klaszterenkénti atlagértékei sszevetve a neu-
rdlis hald modell altal prediktalt klaszterenkénti kedveltségértékek altagaval és szdrasaval

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

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

globalis kedveltség kedveltség
édes iz izintenzitas zsengeség atlag szoras
Sweet taste Global flavor Tenderness Preference Preference stan-

intensity average dard deviation

1. klaszter

Cluster 1 63.05 63.35 69.28 6.83 1.90

2. klaszter

Cluster 2 75.54 73.05 61.97 6.84 1.21

3. klaszter

Cluster 3 23.79 80.97 13.07 5.26 2.41

4. klaszter

Cluster 4 24.55 27.92 35.77 4.04 0.67

5. klaszter

Cluster 5 26.72 21.77 15.03 3.28 0.65

6. klaszter

Cluster 6 21.22 62.50 65.20 4.33 212

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

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

7. Készonetnyilvanitas

. Kutatasainkat, munkankat az Em-
beri Er6forrasok Minisztériuma
UNKP-17-4 kédszamu Uj Nem-

euserl Erororrasox | zeti Kivalosag Programia, a Bolyai

MINBATERIOMA Janos kutatasi &szténdjj, valamint
az OTKA K112547 szamu palya-
zat tamogatasaval végeztik. A
tdmogatasokat kdszonjuk.
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1. Summary

According to our knowledge, there are only a few publications in available literature
sources on the sensory characteristics and consumer preferences of sweet corn varie-
ties. In our research, practical application of artificial neural networks (ANNSs) is pre-
sented. In our study, 41 frozen sweet corn varieties were evaluated by a panel of expert
sensory panelists (14 persons), by the method of profile analysis (MSZ ISO 11035:2001;
ISO 13299:2003), on an unstructured scale of 0 to 100, then, in large-scale tests, 6 of the
41 varieties were evaluated by consumers (167 people) according to preference, on a
structured scale of 1 to 9.

Artificial neural networks require large amounts of data, therefore, on the expert and
consumer data for the 6 varieties, 1,000 Monte Carlo simulations were run. 80% of the
resulting dataset was used to train the created neural networks, and 20% was utilized
to test them. The best prediction was given by the 4-node multi-layer feedforward neu-
ral network (MLFN), the smallest residues were obtained in this case during the train-
ing and the test, which were also validated by predictions on random numbers and
cross-checking. Preference values of the other 35 corn varieties were predicted by
this model. The most preferred variety was ‘Shinerock’ (8.46), while the least preferred
ones, according to the predictions, were ‘Madonna’ and ‘Rustler’, with and average
preference value of 2.7 (on a scale of 1 t0 9).

During the establishment of the artificial neural network model, product characteristics
that are the main drivers of consumer acceptance were successfully identified: sweet
taste, global taste intensity and juiciness. In general, it can be stated that prediction of
the preference of different varieties is made possible by the validated product-specific
artificial neural network presented.

2. Introduction and literature overview puts, summation is carried out by the processing unit

(neuron), and then, depending on the result, the sig-

For the development of artificial neural networks, re-
vealing the analogy, the structure and functioning of
the human nervous system was of key importance.
Neural network programs were originally developed
as a model for the nervous system, where signals
coming from other neurons are collected by the in-

nal is transmitted by the outputs [1], [2], [3], [4], [5].
A breakthrough in the research of artificial neural net-
works was achieved by the work of Hopfield [6], and
Rumelhart et al. [7], in which non-linear mapping was
achieved by the dynamic modeling of neural network
programs, as well as feedback between the outputs
and the inputs. Artificial neural networks in today’s
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sense are network systems organized by the connec-
tion of simple processing units (neurons) capable of
parallel operation, possessing learning and informa-
tion recall algorithms.

Artificial neural networks are systems that learn from
past experience, and are able to recall the things
learned. Their main advantages are non-linearity,
good fit, parallel calculations, high calculation speed
and adaptability. The most important application ar-
eas are the identification of outliers, identification of
the correlation between variables, space reduction,
regression between nonlinear variables, modeling of
complex relationships, classification and categoriza-
tion [8], [9]-

The most important parts of neural networks are the
elements making up the network (neurons/nodes),
network connections (structure/topology) and learn-
ing algorithms. The operating principle of ANN is
based on the modeling of functional connection be-
tween the input and corresponding output variables: y
=f (x), where x and y are the input and output vectors,
and the symbol f indicates that there is a functional
connection. The signals received by the neurons are
multiplied by the corresponding weighting factors,
and then these are summed up. Next, the value of
the output signal is calculated by the neuron, typi-
cally by a nonlinear transformation function - step,
hyperbolic tangent, logistic, sigmoid, etc. These neu-
ron units may be connected to the neurons of other
layers, passing the information from one neuron to
the next until the final output, where the input signal
becomes an output signal [10].

Determining the number of layers and neurons is
particularly important, because it determines wheth-
er the network will be able to learn the relationships
between independent and dependent variables. The
number of hidden layers and the number of neurons
in the hidden layers depends on the complexity of the
classification task and the amount of data. In gen-
eral, networks that contain one hidden layer and two
hidden neurons cannot be trained to a satisfactory
level of error. Any linear or nonlinear problem can be
solved with the help of a hidden layer and a sigmoid
activation function. The use of two or more hidden
layers will unnecessarily increase training time. Usu-
ally, a few neurons are enough in a hidden layer. The
number of branches (neurons) in the input layer is in
accordance with the number of variables describing
the subjects classified, while the number of branch-
es in the output layer increases with the number of
classes [11], [12], [13].

Based on the learning methods of networks, we can
distinguish between supervised and unsupervised
networks. Based on the connections and structural
system (topology) of supervised learning networks,
they can be either feedforward networks or recur-
rent networks. In multi-layer feedforward networks,
information flows forward in a way that neurons in

the given layer do not receive a signal until it is pro-
duced by the units in the previous layer, so the output
vector of each layer is also the input vector of the
next layer. Unsupervised learning networks include
Kohonen-based structures [10]. Practical application
of neural networks consists of three main steps. The
neural network is built up during the learning phase,
the validation, with model indicators, of the neural
network created is performed in the validation step,
and the applicability of the neural network can be in-
vestigated by the testing step [5], [11].

In the following paragraphs, the most relevant nutri-
tional, agrotechnical and breeding issues of sweet
corn will be presented. Vegetables greatly contribute
to the supply of vitamins and minerals for the human
body, they affect carbohydrate and fat metabolism,
and all other processes in the body that are related
to their fiber content [14]. Compared to the average
vegetable, sweet corn has a high energy content. Its
nutritional significance is primarily due to its carbo-
hydrate and protein content. It is characteristic of the
carbohydrate profile of sweet corn varieties that the
relative weight of the disaccharide sucrose, made up
from a glucose and a fructose unit, is generally the
highest (85%), followed by glucose (10%) and fruc-
tose (5%). Super-sweet varieties contain three to four
times more sucrose, compared to normal sweet vari-
eties. Glucose, as a simple sugar, is the direct energy
source of the body, the energy-producing compound
that can be utilized the fastest and due to this, its gly-
cemic index is the highest among all carbohydrates.
The sweetness of glucose is roughly three quarters
of that of sucrose. Fructose can be found in most
fruits and vegetables. Due to its slow utilization, it in-
creases blood sugar levels more slowly, its glycemic
index is the lowest among sugars and, besides, its
sweetening ability is 1.2 to 1.8 times higher than that
of sucrose, so to achieve the same sweetening ef-
fect, less fructose is needed [15]. Fast-frozen sweet
corn provides valuable nutrients for consumers
throughout the year. Nutritional values of sweet corn
are generally calculated for 100 grams of kernels [16]
(Table 1).

Agro-ecological conditions in Hungary are favorable
for the growing of sweet corn, however, the effects
of climate change cannot be ignored. The rates of
processing of sweet corn produced in Hungary have
been almost constant for years. 99% of sweet corn
is processed industrially, two thirds of which is pro-
cessed by the canning industry, and one third by the
refrigeration industry as quick-frozen products. 1%
of the harvest is consumed fresh. Sweet corn is one
of the domestic industrial plants that are competi-
tive on a global level. Over the past decade, Hungary
has been among the first countries of the volume of
quick-frozen sweet corn exported, however, it is im-
portant to stress that Chinese production and trade
data are not included in international databases, or
only as estimates [17].
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Varietal selection activities have typically been per-
formed by international and domestic breeders with
the considerations of cultivation and the process-
ing industry in mind. At the same time, demands of
the stakeholders of the sweet corn sector (growers,
processors, merchants, consumers) are significantly
different. The main goal of the cultivation of sweet
corn is to increase profitability and, accordingly, the
main considerations of growers are average yield
per hectare, resistance to pests, planting period,
ear yield, ear length, productivity, drought tolerance,
stem strength, increase in kernel row number, ability
to adapt to climate change, increasing crop safety,
reducing ripening time. The most important consid-
eration of processors is efficient processability: ten-
derness, homogeneity (ear straightness, kernel row
straightness), kernel yield, shellability, increasing
the efficiency of the machines used in technological
processes. Currently, there are 10 to 15 varieties of
sweet corn, optimized for industrial and cultivation
properties, that are most popular in the processing
industry. The above-mentioned properties are pri-
marily genetically encoded in the genes of the va-
rieties, however, these properties can be influenced
by environmental conditions (ecological conditions,
agrotechnical operations). The most important con-
siderations of merchants are profit maximization and
marketable product benefits: uniform color, kernel
size, flavor and firmness characteristics. It is common
practice in commerce that partners decide whether
to buy the crops offered on the basis of sensory tests
performed on samples sent by the supllier [15].

3. Objective

Domestic research usually focused on processing in-
dustrial quality, plant and agronomic properties, as
well as disease resistance [18]. No complex evalua-
tion of the sensory properties of varieties in the na-
tional and international catalogs of varieties has been
carried out. Even less is known about the sensory
characteristics and consumer preferences of quick-
frozen corn hybrids. No detailed investigations, fo-
cusing on consumer demand and broken down by
variety, have been published so far. Therefore, our
investigations were aiming to predict preference val-
ues, with the help of neural networks created on the
basis of the expert sensory profiles of certain frozen
sweet corn varieties and their consumer preference,
the preference for other varieties.

4. Materials and methods
4.1. Sweet corn varieties

The subjects of the research were quick-frozen sam-
ples of sweet corn varieties. 41 sweet corn varieties
were included in the research, and samples were
designated by the names of the varieties. Over the
years, some of the selected varieties have demon-
strated their ability to grow continuously, however,
most of them have a smaller share in the processing
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industry, and little is known about their sensory prop-
erties and popularity (Table 2).

Sample preparation was carried out in identical man-
ner in each case (cooking time, container size, ma-
terial, brand, hotplate size and temperature, water
volume etc.). When serving the samples, the recom-
mendations of Kilcast [19] were also taken into ac-
count, according to which, for better homogeneity,
the serving samples were prepared were prepared by
the same person. 100 g of the sample of the same
temperature in identical containers were evaluated
by each judge. In accordance with international prac-
tice, samples were encoded by three-digit numbers
generated by a random number generator [20]. In the
literature, different foods are used for flavor neutrali-
zation between the samples, depending on the na-
ture of the product, in our test we used mineral water
[21].

4.2 Expert profile analysis method

The method of profile analysis is one of the most
complex sensory tests, entirely (color, taste, aroma,
consistency) characterizing the given food. Samples
are evaluated by the panelists along sensory proper-
ties, with the help of scales. For classification, de-
scriptive terms were defined by members of the sen-
sory panel in two stages, first individually, and then
through group work. In the case of this method, typi-
cally several properties are evaluated by the mem-
bers of the sensory panel [22], [23].

Planning and execution of the experiment, determi-
nation of the number of products to be included and
of the panelists, and the evaluation of the results were
carried out in accordance with the relevant standards
[24], [25]. In our research, experimental samples
were evaluated by the panelists using the ProfiSens
sensory software developed by the Budapest Uni-
versity of Technology and Economics, Department of
Biochemistry and Food Technology and Szent Istvan
University, Laboratory for Sensory Analysis. With the
help of the software, by filling in a few dialog boxes,
the evaluation sheet, the kitchen list and the sam-
ple codes for the distribution of the samples can be
prepared. Accordingly, qualification was carried out
through the following steps:

Panelists received a series of samples labeled with
three-digit codes, and these were evaluated each at-
tribute on scales. The 16 sensory attributes had been
determined by the panel of expert panelists. Evalua-
tion by the panelists was carried out on an unstruc-
tured scale of 0 to 100, the two extreme values of
which were determined by consensus. To reduce the
standard deviation of the given scores the scale was
anchored, and the reference values of one of the corn
varieties (‘Royalty’) were determined for each prop-
erty, which were as follows: yellow color (60), shade
(85), kernel size (55), unevenness of kernel size (80),
freshness (85), global smell intensity (70), cooked

corn smell (85), sweet smell (70), consistency (75),
juiciness (75), skin chewability (85), tenderness (45),
global flavor intensity (40), sweet taste (35), cooked
flavor (20), aftertaste (0).

Evaluation were carried out on computers in a local
area network, in sensory booths separated from each
other. After the evaluation, results for the individual
samples and properties were read from the filled-in
electronic evaluation sheets by the ProfiSens soft-
ware. After statistical evaluation of the results, the
profile diagrams of the varieties were obtained and,
in addition to the average value and the standard de-
viation for each property, one-way analysis of vari-
ance was carried out, and in cases where there was a
significant difference, post hoc tests were performed
at two different probability levels (p=5% and p=1%)
for each pair. Expert evaluations begin at 10 am on
two consecutive days, so two repetitions were car-
ried out. Members of the expert panel possessed
sfrained assessors” qualifications and experience
(14 people). The people performing the evaluation
had been members of the panel of the Laboratory
for Sensory Analysis of Szent Istvan University for
several years, with extensive experience in the use
of both the method and the software, and had been
participating in similar tests and product-specific
studies regularly [26]. Tests were carried out in the
Laboratory for Sensory Analysis of Szent Istvan Uni-
versity, established in accordance with international
guidelines [27].

4.3 Consumer preference testing

The 6 of 41 varieties to be tested by consumers were
selected on the basis of the sensory profile character-
istics of the varieties. For this reason, cluster analy-
sis (Agglomerative Hierarchical Clustering, AHC) was
carried out for the expert evaluation data performed
earlier, using Euclidean distance and the Ward meth-
od. During clustering, results of the expert panelists
were averaged, thus creating the input product prop-
erty x variety matrix. The optimal cluster number was
determined by the Silhouette index, which gave the
highest value in the case of the six-cluster solution
[28]. For each cluster thus obtained, the varieties that
describe best the given cluster were determined by
the sum of ranking differences (SRD) method [29],
[30]. This way, the six “most average” varieties in the
clusters (one for each cluster) were obtained. Sen-
sory evaluation of the six samples obtained were car-
ried out by the consumer panel.

The 6 samples were tested by by a consumer panel
(167 people), who had received information only re-
garding the use of the scales and the software. They
did not have any special qualifications, either prac-
tical or theoretical, related to the product, and the
sensitivity of their senses had not been investigated
either. Consumers provided answers regarding the
global preference of the products on a 9-point, struc-
tured, continuously increasing scale (1=not at all,

2=very much not, 3=moderately not, 4=slightly not,
5=neutral, 6=slightly preferred, 7=moderately pre-
ferred, 8=very much preferred, 9=most preferred).

4.4 Artificial neural networks used

Our research was carried out using the Neural Tools
ver. 5.5 software of the Palisade software family. Dur-
ing partitioning, the model was trained on 80% of the
data of 1,000 Monte Carlo simulations, and starting
data for the test runs were provided by the remaining
20%. For the optimization of the multi-layer feedfor-
ward neural network (MLFN) structure, the ,Best Net
Search” option was selected, which tests five nets
with 2 to 6 nodes, and then selects the one giving
the best prediction. The ,Best Net Search” option of
NeuralTools was developed to prevent overtraining.
By default, ,,Best Net Search” starts to test a net with
2 neurons, which is typically too small to overtrain.
With default settings, it will train nets with up to 6
neurons. If nets with 5 or 6 neurons are overtrained,
it will appear in the results. The testing error of one
of the nets with 2, 3 or 4 neurons will be the lowest.

5. Results

Using the ,,Best Net Search” setting, six MLFN con-
figurations were tested by the software, until the
configuration giving the best prediction was select-
ed (Figure 1). In the case of consumers, best results
were given by the 4-node MLFN (Table 3).

When developing the MLFN model, samples for train-
ing were selected at random. Residues of the model
indicate how accurately consumer preference can be
predicted, based on expert data. Minimum residues
were given both during training and the test by the net
consisting of 4 nodes. Validity of the neural network
obtained was tested by predictions on random num-
bers, in addition to the interpretation of the residues.
Based on the results thus obtained it was found that
random numbers were predicted incorrectly by the
network, no correlation was found between the data.
In addition to the above, cross-checking of the model
was also performed, based on which it showed no
significant deviations. During the check, the net gave
an accuracy value of 87%. based on this, the model
was accepted, and the 4-node MLP model was used
to predict the popularity of the other varieties, based
on expert data.

According to the model developed, the most pre-
ferred variety on a 9-step scale was ‘Shinerock’
(8.46), while the least preferred varieties were pre-
dicted to be ‘Madonna’ and ‘Rustler’, with average
preference values of 2.7 (Table 4).

The order of importance of the variables that play a
role in the structure of the nets was also given by the
Palisade software during the training and testing of
neural networks (Figure 2).
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In the case of sweet corn varieties, during the search
for the correlation between expert data and consum-
er preference data, the most important variables were
found to be sweet taste (18%), global flavor intensity
(14%) and juiciness (12%). This means that, based on
the results of the network, higher preference scores
were given by the consumers when evaluating juicy
products with an intensive sweet flavor. Results sup-
port the conclusions of earlier studies [31], [32], [33].

Results thus obtained were then compared to the
initial clusters from which the neural network was
built, following the selection of the ,most average”
varieties (representing the members of the cluster
the most). It can be seen from the results of Table 5
that the sweet taste intensities of the first two clus-
ters have significantly higher values than the other
clusters (there is no clear separation from cluster 5).

Similarly, higher values were also received by the
first two clusters for global flavor intensity, however,
clusters 3 and 6 also have high values, so they dif-
fer significantly from clusters 4 and 5, based on the
results of the Tukey-HSD test. It is important to note
that, during the evaluation of global flavor intensity,
panelists perform the evaluation on the basis of total
flavor intensity, and these flavors do not necessar-
ily represent an advantage during consumer evalua-
tion. Based on tenderness, in addition to the first two
clusters, members of cluster 6 possess significantly
higher values compared to the other clusters, so the
clusters tested were divided into two groups (Table 6).

Results show that the first two clusters possess in-
tensive global and sweet taste, and these were sig-
nificantly tender products. Results are also reflected
in the predicted consumer results, because the first
two clusters received almost identical results, an av-
erage preference value of 6.8, based on the neural
network. The average preference value of the third
cluster was 5.2, largely due to its high (80) global fla-
vor intensity value. The next group consists of the
fourth and sixth clusters with average preference
values of 4.0 and 4.3, respectively. Members of the
sixth cluster possess higher tenderness and global
flavor intensity values, while members of the fourth
cluster have a mediocre tenderness value. The least
preferred samples are contained in the fifth cluster,
with low intensity values for all three product proper-
ties important for preference prediction.

6. Conclusions

The presented approach, which combines the ar-
tificial neural networks presented and Monte Carlo
simulation proved to be suitable to predict consumer
preference, based on expert sensory testing results.
The advantage of this approach is that consumer
tests requiring a lot of time, energy and expenditure
can be successfully replaced by predictions based
on expert data. The preference values of 36 sweet
corn samples were successfully predicted on the ba-
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sis of the consumer evaluation of six samples. Dur-
ing the development of the artificial neural network
model, product properties that are the main drivers
of consumer acceptance were successfully identi-
fied. These are, in the order of importance: sweet
taste, global flavor intensity and juiciness. In the fu-
ture, it would be advisable to extend our research to
other horticultural and food products, or use it in the
case of products for which consumer preference is
not influenced by only a few, easily identifiable prod-
uct characteristics. Another option is the creation of
a software implementation simplifying calculation
steps, thus testing and validation of networks, as well
as the prediction of new date could be performed by
a single software.

In summary, it can be concluded that validated prod-
uct-specific artificial neural networks can make the
determination of the most important sensory proper-
ties possible. As a result of the new approach, results
will be more reliable, repetitions can be carried out
more easily, tests can be reproduced better, overall
creating a time- and cost-effective analytical system.

7. Acknowledgement

_ Our research and work was car-
ried out with the support of the
% UNKP-17-4 New National Excel-
emper Erororrasox | lence Program of the Ministry of

MINIBATERIUMA Human Capacities, the Janos
Bolyai research scholarship, and
grant no. OTKA K112547. We ex-
press our thanks for the support.

8. Literature

[11 McCulloch, W. S. and Pitts, W. H. (1943):
A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. Bulletin of Mathematical Bi-
ophysics, 5, 115-137.

[2] Hebb, D.O. (1949): The organization of be-
havior: A neuropsychological theory. New
York, John Wiley and Sons. 335.

[8] Rosenblatt, F. (1958): The perceptron: A
probabilistic model for information storage
and organization in the brain. Psychological
Review, 65 (6), 386-408.

[4] Widrow, B. and Hoff, M.E. Jr. (1960): Adap-
tive Switching Circuits. IRE WESCON Con-
vention Record. 96-104.

[G] Borosy, A. P. (2001): Mesterséges ide-
ghalozatok. In: Horvay szerk. Sokvaltozoés
adatelemzés  (Kemometria). Budapest,
Nemzeti tankdnyvkiado. 312-329.

[6] Hopfield, J. (1982): Neural networks and
physical systems with emergent collective

computational abilities, Proc. Natl. Acad. Sci.
U.S.A., 79 (8) 2554-2558.

[71 Rumelhart, D.E. and McClelland, J.L., eds (1986)
Parallel Distributed Processing, Explorations in
the Microstructure of Cognition, MIT Press.

[8] Horvath G. (szerk.) (2006): Neuralis halozatok.
Altrichter M., Horvath G., Pataki B., Strausz
Gy., Takacs G., Valyon J., Neuralis halézatok,
Budapest, Panem Kiadd, 2006.

[9] Sipos Laszl6, Gere Attila, Koékai Zoltan, Szabd
Daniel (2012): Mesterséges ideghalozatok
(ANN) alkalmazasa az érzékszervi mindsités
gyakorlataban. 58, (1-2), 32-46.

[10] Marini, F. (2009): Artificial neural networks in
foodstuff analyses: Trends and perspectives.
A review. Analytica Chimica Acta, 635, 121-
131.

[11] Debska B., Guzowska-Swider, B. (2011): Ap-
plication of artificial neural network in food
classification. Analytica Chimica Acta, 705,
283-291.

[12] NeuralTools Version 5.7 Manual (2010).

[13] Fu, LiMin (1994): Neural Networks in Comput-
er Intelligence. McGraw-Hill, Inc. pp. 1-416.

[14] Székely Géza, Loso Viktor, Téth Arnold:
Nemzetkézi és hazai zoldség-gyumdlcsfog-
yasztas, médszertani kérdések- EVIK 2015/1

[15] Losé Viktor (2015): Gyorsfagyasztott cse-
megekukorica termékek komplex értékelése.
Doktori Ertekezés. Budapesti Corvinus Egy-
etem. 7-27.

[16] Bir6, Gy., Lindner K. (Szerk. (1999): Ta-
panyagtablazat: Taplalkozastan és tapany-
agOsszetétel, Budapest, Medicina Kiado.

[17] Fodor, Z. (szerk.) (2016): Z6ldség és gyimodlcs
agazat helyzete Magyarorszagon. Budapest,
FruitVeB Magyar Zo6ldség-Gylimdlcs Szak-
makozi Szervezet. 1-31.

[18] Orosz, F. (2009): Termesztéstechnoldgiai el-
emek hatasa acsemegekukorica koraisagara.
Doktori értekezés, Budapest. p. 1- 157.

[19] Kilcast, D. (2010): Sensory analysis for food
and beverage quality control. Woodhead,
Cambridge, UK.

[20] MSZ ISO 6658:2007 Erzékszervi vizsgalat.
Mddszertan. Altalanos utmutaté

[21] Sipos, L. (2009): Asvényvizfogyasztasi
szokasok elemzése és asvanyvizek érzéksz-
ervi vizsgalata. Doktori értekezés. Budapesti
Corvinus Egyetem. 80-102.

[22] Koékai, Z. (2003): Az almafajtak érzékszervi
birdlata. Doktori értekezés. Budapest: Buda-
pesti K6zgazdasagtudomanyi és Allamigaz-
gatasi Egyetem, 35-59.

[23] Varela, P., Ares, G. (2014): Novel Techniques
in Sensory Characterization and Consumer
Profiling, CRC Press, pp. 9-41.

[24] MSZ ISO 11035:2001 Erzékszervi vizsgadlat. A
leird kifejezések azonositasa és kivalasztasa
érzékszervi profilhoz tébbdimenzids eljaras-
sal

[25] ISO 13299:2003 Sensory analysis — Method-
ology — General guidance for establishing a
sensory profile

[26] MSZ EN ISO 8586:2014 Erzékszervi vizsgalat.
Altalanos Utmutaté a kivalasztott biraldk
és az érzékszervi szakérté biraldk kivalasz-
tasahoz, képzéseéhez, valamint folyamatos
ellenérzéséhez

[27] MSZ EN ISO 8589:2015 Erzékszervi vizsgala-
tok. Altalanos utmutaté a birdlati helyiségek
kialakitasahoz

[28] Chen G.X, Jaradat S.A, Banerjee N., Tanaka
T.S., Ko M.S.H., Zhang M.Q. (2002): Evalua-
tion and comparison of clustering algorithms
in analyzing ES cell gene expression data.
Stat Sin, 12:241-262.

[29] Héberger, K. (2010): Sum of ranking differ-
ences compares methods or models fairly.
Trend. Anal. Chem. 29, 101-109.

[30] Héberger, K., Kollar-Hunek, K. (2011): Sum of
ranking differences for method discrimination
and its validation: comparison of ranks with
random numbers. Journal of Chemometrics,
25, (4) 151-158.

[31] Gere, A., Loso, V., Téth, A., Kokai, Z., Si-
pos, L. (2012): Kukorica fajtak preferenciate-
rképezése szoftveres tdmogatassal. Elelmisz-
ervizsgalati Kézlemények, 58, pp. 118-130.

[32] Gere, A., Loso, V., Radvanyi, D., Juhasz, R.,
Kokai, Z., Sipos, L. (2013): Csemegekukorica
fajtak komplex értékelése. Elelmiszervizsga-
lati K6zlemények, 59, pp. 120-134.

[33] Gere, A., Loso, V., Gyorey, A., Kovacs, S.,
Huzsvai, L., Nabradi, A. Kékai, Z., Sipos L.
(2014): Applying parallel factor analysis and
Tucker-3 methods on sensory and instru-
mental data to establish preference maps.
Case study on sweet corn varieties. Journal
of the Science of Food and Agriculture, 94,
15, pp. 3213-3225.

Journal of Food Investigation — Vol. 63, 2017 No. 4

18



