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Jelolések, roviditések jegyzéke
Kemometriai modszerek

AHC: agglomerative hierarchical clustering, agglomerativ hierarchikus klaszteranalizis
ANN: artificial neural network, mesterséges neuralis halo

ANOVA: analysis of variance, varianciaanalizis

CA: cluster analysis, klaszteranalizis

CNN: convolutional neural network, konvolticids neuralis halo

DFA: detrended fluctuation analysis, detrendelt fluktuacié elemzés

FD: first derivative, els6é derivalt

GA-OLS: genetic algorithm-ordinary least squares

HCA: hierarchical cluster analysis, hierarchikus klaszteranalizis

iIPLSR: interval partial least squares regression, intervallum részleges legkisebb négyzetek
elve regresszid

IPW-PLS: iterative predictor weighting partial least squares regression
ISE-PLS: interactive stepwise elimination partial least squares regression
k-NN: k-nearest neighbors, legkdzelebbi szomszéd modszer

KPLS: kernel partial least squares regression, kernel részleges legkisebb négyzetek elve
regressziod

LDA: linear discriminant analysis, linearis diszkriminancia elemzés

LS-SVM: least squares-support vector machines, legkisebb négyzetek elve-tamogatod
vektorgépek;

MCA: multiple correspondence analysis, tobbszords korreszpondencia elemzés
MLR: multiple linear regression, tobbszords linearis regresszio

m-PLSR: modified partial least squares regression, modositott részleges legkisebb négyzetek
elve regresszid

MSC: multiplicative scattering correction, atlagos szoras korrekcio
OPS: ordered predictors selection

OSC: othogonal signal correction, ortogonalis jelkorrekcio

PCA: principal component analysis, fékomponens elemzés

PLS-DA: partial least squares- discriminant analysis, részleges legkisebb négyzetek elve-
diszkriminancia elemzés

PLSR: partial least squares regression, részleges legkisebb négyzetek elve regresszio;



RF: random forest algorithm, véletlen erd6 algoritmus

RPropMLP: neural network-based multi-layer feed-forward of resilient backpropagation
network, Neuralis halozat-alapu tobbrétegii elérecsatolt reziliens backpropagation halozat

SD: second derivative, masodik derivalt

SELECT-OLS: stepwise orthogonalization of predictors-ordinary least squares
SIMCA: soft independent modelling by class analogy

SNV: standard normal variate, sor-normalizalas

SOM: self-organizing map, 6nrendezd térképek

SVM: support vector machine, tamogat6 vektorgépek

t-SME: t-distributed stochastic neighbour embedding

UVE-PLS: uninformative variable elimination

YSI: yield stability index

Spektroszkopiai fogalmak

AOTF: acousto-optic tunable filter, akuszto-optikai hangolhat6 sziird
CCD: charge coupled device; toltéscsatolt érzékeld

FT: Fourier-transform; Fourier-transzformacio

HSI: hyperspectral imaging, hiperspektralis képfeldolgozas

MIR: mid infrared, k6zéps6 infravords

NIR: near infrared, k6zeli infravoros

Statisztikai metrikak

ROC: receiver operating characteristic curve, vevo mitkodési karakterisztika gorbe
AUC: area under the curve, gorbe alatti teriilet

TPR: true positive rate, valodi pozitiv arany, érzékenység

TNR: true negative rate, valodi negativ arany, specifikussag

ACC: accuracy, pontossag

PPV: positive predictive value; precizitas

RMSE: root mean square error, atlagos négyzetes hiba

RMSEC: root mean square error of calibration, atlagos négyzetes hiba a kalibracios
adatkészletre nézve



RMSECV: root mean square error of cross validation, atlagos négyzetes hiba a kereszt-
ellendrzés estén

RMSEP: root mean square error of prediction, atlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre
nézve

RZ: coefficient of determination using cross validation, kalibraciés adatkészletre vonatkozé
determinacios egylitthato kereszt-ellendrzés esetén

R¢: coefficient of determination using random test set validation, kalibraciés adatkészletre
vonatkozé determinécids egylitthaté teszt-ellendrzésesetén

Q?: goodness of validation using cross validation, kereszt-ellenérzésre vonatkozo
determinécios egylitthato

Q+?: goodness of validation using random test set validation, teszt-ellendrzésre vonatkozo
determinécios egylitthato

RMSECt: root mean square error of calibration using test set validation, atlagos négyzetes
hiba a kalibracios adatkészletre nézve teszt-ellendrzésnél

Vegyiiletek, kémiai elnevezések

3,5-diCQA: 3,5-di-O-caffeoylquinic acid; kinasav-3,5-O-dikavésav
3-CQA: 3-caffeoylquinic acid, kinasav-3-O-kavésav; neoklorogénsav
3-FQA: 3-O-feruloylquinic acid; kinasav-3-O-ferulasav

4,5-diCQA: 4,5-di-O-caffeoylquinic acid; kinasav-4,5-O-dikavésav
4-CQA: 4-caffeoylquinic acid; kinasav-4-O-kavésav; kriptoklorogénsav
5-CQA: 5-caffeoylquinic acid, kinasav-5-O-kavésav; klorogénsav
CGA: chlorogenic acid, klorogénsavak

EC: electrical conductivity, elektromos vezetdképesség

TDS: total dissolved solids, 6sszes oldott anyag

TPC: total polyphenol content, 6sszes polifenol tartalom



1. Bevezetés

A napjainkra jellemz6 felgyorsult életmod egyre gyakrabban vezet faradékonysaghoz, energia-
¢s idohianyhoz, ezaltal nagyobb tér jut az olyan élelmiszereknek, amelyek ezeket a ,.tiineteket”
gyorsan képesek enyhiteni. A snack termékek és a kavé széles fogyasztoi rétegekhez jutnak el
a lokalis ¢és globalis ellatolanc kozremiikodésével. Mind a snackipar, mind a kavétermesztésen
¢s -feldolgozason alapulo ipar egy gyorsan novekvd, valtozatos termékeket eldallito, eltérd
feldolgozastechnoldgiai modszereket alkalmazd piaci szereploket magaban foglalo szektor. A
termékek eldallitasa és szallitdsa nagy volumenben torténik, ezért olyan mddszerekre van
szlikség, melyek hatékonyan és gyorsan képesek a termékmindség ellendrzésére a termékpalya
kiilonb6z6 szakaszaiban. A kozeli infravoros spektroszkopia (NIRS), kiilonb6zé kemometriai
modszerekkel (ezen beliil is a tobbvaltozos adatelemzési modszerekkel) parositva, eleget tesz
ezeknek az elvarasoknak. Alkalmazasa egyszerli ¢€s kornyezetbarat, mivel az élelmiszer
vizsgalata becslési modellek alkalmazasan keresztiil, noninvaziv modon, vegyszer
felhasznalasa nélkiil torténik, a spektralis és referencia adatokbol 1étrehozott matematikai
modellek segitségével. A NIRS nagymértékben tdmaszkodik a szamitastechnikara és
elektronikdra nemcsak a miszer vezérlése, ill. az adatgylijtés soran, hanem az adatok
elemzésénél is. Térnyerését eldsegiti a napjainkban is tartdo digitalis forradalom, ami a
szamitogépek szamitasi kapacitasanak novekedésével, az adatgytijtés és -feldolgozas idejét is
leroviditi. Mivel a NIRS lehetévé teszi az élelmiszerek roncsolasmentes mérését is, a teljes
élelmiszer-ellatasi lanc sordn gytljthetiink adatokat az adott élelmiszermatrix mindségi
paramétercivel ¢és mennyiségi Osszetételével Osszefiiggésben, amibe beletartozik az

alapanyagok mindsitése is.

A doktori munkam soran elsdsorban a NIR spektroszkopiaban rejlé lehetdségeket tartam fel
kiilonb6z6 snack termékek, ill. zold és porkolt kavék vizsgalataval osszefliggésben. Mindkét
termékcsoportnal mas-mas jellemzok (beltartalmi-, esetleg érzékszervi paraméterek)
meghatdrozasanak és elemzésének van relevancidja, melyek koziil eddig nem, kevéssé vagy
mas szempontok alapjan vizsgalt paraméterek vizsgalatat tliztem ki célul. A snackek esetén a
munka fokuszaban olyan gyorsmodszer fejlesztése allt, amely alkalmas lehet a termékek atlagos
Osszetételének mennyiségi becslésére a NIR spektrumok alapjan. Emellett olyan statisztikai
modelleket dolgoztam ki, melyek alkalmasak a snackek osztalyozésara a felhasznalt alapanyag,
slitdolaj, gyartasi orszag és gyartastechnologia alapjan. A zold kavémintaknal olyan
vegyiileteket (koffein, kiilonb6z6 klorogénsavak) vizsgaltam, melyek kapcsolatba hozhatok a

porkolt kavé érzékszervi tulajdonsagaival, ezen kiviil az ezek és a spektralis adatok kozotti



Osszefliggéseket kerestem. A zold kavé arat nagymértékben befolyasolja a szarmazasi hely,
ezaltal a termék mindsitésében szerepet jatszik az eredetazonositas, amelyre alkalmasak
lehetnek a kiilonboz6 spektroszkopiai modszerek, kozottiik a NIRS is. A lehetdség vizsgalata
érdekében a mintdkat négy termesztési régiobol, azon beliil is huszonharom orszagbol
szereztem be. Elvégeztem a kavék porkolését €s vizsgaltam az eltérd porkolési id6 hatasat a
fent emlitett vegyiiletekre, a kavébabok pH értékére, szinére, az érzékelt savassagra és
kesertiségre, ill. a spektralis tulajdonsagokra. Emellett becslési fliggvényeket fejlesztettem ¢és

optimalizaltam a mért jellemzok mennyiségének roncsolasmentes meghatarozasara.
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2. Célkitizések

Doktori értekezésem soran a kozeli infravords spektroszkopia (NIRS) alkalmazhatosagat

vizsgaltam snackekre, z61d- és porkolt kavéra vonatkozoan, ezaltal a kit(izott célokat is eszerint

csoportositottam.

Snack termékek vizsgalata:

spektralis adatbazis 1étrehozésa;

referencia adatbazis kiépitése a mintdk szénhidrat, cukor, zsir, nyers fehérje és
sotartalmanak meghatarozasa altal;

FT-NIR spektroszkdpiai moddszer fejlesztése a termékek atlagos tapértékének
meghatarozasara;

mintazatfelismerés és csoportositas a felhasznalt alapanyag ¢és siitdolaj, a szarmazasi

hely és a gyartasi technologia alapjan.

Z.01d és porkolt szemes kavé vizsgalata:

spektralis adatbazis létrehozasa;

zold kavé pH értékének, koffein tartalménak, klorogénsav dsszetételének és spektralis
tulajdonsagainak vizsgéalata a szarmazasi hellyel dsszefliggésben;

a porkolés hatasanak értékelése a vizsgalt kémiai paraméterekre és a szemeskavé
szinére;

a kave képzett érzékszervi biralok altal meghatarozott savassaganak és kesertiségének
vizsgalata a kémiai és spektralis adatokkal dsszefiiggésben;

FT-NIR spektroszkopiai modszer fejlesztése és optimalizalasa a vizsgalt kémiai és

érzékszervi paraméterekre vonatkozoan.
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3. Irodalmi attekintés

3.1. Snack termékek

3.1.1. Altalanos jellemzés

A snackek olyan ¢lelmiszerek, melyeket alapvetden kis mennyiségben, foétkezések kozott
fogyasztunk, beleértve a friss alapanyagokat, valamint a csomagolt és feldolgozott
¢lelmiszereket. Ezek kozé tartoznak pl. a diofélék és a magvak, a pattogatott kukorica, siilt
sertésbor, burgonyachipsek (TUMULURU 2016). A legtobb snack fogyasztasra kész termék
magas olajtartalommal, soval, vagy séalapu flszerrel izesitve keriil forgalomba (1. abra),
azonban viladgszerte egyre nagyobb jelentdséggel birnak az édes gylimolcs/zoldség alapu
termékek is (SERNA-SALDIVAR 2022). Az 1333/2008 EK rendelet alapjan a fogyasztasra
kész fiiszeres falatkak és snackek kategoria a burgonya, gabona, liszt vagy keményitd alapt
snackeket ¢és dioféléket tartalmazza. A keményité eredetét tekintve, szarmazhat kiilonbozo
gabonaf¢lékbdl, gyokér, gumd, hiivelyes és hiivelytermés forrasbol. A termékcsoportra
altalanosan jellemzé a hosszu eltarthatdsag, ami az alacsony nedvességtartalommal van

Osszefiiggésben.

1. abra: Kiilonb6z6 fajta snackek. a) burgonyachips, b) tortilla chips, ¢) puffasztott, extrudalt
snack, d) pelletalt, puffasztott snack, ) kréker, f) sos perec (Internet 1-6.)



3.1.2. A snackgyartas kiilonb6z6 aspektusai

A snackgyartas soran leggyakrabban hasznalt alapanyag a burgonya, melyet a hagyomanyos
burgonyachips eléallitasa soran 0,9-1,8 mm vastagsagura szeletelnek egyenes, sima, hullamos
vagy barazdalt feliilettel. Elofeldolgozasként a szeleteket vizzel mossdk (a keményitd
eltavolitasa és az 0sszetapadas megakadalyozasa érdekében) vagy blansirozzak (a siités eldtti
barnulas elkeriilése érdekében, a redukald cukrok szintjének csokkentésével) (RIAZ 2016).

Ezutan a szeleteket altalaban olajban siitik, majd fliszerezik és csomagoljak.

A burgonya nemcsak nyers, hanem széritott formaban is felhasznalasra keriil kiilonb6zo
burgonya alapi snackekben. A leggyakrabban hasznalt alapanyagok ezek kozil a
burgonyakeményitd, a -pehely, a -granulatum és a -liszt. A termékcsoport legismertebb
képviseldi kozé tartoznak a Pringles™ és a Lay’s Oven Baked™ termékek. A gyartas soran
alapvetden viz, illetve egyéb alap- és segédanyagok felhaszndldsaval tésztat készitenek, amely
azutan kiilonbozd technoldgiai folyamatokon mehet keresztiil, mint a nyujtds, vagas,
extrudalas, siités (siitében, olajban) stb. (LUSAS és ROONEY 2001; PEDRESCHI et al. 2018;
BHATTACHARYA 2023).

A tortilla chips szintén elterjedt a piacon, melynek alapanyaga a masa. Ennek 0sszetevoi a
kukorica, a viz és a mész, melyeket ligosan féznek a nixtamal eldallitasahoz, majd
malomkovek segitségével dolgoznak fel. A tortilla chips durvara 6rolt friss masa-bol vagy
szaraz masa lisztbdl késziil, amelyet lapokra vagnak, formaznak és feldarabolnak a siités, a
kiegyenlités, az olajban siités és a sozas vagy fliszerezés tovabbi lépéseihez (ROONEY és
SERNA-SALDIVAR 2015). A tortilla chipsek energiastriisége kisebb, mint pl.
a burgonyachipseké, mert az olajban siités sordn koriilbeliil 12%-kal kevesebb olajat szivnak
magukba, ami annak koszonhetd, hogy a megel6z0 siitési lépés sordn a termék

nedvességtartalma lecsokken.

A snackgyartas soran gyakran alkalmazott eljaras az extrudalds, ami kombindlja a keverés,
f6z¢és, dagasztas, nyiras, formazas és alakitds miiveleteit. Alkalmazzak reggelizd pelyhek,
kekszek, tésztak stb. gyartasanal is (FELLOWS 2016; NIKINMAA et al. 2023). A gabonafélék
tipusanak, a receptiiranak és a folyamat koriilményeinek valtoztatdsaval az extrudalt snackek

széles skalaja allithato elé (LUSAS és ROONEY 2001).

A felhasznalt siitdolajok altalaban a kereskedelemben nagy mennyiségben allnak rendelkezésre
(SANDERS 2016). A siitéolaj kivalasztasa fiigg a koltségektdl, az eltarthatosagi 1d6tol

(stabilitastol), az izt6l, illetve a kémiai Osszetételtél, melyet elsésorban a telitett- és
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transzzsirsavak mennyisége hatiroz meg (ROONEY és SERNA-SALDIVAR 2015). A két
leggyakoribb tipus a napraforg6- és a palmaolaj, de léteznek egyéb alternativak, mint pl. a

sz6jabab, a repce, a kukorica, a gyapotmag, foldimogyord stb.

3.1.3. A mindéségellenorzés lehetoségei a snack termékekkel osszefiiggésben

A nassolds novekvd népszeriiségére olyan tényezOk vannak hatdssal, mint a felgyorsult
életmod, az egyszemélyes haztartasok, a dolgoz6 hédzastarsak megndvekedett aranya; illetve a
snack termékek egyszerii hozzaférhetésége pl. automatakban (RIAZ 2016). A magas zsir- és
cukortartalom miatt az energiabevitel az ilyen tipusu €élelmiszerek altal konnyen befolyasolhatja

a napi energiamérleget és hozzajarulhat az elhizashoz (PHILLIPS et al. 2004).

Az impulzusvasarlasok nagy részét a kiilonbozo snackek teszik ki (DUARTE et al. 2013;
STOCCHI et al. 2021; MACKENBACH et al. 2022). A fogyaszt6i trendek azt mutatjak, hogy
a fogyasztok egyre tudatosabbak az elfogyasztott ¢lelmiszerek tipusaval, mindségével és az
egészségre gyakorolt hatasaikkal Osszefiiggésben (SHIROMA és RODRIGUEZ-SAONA
2009). A snack termékek tervezése, fejlesztése ezaltal nehéz, Gsszetett feladat, ha meg akarunk
felelni a fogyaszt6i elvardsoknak, pl. egészségesség, magas fehérjetartalom, egyedi megjelenés
hozzon létre azaltal, hogy noveli az igy kapott snack egészségtudatos imazsat, csokkentve a
zsirok és a kaldria mennyiségét, vagy hasznos tdpanyagokat ad hozza (RIAZ 2016). Mindezek,
valamint a tapértékjeldlés kiilonbozd kovetelményei miatt, a makrotdpanyagok szamszeriisitése
rendkiviil fontossa valt nemcsak a termeldk szdmara, hogy megfeleljenek az eldirasoknak,

hanem a fogyasztok szamara is, hogy hozzajussanak az altaluk keresett informacidkhoz.

A szamottevo érdeklddés miatt az ellendrzés és mindségbiztositas egyre fontosabb, ugyanakkor
egyre Osszetettebb feladat. A globalis ellatasilanc szélesedésével a snack termékek kozott
nagyfoku valtozatossag figyelheté meg, mind a siitdolajok, nyersanyagok, szarmazasi helyek
¢s a technoldgiai eljarasok tekintetében, melyek kombinacidi szinte végtelen szamu terméket
eredményeznek. A mindségellendrzési folyamat kiterjed az alapanyagokra, félkész- ¢és
késztermékekre is, amelyre fokozott sziikség van a nagy gyartasi volumen miatt. A snackek
vizsgalata soran nagy hangsulyt kapnak a textiraval 0sszefiiggésben 1év6 tulajdonsagok, mint
a nedvesség- és zsirtartalom, iz, szin, s6 és az aromaanyagok mennyisége (SERNA-

SALDIVAR 2022). A snackek vizsgalata altalaban hagyomanyos analitikai modszerekkel, mint
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a titrimetria, gravimetria, spektrofotometria vagy folyadékkromatografia, ill. érzékszervi

modszerekkel torténik.

A hagyomanyos modszerek mellett, kiilonbozé molekulaspektroszkopiai technikak
alkalmazasara van lehetdség, melyek biztositjak a gyartas soran torténd gyors, sok esetben
roncsolasmentes analitikai mérést (PEDRESCHI et al. 2018; SERNA-SALDIVAR 2022). A
NIR spektroszkopiaval (near infrared spectroscopy, NIRS) és a snack termékek kemometriai
elemzésével csak korlatozott szamu publikacio foglalkozik, melyeket az 1. tablazat foglal dssze.
Mivel ezek foként egy adott terméktipust vizsgalnak, a mennyiségi becslésre alkalmas
regresszidos modellek els@sorban burgonyachipsek esetén allnak rendelkezésre. Ezekben a
tanulmanyokban a részleges legkisebb négyzetek elve regressziot (partial least squares
regression, PLSR) alkalmaztak sikeresen kiilonb6zé kémiai és fizikai paraméterek
eldrejelzésére, azonban a szerzék nem végeztek komplex modell 6sszehasonlitast, amelyben
lineéris és nem linearis modelleket is teszteltek volna.

1. tablazat: Molekula spektroszkdpiai moédszereket alkalmazé tudoméanyos publikaciok
Osszefoglalasa, snack termékek vizsgdlatara vonatkozoan

Szerzo(k) Spektl:oszk()piai Mintaszam Matrix Komponens, paraméter Kem’0 metrial
modszer modszer
C. Shiroma
(SHIROMA és MIR, NIR 15 burgonyachips zsir, nedvesség PLSR
RODRIGUEZ-
SAONA 2009)
zsir, nedvessé PLSR,
Ni (NI et al. 2011) NIR 80 burgonyachips savszér’n eroxi diém KPLSR,
P LS-SVM
T. Wang (WANG : : gabonaalapu és , o
és RODRIGUEZ- FT l,\\l/llll:{é FT 14 szacharozzal SzaCh?;?E; (;gzl ikéz, PLSR
SAONA 2012) bevont mintak
S. Mazurek
(MAZUREK et al. FI\-/II_ I’Samﬁg’ 43 burgonyachips zsir PLSR
2016) *
S. Mazurek TPC, antioxidans
(MAZUREK et al. FT-RaNTISn’ IR, 18 burgonyachips aktivitas, klorogénsav, PLSR
2017) szin L és AE, zsir
puffasztott
J. M. Ramos- kukoricaliszt € section expansion index
Diaz (RAMOS- HSI-NIR 79 ~amarant, (SEI), érzékszervi PCA
DIAZ et al. 2019) quinoa, kafiiwa biralat
keveréke

MIR: ko6zéps6 infravords;, NIR: kozeli infravorés, FT: Fourier-transzformacié; HSI:  hiperspektralis
képfeldolgozéas; PLSR: részleges legkisebb négyzetek elve regresszio; KPLS: kernel részleges legkisebb
négyzetek elve regresszid; LS-SVM: legkisebb négyzetek elve-tamogatd  vektorgépek; PCA:
fokomponenselemzés
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3.2. Kavé

3.2.1. A zoldkavé altalanos jellemzése

A kévé annak ellenére az egyik legnagyobb mennyiségben forgalmazott termék vilagszerte,
hogy nem egy alapvetd ¢lelmiszer, hanem egy ¢€lvezeti cikk. Tobb mint 80 orszagban
termesztik, foként Afrika, Amerika és Azsia (szub)tropusi régidiban a kavétermé 6vben (HALL
etal. 2022). A kavébabok fizikai tulajdonsagainak és kémiai 6sszetételének alakulasaban fontos
szerepet jatszanak a foldrajzi szarmazason beliil a szarmazasi orszag, a mikrorégiok, s6t még
ugyanazon farmon beliili kiilonb6z6 tiltetési helyek is jelentds eltéréseket okozhatnak az
érzékszervi profilban (FARAH 2019). Az ital minésége emellett nagymértékben fiigg a
porkolési eljarastol. Jelenleg a Coffea nemzetségen beliil tobb mint 100 faj van katalogizalva.
E sokféleség ellenére a vilagpiacon valdjaban csak két fajnak van nagy jelentosége, melyek a
Coffea arabica L. (arabica) és a Coffea canephora Pierre (robusta). Korabban az arabica kavé
piaci részesedése 70%, mig a robustaé 30% volt (GEROMEL et al. 2006), azonban 2022
decemberében a szazalékos megoszlas mar 53,65% ¢és 46,35% értékeket mutatott (USDA
2022). A két faj eltér6 genetikai (tetraploid, diploid), morfologiai (a kavészem formaja
hosszikas vagy kerekded) és kémiai tulajdonsagokkal jellemezhet6. A C. arabica fajon beliil
még a fajtak sajatossagai is eltérnek (MALTA et al. 2020). A kavé mindségét ¢s igy az arat, a
kaveéfajtak és -valtozatok, a foldrajzi elhelyezkedés, a zold kavébabok feldolgozasanak modja
és kiillonosen a kavétermesztés soran alkalmazott gondossag hatarozza meg (PREEDY 2015).
A kavé mindsége alapjan kiilonbséget tehetiink az 4tlagos (commodity) és a specialty kaveé
kozott, amelyre kiillonb6z6 osztalyozasi rendszereket hasznalnak. Erre azért van sziikség, mert
a fogyasztok mindséggel, izzel és egészséggel kapcsolatos novekvo tudatossadga noveli a kivalo

mindségii és kiilonleges kavék iranti keresletet (CHENG et al. 2016).

Mivel a zold kavébabokat tobbnyire eredeti formajukban értékesitik és szerzik be a
kereskedelemben, a termel6k és az ipar szamara fontos a lehetséges mindségi markerek
azonositasa, ill. azok az informaciok, amelyek Osszefiiggésbe hozzak a zold kavé Gsszetételét a
kavéital mindségével (BARBOSA et al. 2019). A genotipus kulcsfontossagu tényezd, mivel
nagymértékben meghatdrozza az olyan fontos tulajdonsagokat, mint a bab mérete és alakja,
valamint szine, kémiai Gsszetétele és ize (WINTGENS 2004). A z6ld kavé komplex kémiai
Osszetételét poliszacharidok, monoszacharidok, lipidek, szterolok, zsirsavak, fenolsavak,
polifenolok, alkaloidok, fehérjék, szabad aminosavak, vitaminok és 4svanyi anyagok egyiittese
hatarozza meg. Emellett gazdag forrdsa az antioxidans és gyokfogd hatdssal rendelkezd
vegyiileteknek, mint pl. a klorogénsavaknak (CGA), hidroxi-fahéjsavaknak, koffeinnek és
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kavésavnak (SEMEN et al. 2017). A poliszacharidok mint a mannan, galaktan, gliikkan és
arabinan, a kavé szaraz tomegének kb. 50%-at teszik ki. A lipidek, fehérjék, cukrok (féként
szacharoz) €s a kiilonbozo savak (foként a klorogénsavak) a Coffea arabica 16, 11, 8 és 7%-at
teszik ki, mig a Coffea canephora esetén a 10, 11, 4 és 10%-at. A kavészemek koffein és
trigonellin tartalma kb. 1-2% (FARAH 2019).

A koffein (1,3,7-trimetilxanitin) egy purinvazas alkaloid, amely szamos novény levelében,
magjaban és gyiimolcsében megtalalhaté, ilyen pl. a kavé, a kakao, vagy a koladio. Elénkitd
hatdsa miatt a vilagon a legszélesebb korben fogyasztott kozponti idegrendszeri stimulans, Un.
pszichoaktiv anyag (BUDIASTRA et al. 2018). Nagy hdstabilitdsa okan koncentracidja a
porkolés soran alig valtozik. A koffein egy keserli vegylilet, amely részt vesz a kavéital keser(i
izének kialakitasaban (KY et al. 2001; FARAH et al. 2006), azonban minddssze kb. 30%-ban
jarul hozza (GAO et al. 2023). Ezt alatamasztja az is, hogy a kavé keseriisége a
koffeinmentesitési eljarasok hatasara nem valtozik jelentésen. Ez azzal is magyarazhato, hogy
a kavéban talalhatdo keserti vegyiiletek, mint a kahweol, a kafestol vagy a mozambiozid,
kolcsonhatasba 1épnek azokkal az izérzékelésért felelds receptorokkal, amelyekkel a koffein is

(LANG et al. 2020).

A klorogénsavak a kavéban és mas novényekben is megtalalhatod, vizben oldodo, fenolos
vegyiiletek, amelyek bizonyos transz-fahéjsavak, pl. a kavésav, a ferulasav és a kumarsav
kinasavval alkotott észterei (2. abra). A legjelentésebbek a kavéban talalhat6é klorogénsavak
koziil a kinasav-3-O-kavésav (3-CQA, neoklorogénsav), a kinasav-4-O-kavésav (4-CQA,
kriptoklorogénsav), a kinasav-5-O-kavésav (5-CQA, klorogénsav), a kinasav-3,4-O-dikavésav
észter (3,4-diCQA), a kinasav-3,5-O-dikavésav észter (3,5-diCQA), kinasav-4,5-O-dikavésav
észter (4,5-diCQA). Ezek mellett kisebb mennyiségben vannak jelen a kKinasav ferulasavval
alkotott észterei (3-FQA, 4-FQA, 5-FQA), illetve a kinasav p-kumarsavval alkotott észterei
(3- p-CoQA, 4-p-CoQA, 5-p-CoQA) (LIANG ¢és KITTS 2016). A klorogénsavakra jellemzé a
szerkezeti izoméria. A zOldkavé klorogénsav-profiljat befolydsolja a kavéndvény fajtaja,
fajtavaltozata, a szdrmazasi hely, illetve a post-harvest eljarasok is. Hozzajarulnak az ital végso
savassagahoz, fanyarsagahoz és keserliségéhez. A kavé porkolése soran a klorogénsavak
mennyisége egyrészt csokken, masrészt szamos kémiai atalakuldson mennek keresztiil. A
Maillard- és Strecker-reakciok eredményeként az ital keserii ize fokozodik a kavésav
felszabadulasa, valamint a laktonok és mas, az izért és az aromaért felelos fenolszarmazékok

képzddése miatt (FARAH et al. 2005).

17



COGCH
COOH OH |

o
0 I COOH
| on_] HO HO OH HO S0
HO /\/\O OH . OH
Ho /\fo HO HO
HO

oH o OH

kinasav-3-O-kavésav kinasav-4-O-kavésav kinasav-5-O-kavésav
(3-CQA) (4-CQA) (5-CQA)

HD:OV - HO@\/

HO

o

HO O _-COOH oH Ho]@\/\/o\ COOH OH HO e

I - I ! d c”) COOH

o OH O mo~ ) OH _~OH
\‘(\ OH Ry OH OH
0

I O\H/\\\ OH
(0]
kinasav-3,5-O-dikavésav kinasav-3,4-O-dikavésav kinasav—4,5—0—c<)1ikévésav
(3.5-diCQA) (3.4-diCQA) (4,5-diCQA)
COOH o
o COOH oH HO T )L COOH
OH HO HO OH 0
HO \)LO OH \OH
]Q/ CHO 0 G0 HO
CH0 OH (”J oH
kinasav-3-O-ferulasav kinasav-4-Q-ferulasav kinasav-5-O-ferulasav

(3-FQA) (4FQA) (5-FQA)

COOH COOH 0

\)OL oH | on_J_ %)ko COOH
/l:::j/*\\ 0 OH HO HO OH ?ij::%\OH
\@\ o Ho
=
HO OH /\H/ oH
)
kinasav-3-O-p-kumarsav kinasav-4-O-p-kumarsav kinasav-5-O-p-kumarsav
(3-p-CoQA) (4-p-CoQA) (5-p-CoQA)

2. abra: A kavéban talalhat6 leggyakoribb klorogénsavak

3.2.2. A zoldkavé feldolgozasa

A z0ldkavé mindségét szamos paraméter befolydsolja, azonban nagy altalanossagban ezek két
kategoriaba sorolhatok: betakaritas el6tti (pre-harvest) tényezOk és betakaritas utani (post-
harvest) eljarasok. A betakaritas el6tti tényezok koriilbeliil 40%-ban hatarozzak meg a kavébab
érzékszervi, fizikai és kémiai tulajdonsagait, a kdvé mindségének fennmaradd 60%-at pedig a
betakaritas utani feldolgozas hatarozza meg (HAILE és KANG 2019). A betakaritas fontos
1épés a jo mindségli kave eldallitdsahoz. Az ugyanazon a ndvényen 1évo kavétermések altalaban
nem egyszerre érnek be, ezéltal a betakaritas altalaban akkor kezdddik, amikor a termések
tobbsége megérett. Ez a folyamat torténhet kézzel vagy gépi Gton. A kézi betakaritas torténhet
a cseresznyék egyenkeént torténd leszedésével, vagy a gallyak lecsupaszitasaval és az Osszes
gyiimolcs Osszegyljtésével, beleértve az érett, €retlen és tulérett gylimolcsoket is. A gépi
betakaritas a fak megrazasaval vagy az agak lecsupaszitasaval torténik (DAS 2021). A kézi
szedésnek két tipusa van: a gépekkel torténd un. szalagszedés (strip picking), amely novelheti

a hatékonysagot, illetve a kézzel torténd szelektiv szedés (selective picking), amely sordn az
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érett kavészemek leszedésével biztosithatd az allandd mindség. A post-harvest feldolgozasra
szamos lehet6ség all rendelkezésre, mint pl. a szaraz-, a nedves- és a ,,honey” eljaras, illetve a
kavébabok nedvesen torténd hantolasa. Ezek fobb 1épéseit a 3. dbra foglalja Ossze. A
feldolgozas soran az egyik legfontosabb szempont a kavé nedvességtartalmanak kb. 40%-rol,
10-12%-ra valo csokkentése, a karos mikrobialis tevékenység megel6zésére. A folyamat
lényege altaldnossagban, hogy a zoldkavét eldkészitsék a tarolashoz, szallitashoz és a

porkoléshez megfeleld allapotra.

szaraz ,»honey” nedvesen hantolt nedves/mosott

betakaritas, sziiret, osztalyozas, tisztitas

gyumdlcshas/pulp eltavolitasa

mosas

részleges szaritas
(40%)

szaritas (10-12%)

L s ol e

hantolas

szallitas

3. abra: A zoldkavé feldolgozas leggyakoribb eljarasainak sematikus abraja

3.2.3. A kavéporkolés

A porkolés, melyet altalanos szaraz hokezelésként hataroznak meg, az elsé olyan feldolgozasi
1épés, amely jellemzden nem az adott kavé termdOteriiletén torténik. A kdvébabok forrolevegds
porkolése egy hagyomanyos hokezelési eljaras, amelynek elsddleges célja a kivant iz porkolt
kavé eldallitasa, valamint a s6tét szin és a torékeny, porozus, Orléshez és extrakciohoz alkalmas
textura kialakitasa. A porkdlés soran a novekvo termékhdmérséklet kiterjedt kémiai reakcidkat,
dehidrataciot és a mikroszerkezet mélyrehatd valtozasait idézi eld. Az élelmiszeripari
alkalmazasokban (diofélék, kakao stb.) alkalmazott mas porkolési eljarasokkal 6sszehasonlitva

a kavé porkolése igényli a legmagasabb homérsékletet a kivant termékjellemzdk kialakitasahoz.
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Altalaban a kavébab hémérsékletének egy bizonyos minimalis idétartamig meg kell haladnia a
190°C-ot, hogy a porkolés jellemzéd kémiai reakcidi beinduljanak. A hagyomanyos
kaveéporkolés sordn a termék homérsékletének alakulasat a végsé maximumig tartd folyamatos
emelkedés jellemzi, amelynél a folyamatot hirtelen, opcionalis elohlités (vizzel torténd hiités)
¢s hutés allitja le. A termék jellemzo véghomérséklete 200-250°C kozott lehet. A tipikus
idotartam (porkolési id6) 3 és 20 perc kozott valtozik (FOLMER 2017), amit befolyasol pl. a
porkold tipusa, a z6ld kavé mennyisége stb. A porkolés soran, amikor a kavébab
nedvességtartalma eléri a kb. 6%-ot, a hdmérséklet megkdzeliti a 170°C-ot. Pirolitikus reakciok
jatszodnak le, amelyek soran nagy mennyiségli gaz (foként CO.) keletkezik, amely a pordzus
bab mikroszerkezetében 1évo zart iregekben nagy nyomast eredményez. Ennek kdvetkeztében
a bab 50-100%-kal megduzzad, ami az elsé reccsenést eredményezi (YERETZIAN et al. 2002).
Ahogy a kévé egyre sotétebb porkolésii lesz, végbemegy a méasodik reccsenés is, amely hatasara

a kdvészemek belsejében 1évo olaj a felszinre jut.

A porkolt kavébabok kémiai OsszetevOi hatdrozzak meg a kavéital mindségét. A zold
kavébabok kiilonbozo kémiai vegyliletek széles skalajat tartalmazzak, amelyek a kavéporkolés
minden szakaszaban reakcioba és kolcsonhatasba 1épnek egymassal és igy nagyon valtozatos
késztermék jon létre (BARBIN et al. 2014). Ennek eredményeképpen az egyes zoldkavék
kémiai Osszetétele hatarozza meg az elérni kivant porkoltségi szintet, a kdvészemek szinét. A
porkolési folyamat 1ényege, hogy a kavészemek egyedi tulajdonsagai, karaktere érvényestiljon.
Bér a specialty kavéknal a vildgosabb porkdlés divatos, a til vilagos porkolés, az alul-porkolés
gyenge, fiives izt eredményez. A kavé érzékszervi mindsitésére altalaban akkor keriil sor,
amikor a kavébab éppen tal van ezen a fazison, de még mindig elég vilagos (BARBIN et al.
2014). A kavébab szine a porkolési folyamat fontos mutatdja, amely fiigg a porkolési
koriilményektdl és a zoldkavé jellemzOitdl. Ezaltal a kavé szine a porkolés egyfajta
teljesitménymutatoja (BERTONE et al. 2016). A porkolést, igy a folyamat ellendrzését
altalaban szakértOk végzik, akik a kavészemek vizualis, érzékszervi €s/vagy akusztikus
tulajdonsagainak kombinacidjan keresztiil képesek kivalasztani a porkolés optimalis mértekét

(CATELANI et al. 2018).
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3.2.4. Aromavegyiiletek kialakulasa

A kavéban tobb mint 1000 vegytilet talalhato, melyek kozott az illékony és nem illékony
komponensek egyarant befolyasoljadk az ital aromdjat. Az aromaanyagok kialakuldsa egy
nagyon komplex folyamat, ami a mai napig nem teljesen tisztazott. Habar a porkolés folyamata
egyszertinek tlinhet, kémiai szempontb6l meglehetdsen Gsszetett, mivel egyszerre tobb szaz
kémiai reakcio zajlik le. Tehat a fizikai valtozésokkal parhuzamosan a kémiai dsszetételben is
mélyrehatd valtozasok mennek végbe (4. dbra). A szachardz a zold kévé f6 diszacharidja
redukalo cukrokra, gliikkdzra és fruktézra hasad. Ezek viszont a Maillard-reakcioban szabad
aminosavakkal és a fehérjék szabad amino-csoportjaival reagédlnak és a koztes glikozilamin-
adduktok Amadori- vagy Heyns-atrendez6dése utan amino-ketonokat és/vagy amino-aldozokat
képeznek. Az Amadori- és Heyns-termékek egy Osszetett reakcidkaszkadban reagalnak tovabb,
amely szamos illatanyagot és szines vegyiiletet eredményez. A porkolési folyamat folytatasa
kozben mas reakcidmechanizmusok is lejatszodnak, amelyek a szénhidratok, nitrogéntartalmu
anyagok, klorogénsavak ¢és mas szerves savak, valamint kisebb mértékben a lipidek,
kolesonhatés és pirolitikus hasadas tjan torténd lebontasat foglaljak magukban. Ez tovabbi viz,
szén-dioxid és egyéb illékony komponensek képzédéséhez vezet (YERETZIAN et al. 2002;
FARAH et al. 2006). A kavéporkolés soran a klorogénsavak termikus lebomlasahoz vezetd
reakcidk koziil sok, ha nem is mindegyik fiigg a porkolés intenzitasatol (pl. id6 és homérseéklet).
A létrejovo valtozatos és Osszetett vegyliletek kialakulasanak folyamata a kinasav és fahéjsav
egyszerli dekarboxilezddésétdl, a fenolos savak képzddésén at, a klorogénsavakbol képz6do
Osszetettebb laktonok képzddéséig terjed. Az utdbbi esetében a magas hdmérséklet hatdsara
intermolekularis €észterkotés alakul ki. Ezen kiviil a peptidekbdl szarmazo6 nukleofil amin- és
tio-csoportok szintén példak a konjugalt addiciokra, amelyek a klorogénsavakat érintik a

hokezelés soran (LIANG és KITTS 2016).
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4. abra: A zoldkavé fobb alkot6ibol porkolés soran kialakuld vegytiletek fobb tipusai
(YERETZIAN et al. 2002)

3.2.4.1. A kavé minéségellendrzésének lehetoségei

Mivel a kavé nagy gazdasagi jelentOséggel rendelkezd termék, mindségének vizsgalata
elengedhetetlen a teljes termesztési és feldolgozasi lancon keresztiil. A kiilonbozé folyamatok
azonban eltéré mindségi indikatorokat igényelnek. A kdvé mindsége meghatarozhatd annak
érzékszervi mindségén, fizikai megjelenésén, illetve a zold- és porkolt kave kémiai dsszetételén
keresztiil, amely kritikus fontossagu a kavéipar szamara. A kavé mindsége magaban foglalja a
kavébabok illatat, aromdjat, iz¢ét, édességét, savassagat vagy altalanos izét, amelyet a fogyasztd
az ital fogyasztasa utan érez, valamint az olyan fizikai jellemzdket, mint a kdvébabok hossza,
szélessége, vastagsaga vagy sulya, alakja és szine (GIRMA 2020). A kavé mindsitését

alapvetden szakértdi érzékszervi biralok értekelik, akik képesek az iz €és aroma lehetd

legobjektivebb vizsgalatara, azonban személyes preferenciajuk ennek ellenére is érvényesiilhet.

A Nemzetkozi Szabvanyligyi Szervezet (ISO) hivatalosan ugy hatarozta meg a ,,mindség”
fogalmat, mint ,,a belso tulajdonsagok egy csoportjanak a kévetelményeket kielégité mértéke,
ahol a kovetelmény sziikségletet vagy elvarast jelent, amely lehet explicit, daltalaban implicit

vagy kotelezé érvényii” (BAQUETA et al. 2020). Ennek ellenére a termelési- és ellatasilanc
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soran az egyes résztvevoknek, mint a kavétermesztok, a kereskedok, illetve a fogyasztok eltérd
fogalmai és elvarasai vannak a mindséggel osszefiiggésben. Az objektivebb elemzés érdekében
kiilonb6zé szabvanyok, ajanlasok pl. ISO (International Organization for Standardization,
Nemzetkozi Szabvanyositasi Testiilet), SCA (Specialty Coffee Association, Specialty Kavé
Szovetség) allnak rendelkezésre, amelyek a kavé fizikai és kémiai paramétereinek miiszeres
mérésén alapulnak. Ezek értelmében a kavé mindségét leiro jellemzok kozé tartozik zold kavek
esetén a nedvességtartalom, az idegen anyag jelenléte, a kavébabok mérete, formaja, ill.
koffeintartalma. A porkolt kavéknal a nedvesség- €s koffeintartalom mellett, a termék szine
(Agtron skala) és a benne talalhat6 akrilamid (CWIKOVA et al. 2022), ill. szénhidrat (KY et
al. 2001; GEROMEL et al. 2006) is alkalmazhat6 a mindség jellemzésére. A tudomanyos
szakirodalom alapjan a mindséget jelentésen meghatarozd vegyliletek lehetnek még a
kiilonboz6 klorogénsavak (BADMOS et al. 2019; AWWAD et al. 2021; BOBKOVA et al.
2021), illetve a trigonellin (KY et al. 2001; PERRONE et al. 2008; JESZKA-SKOWRON et al.
2020), amelyek mennyisége fligg a porkolés erdsségétol.

Analitikai szempontbol leggyakrabban hagyomanyos nedveskémiai mddszereket alkalmaznak
a mindséget leird paraméterek meghatdrozdsdra, mint a titrimetria vagy gravimetria,
gyorsmodszereket, mint a refraktometria (Brix°®), szinmérés, vezetdoképesség (EC), illetve
elvalasztastechnikai modszereket, mint a gazkromatografia (GC) és a folyadékkromatografia
(HPLC). A hagyomanyos moddszerek mellett alternativa lehet a NIR spektroszkopia (NIRS)
alkalmazasa is, amely egyre gyakoribb alacsony koltsége, gyorsasaga €s a mintael6készités
rovidsége miatt. Habar a NIR tartomdnyban az egyes egyszerli molekuldkhoz megfeleléen
hozzarendelhetok molekularis rezgések, a biologiai mintak pl. a kavé, komplex dsszetétele, ahol
az egyszerl linearis és eldgazd szerkezetektdl kezdve az Osszetett ciklikus és heterociklikus
szerkezetekig tobb mint 1000 vegyiilet fordulhat eld, megneheziti az elemzést. Ezaltal a
spektralis adatok értelmezéséhez elengedhetetlen kiilonb6zé kemometriai modszereket
alkalmazni, melyek koziil a leggyakrabban a fékomponens elemzést (principal component
analysis, PCA) és a részleges legkisebb négyzetek elve regressziot (partial least squares
regression, PLSR) hasznaljak. A NIRS alkalmazhatosagat kavé esetén mar szamos esetben
bizonyitottak tudomanyos publikaciokban, amelyeket a 2. tablazat foglal 6ssze. Zo6ld kavé
esetében jellemzOen eredetazonositasra, hamisitas feltarasara és a fiziko-kémiai paraméterek
becslésére, mig porkolt kaveé esetében ezeken tul a porkolés hatdsanak és az érzékszervi

tulajdonsagok vizsgalatara alkalmaztak a technikat.
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2. tablazat: Kozeli infravords spektroszkopiat alkalmazo tudomanyos publikaciok osszefoglalasa, zold és porkolt kavé vizsgalatara vonatkozdan

spektroszkopiai

alkalmazas mintatipus mintaszam paraméter, cél . statisztikai médszer szerzd, év
modszer
ZOLD KAVE
klasszifikacio, mosott A, szaraz eljarassal :
eredetazonositas, AR 194 eloallitott A, R elkiilonitése FT-NIR PCA, LDA (BURATTI etal. 2015)
hamisitds A 90 genotipus, eredet NIR PLS-DA (MARQUETTI et al. 2016)
A 74 genotipus, eredet FT-IR, NIR SVM (BONA et al. 2017)
AR 191 eredet FT-NIR PCA, PLS-DA (GIRAUDO et al. 2019)
AR 7 eredet NIR PCA, SIMCA (OKUBO és KURATA 2019)
A 59 szin (L,a*,b*) NIR PCA, SOM (WONGSAIPUN 2021)
AC 182 mindség (specialty, foldrajzi NIR PCA, SIMCA, PLS-DA (MUTZ et al. 2023)
eredetvédett, altalanos)
fiziko-kémiai AR 83 koffein, teobromin, teofillin NIR PCA, PLSR (HUCK et al. 2005)
pulajdonsagok A 126 kafesztol, kaveol NIR PCA, PLSR (SCHOLZ et al. 2014)
AR 108~ Dedvességlartalom, FT-NIR MLR, PLSR (ADNAN et al. 2017)
tomegveszteség, siirliség
A 250 pH, titralhat6 savtartalom FT-NIR PLSR (ARAUIJO et al. 2020)
A 74 koffein, 5-CQA FT-NIR LDA, PLS-DA (ADNAN et al. 2020)
A o509  Clektromos vezetSképesscg, FT-NIR PLSR (DA SILVA ARAUJO et al. 2020)
kalium kioldodas
A, R blendek 113 koffein, trigonellin, 5-CQA NIR OPS-PLSR (RIBEIRO et al. 2021)
A 50 lipidek, fehérje FT-NIR PCA, PLSR (ZHU et al. 2021)
A 50  nedvességtartalom, TDS, sszes FT-NIR PLSR (LEVATE MACEDO et al. 2021)
és redukald cukor
A 250 TPC FT-NIR PLSR (DA SILVA ARAUIJO et al. 2021)
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spektroszkopiai

alkalmazas mintatipus mintaszam paraméter, cél = statisztikai médszer szerz6, év
modszer
PORKOLT KAVE
klasszifikicio, 5 b plendek 99 A/R arény, hamisités microNIR PCA, PLSR (CORREIA et al. 2018)
eredetazonositas, kukoricaval, kavé tormelékkel
hamisitas AR 57 spektralis adatok NIR PCA, AHC, MCA, DFA, YSI (BENES et al. 2020)
A 20 hamisités: cikéria, kukorica, FTNIR PCA, t-SNE, PLS, iPLSR,  (NALLAN CHAKRAVARTULA
arpa CNN etal. 2022)
A 4 hamisitas: R, kukorica, szoja, NIR PCA (DE CARVALHO COUTO et al.
rizs, arpa, kavé tormelék 2022)
A 18 specialty/nem specialty NIR PCA, HCA, SIMCA (BAPT'STAZ(';QQ)NUEL etal.
AR 97 foldrajzi eredet, fajta ATR'ETV'I';' NIR, PLS-DA (MEDINA et al. 2017)
fiziko-kémiai PLSR, IPW-PLS, ISE-PLS,
tulajdonsagok AR 83 koffein, szin (L*, a*, b*) NIR UVE-PLS, GA-OLS, (PIZARRO et al. 2007)
becslése SELECT-OLS
AR 48 nedvessegtartalom. FT-NIR HCA, PLSR (ALESSANDRINI et al. 2008)
tomegveszteség, surliség
A 39 tomegveszteség NIR PLSR, MLR (SHAN et al. 2015)
A blendek 55 kavéhibak FTIR, NIR PLSR (CRAIG et al. 2015)
A, R blendek 130 szin (L*, a*, b*) FT-NIR PLRS (BERTONE et al. 2016)
AR 168 titralhaté savtartalom NIR PCA, PLSR (SANTOS et al. 2016)
A, R blendek 99 A/R arény, hamisitds microNIR PCA, PLSR (CORREIA et al. 2018)
kukoricéval, agakkal
A, R blendek 78 nedvességtartalom, siirliscg, NIR PCA, PLSR (TUGNOLO et al. 2019)
szemcsemeret
spanyol markak ~ 36%4  KOffein, S-COA, TPC, NIR-HSI ANOVA, PCA, m-PLSR  (NOGALES-BUENO et al. 2020)
melanoidinek
AR 287 nedvességtartalom NIR PCA, PLSR (TUGNOLDO et al. 2021)
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spektroszkopiai

alkalmazas mintatipus mintaszam paraméter, cél = statisztikai médszer szerz6, év
modszer
porkolés .. . MCUVE-, CARS-, SCARS-
hatdsinak A 72 (8*3*3)  koffein NIR PLSR (ZHANG et al. 2013)
vizsgalata 65 5-CQA HPLC-UV, NIR PLSR (SHAN et al. 2015)
a porkolés valos idejii
AR 4(52) monitorozasa szin, szachar6z in-line NIR PLSR (SANTOS et al. 2016)
tartalom
A 86 5-CQA HPLC-UV, NIR PCA, GA-, SPA-PLSR (SHAN et al. 2017)
A 20 spektralis adatok FT-NIR PCA (CATELANI et al. 2018)
A 32 cls6 & masodik reccsenés in-situ FT-NIR PLSR (YERGENSON ¢és ASTON 2020)
kezdete, vége
A 1(67) 1:1‘(’;};01"5 vizsgdlata, Agtron NIR PLSR (PIRES et al. 2021)
érzékszervi AR 35 érzékszervi biralat NIR ANOVA, PCA, IPW-PLSR (ESTEBAN-DfEZ et al. 2004)
L‘;t‘:l‘;::sagOk A 51 érzékszervi birdlat NIR PLSR (RIBEIRO et al. 2011)
A 86 cup quality FT-NIR PLSR (TOLESSA et al. 2016)
A 50 érzékszervi biralat NIR PLSR (SAFRIZAL et al. 2018)
AR 217 érzékszervi biralat NIR PLSR (BAQUETA et al. 2019)
A, R blendek 214 érzékszervi profil microNIR PCA, PLS-DA (BAQUETA et al. 2021)
érzékszervi biralat,
kapszulas eredetazonositas, hagyomanyos
blendek 145 és koffeinmentes kavé, NIR PCA, PLSR (SOUZA etal. 2022)

A/R/blendek elkiilonitése

A: arabica; R: robusta; C: connilion; TDS: 6sszes oldott anyag; TPC: 6sszes polifenol tartalom; NIR: kézeli infravoros; FTIR: Fourier transzformacids infravoros; ATR:
csillapitott teljes reflexio; PCA: fokomponenselemzés; PLSR: részleges legkisebb négyzetek elve regresszio; LDA: linedris diszkriminancia elemzés; PLS-DA: részleges
legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; SVM: tamogatd vektorgépek; SIMCA: soft independent modelling by class analogy, SOM: 6nrendezé térképek, MLR:
tobbszoros linearis regresszid; OPS: ordered predictors selection, AHC: agglomerativ hierarchikus klaszteranalizis, MCA: tobbszorés korreszpondencia elemzés, DFA:
detrendelt fluktuacio elemzés; YSI: yield stability index; t-SME: t-distributed stochastic neighbour embedding; iPLSR: intervallum részleges legkisebb négyzetek elve
regresszid; CNN: konvolucios neuralis halo; HCA: hierarchikus klaszteranalizis; SPA: success projection algorithm IPW-PLS: iterative predictor weighting; ISE-PLS:
interactive stepwise elimination; UVE-PLS: uninformative variable elimination; GA-OLS: genetic algorithm-ordinary least squares; SELECT-OLS: stepwise orthogonalization
of predictors- ordinary least squares; ANOVA: varianciaanalizis; m-PLSR: médositott részleges legkisebb négyzetek elve regresszio



3.3.  Kozeli infravoros spektroszkopia alapjai

Tekintettel arra, hogy az €lelmiszerek vizsgalatara szolgdlé modszereknek gyorsnak és konnyen
alkalmazhatonak kell lenniiikk, az elmult 10 évben a spektroszkopiai modszerek gyakoribb
hasznalatara iranyulé tendencia volt megfigyelhetd az ¢élelmiszerek vizsgalata teriiletén

(DOWNEY 2016).

A kozeli infravords spektroszkopia (near-infrared spectroscopy, NIRS) egy széles korben
alkalmazott analitikai modszer, kiilonb6z6 szerves anyagok mindségi €s mennyiségi elemzése
soran. A NIR tartomanyban (12500-4000 cm™; 800-2500 nm) a szerves molekulakat alkoto C, H,
O, N és S atomok kozotti, a kozéps6 infravords (mid-infrared, MIR) tartomanyban gerjeszthetd
normalrezgések felhangjai és kombinacioi jelennek meg. Egy adott minta bizonyos energiaju
sugarzast képes elnyelni méasokat nem, ezaltal kialakitva a spektrumokat. A NIR fotonok ¢és az
anyag kolcsOnhatasa soran a molekulakban 1évé rezgési és forgéasi atmenetek gerjesztodnek,
ezaltal a 1étrejovo spektrumot széles, atlapold abszorpcids savok alkotjak. Az abszorpcid akkor 1ép
fel, ha a sugérzas frekvencidja megegyezik a rezgés frekvencidjaval és ha a molekula dipdlus
momentuma megvaltozik. A folyamat soran tulajdonképpen a sugarzas energidjdnak egy része
mechanikai energiava alakul rezgések formajaban. Egy abszorpcios sav intenzitasa 6sszefligg az
atomok rezgés kozbeni elmozduldsa sordn bekovetkezd dipolusvaltozas nagysagaval és az
anharmonicitds mértékével. A NIR tartomanyban a legtobb sav hidrogénatomot tartalmazd
funkcids csoportoktol szarmazik (pl. OH, CH, NH). Ez részben annak kdszonhetd, hogy az XH
(X: C, O, N) kotés anharmonikus allandoja nagy, részben pedig annak, hogy az XH
vegyértékrezgések normalrezgései a magas frekvenciaju tartomanyban vannak (3800- 2800 cm™)
(OZAKI et al. 2021). A NIR tartomanyban jelentkezé rezgéseket és azok jellemzé elnyelési
teriileteit az 5. dbra foglalja 6ssze. Az 5263-4000 cm™ kozotti tartomanyt, amely a legkisebb
energiaju, gyakran alkalmazzak komplex azonositasi célokra, tekintettel arra, hogy a tapasztalhato
kombinacios rezgések a MIR ujjlenyomat tartomanyaval vannak Osszefiiggésben. A 7692-
5263 cm™ kozotti spektralis régio a vegyértékrezgések felhangjai, mig a nagyobb energiaj teriilet
a magasabb rendl felhangok altal dominalt (ENGELSEN 2016; PASQUINI 2018). A sugarzas
energiajanak novelésével az abszorpcids savok intenzitdsa csokken, ill. sdvszélesedés is

tapasztalhato.
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74

befolyasoljak, mint pl. a részecskeméret, szin, tomorség. Amennyiben a részecskeméret egyenld
vagy nagyobb, mint a hulldmhossz, a NIR spektrumok a részecskék feliiletén tapasztalhatd
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fényszorddas altal is befolyasoltak. Ez aranyos a részecskeatmérd reciprokaval (1/d). Ennek
értelmében, ha az atlagos részecskeméret nd, a sugarzads mélyebbre hatol a mintaba és az
abszorbancia nd (Lorenz-Mie szoras) (ENGELSEN 2016). A fény tobbféle modon 1éphet
kolcsonhatasba egy részecskével, melyek kozé tartozik az abszorpcio, a reflexio, a refrakcio, a
szorodas és a transzmisszio. A NIRS alkalmazasa soran, a fényvisszaverddést (reflexiot) és/vagy
a fényateresztést (transzmissziot) mérjiik egy makroszkopikus mintan. Egy vizsgalt mintan beliil,
vagy annak felszinén valtozas mehet végbe a fény térésmutatdjaban, amely hatdsara fényszorodas
jon létre. Ennek a hatdsa leginkabb a lathato tartomanyhoz legkozelebb esé 12500-10000 cm™

kozotti spektralis régioban jelentkezik, a mért abszorbancia novekedésében.

3.3.1. A spektralis adatok rogzitése

A NIRS alkalmazasanak lényege abban rejlik, hogy amikor egy adott energiaji NIR sugarzas
kolcsonhatasba 1€ép az anyaggal, molekularis rezgéseket idéz eld, amelyek a keletkezd
spektrumban megfigyelhetd abszorpcios savokat hoznak 1étre (NAGY et al. 2022). Tehat a mérés
eredménye a minta spektruma, ami a hulldmszam (hulldmhossz) fliggvényében mért abszorbancia
értékét adja meg. A NIR spektrométerek felépitése a céltol fliggden eltérd lehet (6. dbra), azonban
a miszerek alapvetden tartalmaznak fényforrast, hullamhosszkivéalasztdo egységet, mintatartd
egysége(ke)t, illetve detektor(oka)t. A minta jellemzditdl €s a konkrét analitikai koriilményektol,
kovetelmeényektdl fliggden a késziilékek szamos Osszedllitasban elérhetdek, ami a technikat
nagyon rugalmassa, sokoldaliva teszi. A megfeleld technika kivalasztdsa altalaban a kivant
érzékenység, a megbizhatdsadg, a konnyl kezelhetség, a kalibracid transzferdlhatdsaga és a

megvaldsitasi igény alapjan torténik.

A NIR spektrométereknek a hullamhossz kivéalasztasa tekintetében két tipusa van, nevezetesen a
diszkrét hullamhosszakkal ¢és a teljes spektrummal dolgozé késziilékek. Az eldbbiek
egyszeriibbek, mivel csak néhany hulldmhosszi fotonnal sugarozzak be a mintakat. Ennek
eredményeképpen csak olyan alkalmazdsokban hasznéalhatok, amelyekben a vizsgalt
komponensek meghatarozott spektrumzonakban abszorbealnak (OZAKI et al. 2021). A teljes
spektralis tartomannyal dolgozé NIR miiszerek tartalmazhatnak diffrakcios racsot, azonban a
modern késziilékek leggyakrabban a Fourier-transzformacié (FT) elvét alkalmazzak, ezaltal
interferométerrel vannak felszerelve. Ezek sokkal rugalmasabbak, mint a diszkrét hulldmhosszu

miszerek, igy a legkiilonb6zobb helyzetekben hasznalhatok (6. abra).
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6. abra: A kozeli infravords spektroszkopidban alkalmazott miiszerek kialakitasanak lehetségei
AOTF: akuszto-optikai hangolhato szlird; CCDs: toltéscsatolt érzékelok
(BLANCO és VILLARROYA 2002)

A NIRS kiilonb6z6é halmazallapoti anyagok vizsgalatara alkalmas, mint példaul folyadékok,
kolloidok, szuszpenzidk, szilard anyagok és gdzok. Mivel a mintak vizsgalata altalaban eredeti
formajukban torténik, kiillonboz6 optikai elrendezésekre €s mintavizsgalati technikakra van

sziikség, melyek a diffuz reflexios, a transzmisszios €s a transzflexios.

Tekintettel arra, hogy a doktori kutatdsom soréan a diffuz reflexios mérési elrendezést hasznéltam,
csak ezt mutatom be részletesen. Alkalmazasa szilard halmazallapoti mintak vizsgalata soran a
leggyakoribb. A mérés sordn a jelintenzitds valtozdsdhoz az abszorbancia mellett, a szilard
részecskék felilletén 1étrejove fényszorodas is hozzajarul (PASQUINI 2003). Ennek
eredményeképpen a rogzitett Spektrum informacidtartalma megné a transzmisszios és
transzflexios mérési elrendezésekhez képest. A vizsgalt anyag fizikai, fiziko-kémiai tulajdonsagai,
mint pl. a szemcseméret, forma, rétegvastagsag, szin, ill. a nedvességtartalom és az abbol adédo
eltérések nagyban befolyasoljak a spektralis adatokat, ami az abszorbancia ndvekedésében,
alapvonal-eltolodasban vagy cstcseltolddasban mutatkozik meg. A mérési elrendezés 1ényege,
hogy a fényforras feldl érkezé NIR sugarzas merdlegesen esik a mintdra, majd részben elnyelddik,

visszaverddik és véletlenszerli iranyokba szorddik (7. ébra). Ennek a visszavert (reflektalt)
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sugarzasnak az intenzitasat mérjik a detektor segitségével, amely a fényforrassal megegyezo
oldalon helyezkedik el. Miutan a fény véletlenszerlien szorodik, gyakorta alkalmaznak az
Osszegyljtésére arannyal bevont integrald gombot, ami egy tokéletesen reflektald referencia

feliilet, mely javitja a diffizan visszavert fény 0sszegytjtésének hatékonysagat.

megvilagitas

7. abra: Diffuz reflexio sematikus abraja

A NIR tartomanyban valé mérés elénye, hogy a lathato (visible, Vis) és a k6zéps6 infravoros
(MIR) tartomannyal ellentétben az abszorbancia értéke viszonylag alacsony, ami lehetdvé teszi a
nagy mintamennyiség egyszerre torténd vizsgdlatdit. A mérések soran célszerli allandd
mintamennyiséggel (tomeg, térfogat) dolgozni, illetve, ha lehetdség van ra, a mintdk drlésével
viszonylag homogén részecskeméretet biztositani (reprezentativ réteg). A mintahomogenitas

tovabbi biztositadsara nagyméretii kiivettak és a minta forgatasa is lehetdséget ad.

3.3.2. Minéségbiztositas soran alkalmazhaté NIRS mddszerek fejlesztése

A mezdgazdasagi termelés és az élelmiszergyartasi folyamatok soran torténd adatgyljtés (pl.
spektroszkopiai adatok, in-situ adatok) novekedése tiikkrozi az igényt a termékmindség folyamatos
monitorozasara. A legtobb mindségellendrzési rendszerben eldnyt jelentd stratégia lehet a
mintadram (pl. ¢élelmiszeripar, gyodgyszeripar) NIR spektroszkopiaval torténd monitorozasa,
miutan ez lehetdvé teszi a gyors dontéshozatalt. A folyamatok megértése és valos idejli nyomon
kovetése érdekében kemometriai modszereket alkalmazunk a kiilonb6zd adatok kezelésére és a
termékmindség becsléséhez sziikséges relevans informaciok kinyerésére (ROGER et al. 2020). A
kemometria az a tudoméanyag, amely optimalis matematikai, statisztikai és egyéb logikai alapa
modszereket alkalmaz az adatok feldolgozasara (ROUSSEL et al. 2014). A NIRS elterjedését
elosegitette a szamitastechnika és a tobbvaltozos adatelemzés (multivariate analysis, MVA)
teriiletén elért fejlodés is. Miutdn a spektrumok rogzitése soran egy adott hullamszam
tartomannyal dolgozunk, a mérés eredményeképpen tobbvaltozds adatkészlethez jutunk, amely
kiértékelése Osszetett feladat. Attdl fiiggben, hogy mindségi vagy mennyiségi informaciot

szeretnénk kinyerni, eltéré6 kemometriai modszerek alkalmazéasira van lehetdség, mint pl. a

31



fokomponens elemzés (principal component analysis, PCA), a polar minésité rendszer (polar
qualification system, PQS) (KAFFKA és SEREGELY 2002); klaszter analizis (cluster analysis,
CA), részleges legkisebb négyzetek elve regressziod (partial least squares regression, PLSR). A
fentieknek koszonhet6en, az elmult évtizedekben a NIRS szadmos terileten koztik a
mezOgazdasagban és az élelmiszeriparban is fontos szerepet toltott be a gyors, roncsolasmentes

modszerek kozott.

A NIR spektroszkopiat rutinszertien hasznaljak kiilonboz6 alapanyagok, élelmiszerek, félkész- és
késztermékek Osszetételének, funkcionalis és érzékszervi tulajdonsagainak vizsgalatara. Mivel a
NIRS egy kozvetett analitikai modszer, a mindségi vagy mennyiségi paraméterek vizsgalatara
statisztikai modelleket, becslési modelleket kell kidolgozni. Ehhez a NIR spektrumok mellett
referencia adatokra van sziikség a vizsgalni kivant paraméterrel Osszefliggésben (pl. egy adott
vegylilet koncentracidja). A becslési fliggvények létrehozdsdhoz minimum 30-50 mintdra van
sziikkség (KADENKIN 2018), azonban ez erdsen fiigg a vizsgalt mintamatrixtol is. A minéségi
jellemzok (pl. a szarmazasi hely, a termék tipusa, a novény fajtija stb.) elemzése altalaban
klasszifikaciés modszerekkel torténik, melyek segitségével Ilehetséges a vizsgalt mintak
osztalyokba valo sorolasara. A NIR spektroszkopiat azonban legyakrabban a referencia adatokkal
torténd kalibraciora, majd kvantitativ becslésre hasznéljdk. Erre a célra kiilonbozd linearis és

nemlinedris regresszios modszereket alkalmazhatunk (8. abra).

Tobbvaltozos adatelemzés

Kvalitativ Kvantitativ
—> feliigyeletlen tanitasu — linearis
PCA, CA PLSR, MLR, PCR
— feliigyelt tanitasu = nemlinearis
LDA, PLS-DA, SVM, ANN
SVM, ANN

8. abra: NIR adatok elemzésére gyakran hasznalt tobbvaltozos statisztikai modszerek sematikus
abraja. PCA: fékomponens elemzés; CA: klaszteranalizis; LDA: line4ris diszkriminancia elemzés; PLS-DA:

részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; SVM: timogatd vektorgépek; ANN: mesterséges
neuralis halo; MLR: tobbszords linearis regresszio

A NIR spektroszkopidban hasznalt kemometriai médszerek alkalmazasaval a nagy adathalmazok
viszonylag konnyen interpretalhatok. Ezek segitségével feltarhatok az adott mintapopulacion
beliili kiilonbségek és hasonlosagok, melyek értelmezéséhez azonban a mintak fizikai és kémiai
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tulajdonsagainak ismerete is szlikséges. Mivel az egyes anyagok eltérd spektralis tulajdonsagokkal
rendelkeznek (ujjlenyomatszerii mintazat), a modszerfejlesztés adott mintamatrixokra torténik, pl.
buza, tej, porkolt kavé stb. Az adatok elemzése sokféle modszer segitségével torténhet, azonban a
modellépités fobb 1épései megegyeznek (9. dbra): a mintak kivalasztasa, a spektrumok rogzitése,

a referencia adatok meghatarozasa, az adatok eldkezelése, a kalibracio és a modell validalasa.
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9. abra: A NIR adatokon alapul6é modellépités fobb 1épései.
e kalibracié e validaci6 (AGELET, 2010)

A becslési modellek gyakorlati alkalmazhatésagadban a mintak megfelelé kivalasztasanak nagy
szerepe van. A folyamat soran tgy kell eljarni, hogy a mintapopulacié a lehet6 legtobb olyan
eltéréssel (kiilonbséggel) terhelt legyen, ami a késObbi alkalmazis soran eldfordulhat (pl.
szemcsemeéret eltérése, szin stb.). Ennek azért van jelentdsége, mert a mintak vizsgélata elsdsorban
eredeti formdjukban roncsoldsmentesen, esetleg szaritas és Orlés utan torténik. Fontos kiemelni,
hogy a kiilonb6z6 minta-eldkészitési eljarasok valtozasokat idézhetnek eld a mintamatrixban, ami
mérési hibahoz vezethet (COZZOLINO 2020). Ajanlott a leheté legszélesebb koncentraciod
tartomanyt figyelembe venni a vizsgélt paraméter, komponens szempontjabol, esetleg extrém
mintdkat is bevonni a kiértékelésbe, hogy a szélséértekek is a modell részét képezzék
(COZZOLINO et al. 2011). Emellett azonban torekedni kell a referencia értékek egyenletes
eloszlasara a mérési tartomanyon beliil, amellyel névelhet6 a becslés pontossaga (SIESLER 2002;
OZAKI 2006; GONZALEZ-CABALLERO et al. 2011), emiatt érdemes megvizsgalni és

azonositani a referencia adatok eloszlasat.

A NIR spektrumok (X-valtozék) rogzitése tulajdonképpen egy spektralis adatbazis kiépitését
jelenti, amely soran a lehet6 legallandobb mérési koriilményeket kell biztositani pl. a hdmérséklet
vagy a vizsgalt mintamennyiség tekintetében. A spektrumok felvétele elétt fontos a megfeleld

mérési elrendezés kivalasztasa, ami a szemcsés, Orolt vagy por allagli mintak esetén altaldban a
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diffuz-reflexios, kolloid allagh mintdk esetében a transzflexios, mig folyadékok esetén
legyakrabban a transzmisszids elrendezés (BEC et al. 2022; NAGY et al. 2022). A modell
létrehozasa el6tt célszert a spektralisan kiesé mintdkat meghatarozni fokomponens elemzés (PCA)
alkalmazasaval, mert ezek torzithatjak a becslést. Az eredmény részeként meghatarozott mutatok,
mint a Leverage vagy a Hotelling-féle T? statisztika, a modell reziduumainak ellendrzésével
kombinalva hatékony alternativat jelent a kiugro értékek felderitésére (AGELET ¢s HURBURGH,
2010).

A kalibracidhoz, alternativ mérési modszerekkel meghatarozott referencia adatok (Y-valtozo)
hasznalhatok fel, melyek kiilonb6z0 analitikai €és nedves kémiai modszerekkel hatarozhatok meg
(gravimetria, titrimetria, HPLC stb.). Olyan referencia modszert kell valasztani, amely pontos és
preciz értékeket szolgaltat, mivel ezek nagymértékben befolyasoljak a fejlesztendé modell
mindségét. Klasszifikdcios modelleknél a referencia adatok valamilyen mindségi paraméterrel
vannak Osszefiiggésben, pl. az élelmiszer eredetével vagy a feldolgozas tipusaval. Azoknak a
jellemzoknek a mennyiségi becslése, melyek kvantifikalhatok (pl. vegyliletek koncentracidja,
szinadatok, érzékszervi adatok), regresszidos modellekkel torténik. A modszerfejlesztés soran
matematikai Osszefiiggést keresiink pl. a vizsgalt vegyiilet koncentracidja €s a spektralis adatok

kozott.

A berendezés, a kornyezet, illetve a minta fizikai ¢€s kémiai tulajdonsagai egyarant
befolyésolhatjdk a rogzitett spektrumot. Ennek megfelelden ezek a kivant és nem kivant hatasok
egyarant meghatdrozzak a prediktiv modell teljesitményét. A zavard hatasok éltaldban a fizikai
(pl. hémérséklet) vagy kémiai (pl. paratartalom) paraméterek valtozasdbol adodnak. Ezeknek
eltérd hatasa van a mért NIR spektrumokra: a részecskeméret befolydsolja az alapvonalat; a
homérseklet befolyasolja a csucsok helyzetét ¢€s relativ amplitidojat; a mérés geometriai
elrendezése additiv és multiplikativ hatasokat valt ki stb. (ROGER et al. 2020). Ezek csokkentése
¢és a becslés szempontjabol relevans adatok kinyerése érdekében kiilonb6z6 adat-elokezelési

lépések végrehajtasara van lehetdség, mint pl. a normalizalas, derivalas, szoraskorrekcio stb.

A modszerfejlesztés soran ki kell valasztani az adatok modellezésére leginkabb alkalmas
kemometriai médszert, majd optimalizalni a matematikai modellt. A spektralis adatokkal torténd
regresszid esetén, a linedris algoritmusok alkalmazasa a leggyakoribb, mint a PLSR, a PCR
(principal component regression, fékomponens regresszio) és az MLR (multiple linear regression,
tobbszords linearis regresszid). Ez azzal van Osszefliggésben, hogy altalanosan véve a NIR
spektroszkopiai mérések alapja a Lambert-Beer torvény, miszerint a meghatarozott abszorbancia

¢s az adott vegyiilet koncentracioja kozott egyenes aranyossag all fenn. A NIRS esetében a
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tobbvaltozos kalibraciés modszerek célja egy dsszetevd mennyiségének becslése (vagy egy adott
jellemz6é pl. szemceseméret) a rogzitett spektrumok alapjan. A folyamat soran a spektrumok ¢és a
referencia adatok egy részét a modell tanitdsara hasznaljuk (training set), mig egy masik részét a
modell validalasara (test set). A fentebb emlitett PLSR egy jol ismert és széles korben alkalmazott
modszer a vizsgalni kivant mintak jellemzdéinek mennyiségi becslése soran. Kiilondsen fontos a
nagy dimenzidju adatok feldolgozdsanal, foként akkor, ha a magyardzd valtozok szama
meghaladja a mintak szamat (METZ et al. 2021), mivel ebben az esetben a hagyomanyos linearis
regresszids modszerek nem alkalmazhatok. Ezzel szemben, az osztilyozasi problémak
megoldasanal gyakori a nem lineéaris modellek alkalmazasa (NI et al. 2011; BONA et al. 2017),
mint pl. az mesterséges neuralis halo (artificial neural network, ANN) vagy a tamogatd

vektorgépek (support vector machines, SVM).

Tekintve, hogy a kapott kalibracidos modell megbizhatdsaga és alkalmazhatosaga teljes mértékben
a modell 1étrehozdsahoz hasznalt adatoktdl fiigg, minden matematikai modell teljesitményét
sziikséges validalni. Ez kulcsfontossagu 1épés annak megallapitasahoz, hogy a modell alkalmas-e
az 1) mintdk eldrejelzésére, hiszen alapvetden ez a NIR kalibraciok kifejlesztésének célja
(AGELET ¢és HURBURGH, 2010). A leggyakrabban alkalmazott modszer a kereszt-ellendrzés pl.
alacsony mintaszdmndl, azonban vitathatd, hogy mennyire jol tiikrozi a teljesitményt.
Osszességében jo kompromisszumként az 6t- vagy tizszegmenses kereszt-ellendrzés ajanlott
(HEBERGER és KOLLAR-HUNEK 2019). Idealis esetben a modellek validilasa fiiggetlen
adatkészlet segitségével, teszt-ellendrzéssel torténik. Ilyenkor altalaban a teljes adatkészletet két
részre osztjuk fel: kalibracios- és validacios adatkészletre. A felosztéas aranya legyakrabban 60/40,
70/30, vagy 80/20. Ez torténhet random felosztassal, ill. olyan algoritmusok alkalmazasaval, mint
a Kennard-Stone (KENNARD ¢s STONE 1969) vagy a Duplex algoritmus (XIAPING et al. 2011).

Osszességében a validalashoz hasznalt modszer az adatkészlet fiiggvénye.

A modellek teljesitménye kiilonb6z6 statisztikai metrikak segitségével értékelhetd. A
determinacios egyiitthatd (R?) azt méri, hogy a modell a valaszok variancidjanak hany szazalékat
magyarazza. Biologiai adatok esetében a 70%-hoz kozeli R? mar nagynak szdmit (BROWN et al.
2020). Mivel a NIR adatokat er6s multikollinearitas jellemzi, a modellezés minden esetben
tartalmaz egy adatredukcios 1épést, amely soran egymastol fiiggetlen, ortogonalis latens valtozok
jonnek létre. Ezek az 01j valtozok (latens valtozok) az eredeti valtozok linearis kombinacioi és ugy
vannak sorba rendezve, hogy eldl allnak azok, amelyek az eredeti valtozoé egyiittes varianciajanak
(tehat az X matrix 0sszes elemére szamitott szorasnégyzetnek) legnagyobb részét magyardzzak
(HORVAI 2001). A latens valtozok szama fontos a modell komplexitasa szempontjabdl, emellett

a kalibraci6 potencialis hatékonysaganak is a mérészama. Gyakorlatban a legtobb sikeres modell
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legfeljebb hat-nyolc latens valtozot hasznal, mig tizenketté-tizendt a szamitasban jelentkezd
bizonytalansagot jelezheti (WILLIAMS et al. 2017). Azonban szamukat nagyban befolyasolja a
vizsgalt matrix és a mintdk szdma. A latens valtozok optimalis szamat a legkisebb atlagos
négyzetes hiba (root mean square error, RMSE) érték alapjan hatarozhatjuk meg (COZZOLINO
etal. 2011), azonban a talillesztés elkeriilése érdekében figyelembe kell venni az X-Y magyarazott
variancia értékét is. Utdbbi azt mutatja meg, hogy az egyes komponensek milyen mértékben
magyarazzak a spektralis és referencia adatok varianciajat. A modszerfejlesztés soran a cél az
RMSE minimalizalasa, amely értéke jo képet ad az abszolut hibardl, de nem mondja meg, hogy a

hiba szisztematikus vagy véletlenszeri (SAEYS et al. 2019).

A modell teljesitéképessége javithatd még kiillonbozo valtozokivalasztasi modszerekkel, melyek
alkalmazasaval a modell komplexitasa tovabb  csokkentheté azaltal, hogy a
regresszid/klasszifikacid szempontjdbol Iényeges hullamszdmtartomanyokra korlatozodik a

kiértékelés.

3.3.2.1. A modellek teljesitményének javitasa
Adat-eldkezelési modszerek

Az adat-elékezelés a nyers spektralis adatok matematikai feldolgozasa, amely a modell
létrehozasanak vagy az algoritmus alkalmazasanak elokészitéseként torténik. Az adat-eldkezelés
oka alkalmazasonként eltérd lehet, de leginkabb a nemkivénatos eltérések csokkentésére és a
relevans kiilonbségek kiemelésére hasznalhatok. A relevans spektralis informaciok feltarasara
érdekében kiilonbozo technikék alkalmazhatok, mint pl. szoras korrekcios miiveletek, derivaltak
stb. Altaldban az adatokra alkalmazand6 legjobb el6kezelés vagy azok kombinacidjanak
kivalasztasa nem egyértelm{l. Célszeri a kiilonb6z0 matematikai transzformaciokat elvégezni,
majd az eredmények fényében (statisztikai paraméterek) kivalasztani a céloknak leginkébb

megfelelot.

A leggyakrabban alkalmazott széraskorrekcios modszer az atlagos szoras korrekcié (multiplicative
scatter correction, MSC), amely eltavolitja mind az additiv, mind a multiplikativ hatasokat a
diffaz-reflexios spektroszkopiaban (SHIROMA ¢s RODRIGUEZ-SAONA 2009). Az MSC egy
modell-alapi médszer, amely soran az adatkészletre vonatkozé atlagspektrummal korrigalunk
minden spektrumot. Elsdsorban olyan esetekben miikddik, amikor a spektralis eltérések elsddleges
forrasa a szorodas. A sor-normalizalas (standard normal variate, SNV) egy masik széles korben
alkalmazott modszer a NIR adatok szordskorrekcidjara (RINNAN et al. 2009). Ez a modszer a

spektralis adatokat soronként (mintanként) centralja, ezaltal korrigalja az alapvonaleltolodast,
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majd skaldzza, amivel az optikai Uthossz kiilonbségeibdl eredd eltéréseket csokkenti. Az
alapvonalban jelentkezd eltérések korrigalhatok a ,,straight line subtraction” (SLS) technikéval is,
amely soran az algoritmus egy egyenest illeszt a spektrumra, majd ezeket az értékeket kivonja az
eredeti spektrumbol. Ezeken kiviil, vagy az el6zokkel kombinalva, hasznalhatok még kiilonb6zo
derivalasi vagy simitasi eljarasok, mint a Savitzky-Golay algoritmus. A derivalasi modszereket a
NIR-spektrumok esetében a felbontdas javitasara €s az alapvonal korrekcidjara egyarant hasznaljak.
Az atlapolo abszorpcios savok felolddséaval a mennyiségi becslés pontossaga is javithatd. FT-NIR
spektroszkopia esetében az elsé (first derivative, FD) és a masodik derivalt (second derivative,
SD) spektrumok alkalmazasa a legelterjedtebb, de figyelembe kell venni, hogy a derivalas hatasara
a zaj mértéke is nd. Az egyes adat-el6kezelési modszerek mellett, azok kombinacidja is javithatja

a matematikai modellek teljesitményét pl. FD+SNV, SD+SNV.

Egy ezektdl teljesen kiilonb6z6 eljaras az ortogonalis jelkorrekcio (orthogonal signal correction,
OSC), amely a spektralis adatok esetében minimalizalja a vizsgalt vegyiilet koncentraciojatol
fiiggetlen varianciat (BLANCO et al. 2001). Az OSC lényegében a PCA-t hasznalja a spektralis
adatmatrix maximalis eltéréseit magyarazo, a koncentraciés matrixra ortogonalis faktorok
eltavolitasara (KUMAR 2020). Gyakran szolgéal adat-eldkezelési moddszerként tobbvaltozos
regresszids modellek javitasara. Az algoritmus bemend adatai a spektrumadatok (X), ami egy nxp
adatmatrix az n mintaval és p spektralis adatponttal. Az n hosszisagi y vektor az X egyes
spektrumainak megfeleld koncentraciokat (értékeket) jelenti. Az algoritmus hattérvaltozokat hoz
spektralis informaciok eltavolitasaval a kapott egyszeriibb spektrumok alkalmasabbak lehetnek

mind a kalibraciés modell 1étrehozasara, mind a jovObeli mintdkra vonatkoz6 eldrejelzések

elvégzésére (GESSELL és SMALL 2022).

Valtozokivalasztasi modszerek

A valtozok kivalasztasa fontos 1épés a tobbvaltozds elemzésben, mivel a nem informativ valtozok
eltavolitasa jobb becslési paramétereket és egyszeriibb modelleket eredményez (JIE et al. 2013).
A spektralis adatok nagy szama gyakran bonyolultta teszi a fliggd valtozok eldrejelzését, ezért
célszerli spektralis tartomanyokat vagy akar egy-egy hullimszdmot kivalasztani a
modellépitéshez. Erre azért van sziikség, mert azok a tartomanyok, amelyek nem tartalmaznak
relevans informdaciot a vizsgalt fiiggd valtozoval kapcsolatban, esetleg tal zajosak, torzithatjak a
regresszids modelleket. A valtozokivalasztasi modszereknek az alapgondolata, hogy egy kisebb
szamu valtoz6 kivalasztasaval az eredeti adatok értelmezése egyszeriibbé valik. Szamos esetben

alatamasztottak (JIE et al. 2013; CARVALHO et al. 2021), hogy a kiilonb6z6 valtozokivalasztasi
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modszerek alkalmazasaval a NIRS modszeren alapuldé modellek eldrejelzd képessége ndvelheto,
ill. csokkentheté a modellek komplexitasa. Ezek ko6z¢é a moddszerek kozé tartozik a valtozo-
fontossag paramétere (variable importance of projection, VIP), az intervallum PLSR (iPLSR) és
a genetikus algoritmus (GA) is. Természetesen fontos azt is figyelembe venni, hogy a vizsgalt

vegylilet szerkezetébol adoddan, milyen abszorpcios savokkal rendelkezik.

A VIP az egyes PLS-6sszetevOk sulyozasaval hatdrozza meg az egyes valtozok fontossagat. A
valtozok VIP-pontszamuk alapjan csokkend sorrendbe rendezhetdk. A magasabb VIP-értékkel
rendelkezd valtozd nagyobb fontossagot képvisel. Az ilyen tipusu valtozok esetében a PLS
paraméteralapu modszerek gyakran adnak egy particids vonalat, hogy kizarjak azokat a valtozokat,
amelyek egy meghatarozott kiiszobértéknél kisebbek. fgy gyorsak és egyszertiek (YUN et al.
2019). Az 6sszes valtozo atlagos VIP-pontszama 1, ezért a valtozok kivalasztasara jellemzdéen egy

"nagyobb, mint 1" kivalasztasi szabalyt alkalmaznak (SORENSEN et al. 2021).

Az iPLSR egy olyan valtozo kivalasztason alapulé modszer (NORGAARD et al. 2000), amely
atfogd képet ad a kiillonboz6 spektralis tartomanyok relevans informéciotartalmardl. Az
intervallumok kivalasztasan alapulé mddszerek parhuzamba hozhatok a molekuldris kémiaval is,
mivel a molekulaspektrumokat folytonos savok, nem pedig diszkrét vélaszjelek jellemzik
(XIAOBO et al. 2010). Ez a spektralis adatkészlet erés korrelaltsigaban is megmutatkozik. A
moddszer 1ényege, hogy a spektralis adatokat (tartomanyt) egyenld szélességii intervallumokra
osztjuk fel, amely soran kiilonb6z6 szamu szegmenst hozunk létre. A l1étrehozhatod szegmensek

szama opcionalis, azonban a leggyakrabban a 10, 20 és 40 szegmenses felosztasokat alkalmazzak
(XIAOBO et al. 2010).

A genetikus algoritmus (GA) egy globalis keresési technika, amelyet a természetes szelekcio
altali evolucid biologiai mechanizmusai ihlettek. Ebben az algoritmusban egy optimalizalasi
probléma minden lehetséges megoldasat egy fejlddd populacidhoz tartozo egyed képviseli. Az
algoritmus a természetes szelekcio folyamatat tiikr6zi, ahol a legmegfelelobb egyedek keriilnek
kivalasztasra a szaporodashoz, hogy a kdvetkezd generacid utddait hozzak létre. A GA egy
véletlenszeri mintavételen alapuld modszer a valtozok kivalasztasara (BROWN et al. 2020). A
folyamat attekintése érdekében, a kiilonb6z6 optimalizaléasi 1épéseket a 10. abra szemlélteti. Két

szakasz kiilonboztethetd meg: a kezdeti és az evollcids szakasz.
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10. abra: A genetikus algoritmus miikodésének sematikus abraja (LAXALDE et al. 2011)

cres

bitértékek véletlenszerli sorsolasaval hoznak létre. A populacié mérete X egyed volt. Az evolucids
szakasz Ot 1épésbdl all: a kiértékelés, a szelekcid, a rekombindcid, a mutdcid és az jboli
beillesztés. Ezeket a 1épéseket addig ismételjiik, amig az optimalizalasi kritériumok valamelyike
nem teljesiil. Az evolucids szakasz elso 1épése az egyedek kiértékelése egy ratermettségi fliggvény
(fitness function) segitségével (LAXALDE et al. 2011). A PLS-modell optimalizalasa esetén a cél
a becsiilt hiba minimalizaldsa. A modell eldrejelzd képességét a kereszt-ellendrzés atlagos

négyzetes hibajanak négyzetgyoke (RMSECV) alapjan értékeljiik.
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4. Anyag és modszer

4.1.  Vizsgalt mintak

4.1.1. Snack termékek

A mérések sordn 155 kereskedelmi forgalomban kaphatd snack terméket vizsgaltam. Ezek
kivalasztasanal torekedtem a valtozatossagra, mind az alkalmazott gyartasi technologia, mind a
szarmazasi hely tekintetében. Huszonot orszag termékeit szereztem be, melyeket foként
Eurépaban allitottak el6, vannak azonban japan, kanadai és Afrikabol szarmazo; olajban siitott,
extrudalt, puffasztott és szaritott termékek is. A mintdkra vonatkozo6 altaldnos adatokat és a

snackek fontosabb jellemzdit a 3. tablazat, valamint az M2. melléklet tartalmazza.

3. tablazat: A snack mintak fobb jellemzdi (zarojelben a mintaszam lathato)

SzArmaziasi hely | Amerikai Egyesiilt Allamok (2), Ausztria (3), Belgium (14), Bulgaria (2),
Csehorszag (14), Egyesiilt Kiralysag (14), Egyiptom (3), Franciaorszag (2),
Gorogorszag (19), frorszag (2), Japan (1), Kanada (4), Lengyelorszag (20),
Libia (2), Magyarorszag (8), Németorszag (13), Nigéria (5), Olaszorszag (4),
Portugalia (1), Romania (2), Spanyolorszag (5), Svédorszag (3), Szerbia (1),
Szlovakia (4), Szlovénia (1)

Technolégia extrudalt (50), olajban siitétt burgonya chips (60), lugosan f6zott tortilla
chips (31), puffasztott (4), széritott (3), egyéb (8)

Alapanyag burgonya, kukorica, buza, rizs és szoja kiilonboz6 formai

Siitéolaj napraforgd (57), palma (38), repce (16), oliva (3), kukorica (3), novényi
olajok keverékei (27)

Egyéb snackek | banan, kokusz, cékla, paszterndk chips, siilt sertésbor

4.1.2. Kavé

4.1.2.1. A z6ld kavé mintak

A kisérletekhez 6tven zold kavét szereztem be a Semiramis Kft-t6l (Budapest, Magyarorszag).
Negyvennyolc arabica (egy koffeinmentes) és két robusta mintat vizsgaltam husz kiilonb6z6
orszagbol (4. tablazat). A kavécseresznyék feldolgozasa soran, a legtobb minta esetében
(harminckilenc) a nedves eljarast alkalmaztak, azonban szdraz, félszaraz, félig mosott és ,,honey”
eljarassal késziilt kavékat is vizsgaltam. A mintak altalanos jellemz6it az M3. mellékletben
foglaltam Gssze. Az egyes mintékat, szdrmazasi helyiik alapjan négy régioba soroltam be (Afrika,

Azsia, Dél-Amerika, Kozép-Amerika).
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4. tablazat: A kavémintak szarmazasi helyére vonatkozo altalanos adatok (zardjelben a
mintaszamok lathatok)

Szarmazasi hely | Brazilia (5), Costa Rica (1), Ecuador (1), Etidpia (4), Guatemala (4), Honduras (1),
(orszag) India (4), Indonézia (5), Jamaica (1), Kelet-Timor (1), Kenya (3), Kolumbia (5),
Mexiké (2), Nepal (1), Nicaragua (1), Panama (2), Papua-Uj-Guinea (2), Tanzania
(1), Uganda (4), Zambia (2)

Szarmazasi hely

Afrika (14), Azsia (13), Dél-Amerika (10), Kozép-Amerika (13)
(régio)

4.1.2.2. Kavéporkolés

Az 6tven eredeti mintat kisléptékben, egy elére meghatarozott protokollt alkalmazva porkdltem
meg. Harom szintet allitottam be az els6 reccsenést figyelembe véve (porkolés kezdete), melyek a
vilagos, kdzepes €s sotét porkolés voltak. Ezaltal 150 mintat hoztam 1étre a tovabbi vizsgalatokhoz,
melyek taroldsa a vizsgalatok elvégzéséig -80°C-on tortént. Mivel a kiilonbdzé kavék eltérden
viselkednek porkolés soran, az egyes szintek kozotti hatarok elmosodhatnak. A vilagos porkolési
kavék eldallitasdhoz a folyamatot 40 masodperccel az elsd reccsenés utdn allitottam le, mig a
masik két szint esetében az id6 60 ¢és 90 masodpercre modosult. A kiindulasi hdmérséklet kb.
150°C, a végsd homeérseklet 190°C volt. Az adott szintekhez minden esetben 300 g kavét
hasznaltam fel, melyeket egy Probat minta porkoldvel (Leogap, Curitiba, PR, Brazil) porkdltem
meg. A protokoll bedllitdsdhoz, kavéporkolésben jartas szakemberek nyuUjtottak segitséget
(Semiramis Kft., Budapest, Magyarorszag).

4.2.  Vegyszerek és reagensek

A snack termékek altalanos Osszetételének meghatdrozdsa soran alkalmazott vegyszerek és
reagensek koziil a borsav, a cink-szulfat, az etil-alkohol, kalium-szulfat, a metilvoros- ¢és
brémkezolzold indikatorok, a natrium-klorid, natrium-nitrat és a réz-szulfat a Reanal (Budapest,
Magyarorszag) cégtdl keriiltek beszerzésre. Ezen kiviil felhasznaltam még izobutanolt, kalium-
hexacianoferratot, kalium-jodidot, kalium-natrium-tartaratot, keményitét, tomény kénsavat
(VWR, Radnor, PA, USA), natrium-hidroxidot (Lachner), natrium-tioszulfatot, 40-60°C
forraspont tartomanyu petrolétert és tomény sésavat. Minden felhasznalt vegyszer €s reagens

analitikai tisztasagu volt.

A kavémintak analitikai vizsgalata soran, a folyadékkromatografias mérésekhez a kovetkezd
referenciaanyagok keriiltek beszerzésre: 1,3,7-trimetilxantin (koffein; 99%), kinasav-3-O-kavésav
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(3-CQA; >98%), a kinasav-4-O-kavésav (4-CQA; >98%), a kinasav-5-O-kavésav (5-CQA;
>98%), a kinasav-3,5-O-dikavésav (3,5-diCQA; > 95%), a kinasav-4,5-O-dikavésav (4,5-diCQA;
> 95%) (Sigma-Aldrich, Schnelldorf, Németorszag) és a kinasav-3-O-ferulasav (3-FQA; 98%)
(AOBIOUS INC, Gloucester, MA, USA). A kromatografias méréshez ezeken kiviill metanolt,
magnézium-oxidot (Reanal, Budapest, Magyarorszag), hangyasavat (Honeywell Research
Chemicals, Charlotte, NC, USA) és nagytisztasagi ioncserélt vizet (Milli-Q-Plus ultrapure
rendszer, Merck-Millipore, Milford, MA, USA) hasznaltam fel.

4.3. Referencia médszerek
4.3.1. Snack termékek beltartalmi paramétereinek meghatarozasa

A snack termékek mindségének vizsgalatdhoz elengedhetetlen a makrokomponensek atlagos
mennyiségének ismerete. Erre a célra hagyomdnyos analitikai modszereket alkalmaztam,
melyeket kivitelezésilk ¢és elterjedtségilk miatt nem mutatok be részletesen. A
makrokomponensekre vonatkoz6 eredményeket 100 g friss termékre adtam meg. A mintakat az
analitikai vizsgalatok elvégzése eldtt konyhai daraléo (SENCOR SCG 1050, Japan) segitségével

apritottam és a mérések elvégzéséig 4°C-on, sététben taroltam.

A zsirtartalom meghatarozasa a 20501-1:2007 Magyar Szabvany (MSZ) referencia modszere

alapjan tortént, petroléteres hideg extrakcid alkalmazasaval.

A mintak szénhidrat és cukor tartalmat az MSZ 6369-12:1979 szabvany alapjan hataroztam meg,

Schoorl-mddszerrel.

A nyersfehérje tartalom meghatarozasa a Kjeldahl médszer alapjéan tortént, az MSZ 20501-1:2007
szabvanyban leirtaknak megfeleléen. Az eredmények szamitdsa soran, az alapvetd fehérjeforras

figyelembevételével véalasztottam ki a megfeleld szorzofaktort.

A sotartalom vizsgalatat direkt potenciometrids modszerrel hajtottam végre, amely az
elektrodpotencidlok mérésén alapuld elektroanalitikai eljards. A vizsgalt komponens kémiai
aktivitasa és az elektrdd potencialja (E) kozotti kapcsolatot a Nernst-egyenlet irja le. A mérés soran
allando ionerdsséget biztositottam, ezaltal az egyenlet egyszeriibb formaban is felirhato, 298,15 K

homérsékleten:
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E = Eoﬂlnc = Eygoc = Ey +w1gc
nkF n
ahol
n az elektrodreakcid soran bekovetkezo toltésszam valtozas,
R az egyetemes gazallando (8,314 J/molK)
T az abszolat hdmérséklet (298,15 K)
F Faraday alland6 (96 485 C/mol)

A snack termékek energiatartalmanak kiszamitisihoz a mért atlagos tapértékeket és a
1169/2011/EU rendelet XIV. mellékletében meghatarozott atszamitasi faktorokat hasznaltam fel,
amelyek megfelelnek 1 g tapanyag energiatartalmanak. Az atszamitasi faktorok a kovetkezok

voltak a kiilonb6z6 makrotapanyagok esetén: szénhidrat 17 kJ/g, fehérje 17 kl/g, zsir 37 kl/g.

4.3.2. Zold- és porkolt kavémintak vizsgalata

4.3.2.1. Minta-elokészités analitikai vizsgalatokhoz

A homogenitas biztositasa érdekében a kdvémintakat ledaraltam. Mivel a z6ldkavé meglehetdsen
kemény, eldszor késes apritoval (Sencor, Japan) csokkentettem a szemcseméretet, majd egy
konyhai daraléval (Bosch TSM6AO11W, Robert Bosch Hausgerite GmbH, Miinchen,
Németorszag) oroltem tovabb. Ezutan az érleményt egy 510 pm porusatmérdjii szitan (Microtrac
Retsch GmbH, Haan, Németorszag) atszitaltam 0gy, hogy annak legalabb az 50%-a az atesett

frakcioban legyen. A porkdolt kdvémintak esetében az apritasi 1épést kihagytam.

A mérési eredményeket minden esetben friss tdmegre vonatkoztatva adtam meg.

4.3.2.2. Savassag meghatarozasa pH-mérés alapjan

A mintdk savassagat azok pH értékének meghatarozasaval adtam meg, mivel a kavé érzékelt
savassdga annak pH értékével erds korrelaciot mutat. A mérést BROLLO és mitsi. (2009) altal
kidolgozott modszer alapjan végeztem el, melyhez 5 g 6rolt mintdt mértem be tarapontossaggal
f6zOpoharba, majd 50 ml 95°C-os ioncserélt vizet adtam hozza. Ezutan egy percig allni hagytam
a mintdkat, majd magneses keverd (Radelkis Type OP-951, Radelkis, Budapest, Magyarorszag)
segitségével 3 percig kevertettem. Az extraktumot redds szlirOpapiron szlirtem Erlenmeyer
lombikba, majd hiilés utan a szlirlet pH értékét egy HANNA HI110 (Hanna Instruments, Rhode

Island, USA) tipusti pH mérd miiszerrel hataroztam meg.
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4.3.2.3. Koffeintartalom meghatarozasa

A koffeintartalom meghatarozasat az ISO 20481:2008 szabvany alapjan, kisebb modositasokkal,
HPLC-UV moddszer alkalmazasaval hajtottam végre. Ehhez a szitalt mintabol kb. 0,2000 g-ot
mértem be, 1 g magnézium-oxidot tartalmazé 50 ml-es centrifugacsébe. Hozzaadtam 25 ml
ioncserélt vizet és 40 percre 80°C-os razofeltétes vizfiirdébe helyeztem a mintakat, majd folyoviz
alatt szobahdmérsékletlire hiitottem. Az extraktumokat kiegészitettem 50 ml végtérfogatra, majd
rovid lepités utan a feliiliszobol 1400 pl-t mikrocentrifuga csébe pipettaztam.
Szobahémérsékleten 10 percig 10000 rpm-en centrifugaltam (Hettich Universal 22R, Andreas
Hettich GmbH & Co., Tuttlingen, Németorszag) a mintakat, majd a feliiluszoébol 500 pl-t

Kromatografias tivegbe pipettaztam.
Az elvalasztas paraméterei a kovetkezdk voltak:

o Kkésziiléek és szoftver: Agilent 1200 HPLC UV detektorral, Openlab CDS (Agilent
Technologies, Santa Carla, Kalifornia);

e elicio: izokratikus; 24/76 v/Iv% metanol-viz

e kolonna: Cis, Inertsil ODS-2, 5 um toltetméret; 150x3 mm

e homérséklet: 40°C

e aramlasi sebesség: 0,8 ml/perc

o detektalasi hullamhossz: 272 nm

4.3.2.4. Klorogénsavak meghatirozasa

A klorogénsavak extrakcidjahoz 1,0000 g szitalt mintat mértem be egy 50 ml-es centrifugacsébe,
amihez 50 v/v% metanol-viz elegyet adtam. A mintakat 30 percre ultrahangos kadba helyeztem,
majd 10 percig 6000 rpm-en centrifugaltam, végiil a feliiluszobol kb. 2 ml-t mikrocentrifuga csébe
szlirtem, 0,22 um porusatmérdjli, hidrofil PTFE fecskenddsziirével. A mintakat ioncserélt vizzel

szé&zszorosara higitottam.

A kévébabban megtalalhatd klorogénsavak mennyiségi meghatarozasa egy Shimadzu Nexera X2
szériagju HPLC-vel (Shimadzu, Kiot6, Japan) kapcsolt AB SCIEX 6500+ harmas kvadrupol
tomegspektrométerrel (SCIEX, Framingham, MA, USA) és annak sajat szoftverével az Analyst
1.7-tel tortént. A komponensek detektalasahoz hasznalt tomegspektrométeres paramétereket
optimalassal allitottam be. Mivel a mért vegyliletekre jellemzd a szerkezeti izoméria, izobar
zavaras 1ép fel. Ezaltal a beallitott ionatmenetek nem teljesen szelektivek az adott vegytiletre

(M4.), példaul a 353 > 191-es ionatmeneten mind a harom CQA és az 515 > 353-as ionatmeneten
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mindkét diCQA) detektalhato. Ebb6l adoddan nélkiilozhetetlen volt, hogy a kromatografias

elvalasztas soran megvaldsuljon az egymast zavard komponensek alapvonali elvalasztasa.

A komponensek elvalasztashoz ACE Excel 3 um, C18-PFP kolonnat (100x3 mm) hasznaltam.
Mozgofazisként 0,1 v/v% hangyasavat tartalmazoé vizet (A) és 0,1 v/v% hangyasavat tartalmazo
metanolt (B) hasznaltam. Az aramlasi sebesség: 0,5 ml/perc, mig az injektalt térfogat 1 ul. volt. A
kromatografias elvalasztas gradiens eliicioval tortént, a kovetkez6 modon: 0-1 perc, 10% B; 1-10
perc, 50% B; 10-13 perc, 100% B; 13-14 perc, 100% B; 14,01-17 perc, 10% B. Az eredmények
kiértékeléséhez a MultiQuant 3.0.2 (SCIEX, Framingham, MA, USA) szoftvert hasznaltam.

A komponensek detektaldsahoz hasznalt miszer- €s komponensfiiggd paramétereket az M4.

melléklet tartalmazza.

4.3.2.5. Tristimulusos szinmérés

A z061d- és porkolt kavémintak szinét leird paramétereket Konica-Minolta CR410 (Konica Minolta
Sensing Inc., Osaka, Japan) tristimulusos szinméré miszerrel rogzitettem a CIE L*a*b*
szintérben. A mintakat eredeti formajukban kb. 15 g-os adagokban vizsgaltam, a mért feliilet
atmérdje pedig 50 mm volt. A megvilagitas szabvanyositott C fényforrassal a mintara merdlegesen
tortént. A diffuz modon visszavert fény detektalasa pedig 2°-os megfigyelési szognél valosult meg.
Az X, Y és Z értékek mérése utan a késziilek kiszamolja az L*, a* ¢és b* szinkoordinatakat a

kovetkez6 egyenletek alapjan (SCHANDA 2007):

W=

L*—116(Y> 16
= Y ,

1
3

= so0(2)
a = Xn

ahol X, Y és Z a vizsgalt minta trikromatikus értékei, Xn, Yn és Zn az abszolut fehér feliilet

mérészamai (Xn=98,07, Yn=100,0, Z,=118,22).
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4.3.2.6. Erzékszervi biralat

A 150 porkolt kavé minta érzékszervi birdlata tobb szaz Oras birdloi tapasztalattal rendelkezd
biralopanel segitségével (hat f6) tortént. A kavé érzékszervi tulajdonsagai koziil a savassag és a
keserliség képezték a vizsgalat targyat. A kostolds soran a tulajdonsagok értékelése egy tizpontos
skalan tortént (1: gyenge, 10: intenziv). A biralat papir alapt biralati lapokon tortént, melyeket a
birdlat utan Osszesitettem. A szemes kavé Orléséhez egy Mahlkonig EK43 tipusu daralot
(MAHLKONIG GmbH & Co., Hamburg, Németorszag) haszniltam. Az &rlési fokozatot a
kavekészités modjahoz igazitva hatosra allitottam be, ami a filterkavékhoz ajanlott (kb. 400 pm-
es szemcseméret maximum). A kavé-viz arany kb. 1:17 volt (60 g: 1000 ml). Az italkészitéshez
Bunn Smart Wave filteres kavéfézot (Bunn-O-Matic Co., Illinois, USA) alkalmaztam. A biralat
soran a mintakat szamkodokkal lattam el, majd a biradlok blokkonként (6 minta/blokk) értékelték
a mintdkat. A blokkok koz6tt néhany perces sziinetet tartottunk, kdzben a biralok asvanyvizet és

natdr krékert fogyasztottak az izsemlegesitéshez.

4.3.3. FT-NIR spektroszkopia

A spektralis adatok rogzitéséhez egy Bruker MPA™ tobbfunkcids FT-NIR spektrométert (Bruker,
Ettlingen, Németorszag) hasznaltam. A spektrumok felvétele diffuz reflexidos mérési modban

tortént, melyhez a kovetkezd paramétereket allitottam be:

e optikai felbontas: 16 cm™

e alspektrumok szama: 32

e adatpontok szdma: 1154

e tartomany: 12500-3600 cm™

e detektor: 6lom-szulfid (PbS)

e adatfelvételi sebesség: 10 kHz

e szoftver: OPUS 7.2 (Bruker, Ettlingen, Németorszag)

A homogenitas novelése érdekében forgathato kvarc kiivettat (@ 85 mm) hasznaltam. A referencia
hattér felvétele arannyal boritott integralé gdmb alkalmazéasaval tortént. A snack termékekbdl 40-
60 g daralt mintat helyeztem a kiivettaba, mig a kavé mintakbol kb. 50 g-ot eredeti, szemes
formaban vizsgaltam. Az allandé mintamennyiséggel az optikai uthosszbol adodo eltérések
csokkenthetok. A snackek esetében harom, a kavé mintaknal pedig hat parhuzamos

spektrumfelvételt hajtottam végre. A kiértékeléshez az atlagspektrumok kertiltek felhasznalasra.
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4.3.4. Kemometriai modszerek

4.3.4.1. Kruskal-Wallis proba

A kémiai és érzékszervi adatokon leiro statisztikat futtattam le, kiilon-kiilon a teljes adatkészletre
és a négy termesztési régiobol szdrmazd normal arabika kavékra vonatkozdéan. Az utobbi
adatkészlet (negyvenhét minta) esetében azt is vizsgaltam, hogy az egyes régiok kozott van-e
szignifikans kiilonbség a vizsgalt paraméterekkel Osszefliggésben. Ehhez a referencia adatok
normalitasat a Shapiro-Wilk-probaval ellenériztem (¢=0.05). A csoportok kozotti kiilonbségek

vizsgalatara a Kruskal-Wallis probat alkalmaztam («=0.05) (SAJTOS és MITEV 2007).

4.3.4.2. Fokomponens elemzés (principal component analysis, PCA)

A fékomponens elemzés (PCA) egy adatredukcids eljaras, ami az adatkészletben rejld esetleges
mintazatok feltarasara és a kiugro értékek vizsgalatara egyarant alkalmas (WOLD et al. 1987).
Emellett vizudlisan is megjeleniti a mintdk ¢és valtozok kozotti kapcsolatokat. A modszer
alapgondolata a "latens valtozok" (azaz fokomponensek) kiszamitasa, amelyek az eredeti valtozok
linearis kombinacidjaként jonnek 1étre. A latens valtozok (latent variables, LV) definicié szerint

ortonormalisak egymashoz képest. A nagyobb sajatértékkel rendelkezé foékomponensek

crer

A snackek esetén a PCA-t a spektralis adatok, mig a kdvé vizsgalatanal mind a referencia, mind a
spektralis adatok feltaro elemzésére alkalmaztam. A kiugrd értékek meghatarozasahoz a
Hotelling-féle T? statisztika és az F-rezidualis értékeit hasznaltam. Az adatokat minden esetben az
atlaggal centraltam. A modellek validalasahoz véletlenszerii, Gtszegmenses kereszt-ellendrzést

alkalmaztam.

4.3.4.3. Adat-elokezelési modszerek

A spektralis adatok transzformacidja sor-normalizalassal (standard normal variate, SNV), atlagos
szoraskorrekcioval (MSC), derivalassal (els6é és masodik derivalt, first and second derivative, FD
¢és SD), ill. az FD vagy SD és az SNV algoritmusok kombinacidjanak futtatasaval tortént. A
kiilonb6z6 adat-elokezelési modszereket mindkét termékcsoport esetében alkalmaztam. Ezek
mellett, a kavé esetén az ortogonalis jelkorrekciot (orthogonal signal correction, OSC) is

felhasznaltam.
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4.3.4.4. Osztalyozasi modszerek

Az adatok elemzése soran felligyelt tanitasu algoritmusokat alkalmaztam a snack termékek ¢és a
kavé kiillonbozé mindségi jellemzoinek vizsgalatara. A moddszerek altalanos jellemzdit a 5.

tablazatban foglaltam Gssze és a két termékcsoportra vonatkozoan kiilon-kiilon mutatom be.

5. tablazat: Az osztalyozasi modszerek rovid osszefoglalasa (KOTSIANTIS 2007; GERE et al.
2016)

magyarazo
szAmitasi bemeneti " P " _y altalanos képesség, ,
idé R fobb elonyok fobb hatranyok e s tipus
atlathatésaga
maximélis elkiilonitgs ~ OouSS eloszlést statisztikai
DA kicsi folyamatos . feltételez, magas jo .
biztositasa i , tanulas
talillesztés
az osztalyozas
kicsi folyamatos/  kiiszobértékeken tul nagy fak, . . logika-
DT /kdzepes diszkrét alapul, hianyzo talillesztés kozepes kivdlo alapt
adatok kezelése
ensemble na folyamatos/  komplex, zajos hajlamosak az KSzepes atlagos logika-
oy diszkrét adatok kezelése alul/talillesztésre p & alapti
érzékeny a zajra,
: egyszeriség, konnyl a valtozok és a . . ,
k-NN nagy folyamatos megvalositas megfigyelések magas jo eset-alapu
szdmara
nehéz értelmezni, erceptron
MLP nagy folyamatos hibatlirés nincs garantalt magas atlagos P -alap i
megoldas P
jol kezeli a nagy .
NB KSzepes folyamatos/  adatmennyiséget, rrLeir:h[nelr;ielkeZIK KSzepes Kivalé statisztikai
P diszkrét toleralja a zajos I P tanulas
adatokat hibaarannyal
o, az egyes
robusztus a hianyzo . s
PLS-DA Kicsi f°%’ii?f;tsc’5/ adatok esetén, kezeli giﬁf]‘g:leésfigba magas Kivlé Sti‘;:fﬁ;':a'
a multikollinearitassal . EOII:
is besorolhatok
nagy adatkészletek és -
RF Kozepes ~ TOWAMAIOS L o 76 értékek modellek magas i6 logika
diszkrét Kezelése komplexitasa alapt
hatékony nagy . .
SUM kicsi/ folyamatos/  dimenzioju Zgﬁgi?g zgajos madas 4tlacos kernel-
kozepes binaris adatkészlet esetén, P 9y g & alapti
robusztus adatkészletekre

DA: diszkriminancia elemzés; DT: dontési fak; K-NN: legkozelebbi szomszéd modszer; MLP: multilayer perceptron
neural network, tobbrétegili perceptron neuralis haldzat; NB: Naive Bayes; PLS-DA: részleges legkisebb négyzetek

elve-diszkriminancia elemzés; RF: véletlen erd6; SVM: tamogatd vektorgép

Snack termékek

A snack termékek esetén a mintdk sokféleségébdl adddoan, kiilonbozd lehetdségek alltak
rendelkezésre azok osztilyozdsdra. Az eltérd osztilyozasi rendszerekben a felhaszndlt mintak
szama nem volt azonos, ezért minden olyan csoportot kizartam, ami 6tnél kevesebb terméket

tartalmazott. A mintak osztdlyozasa a felhasznalt alapanyag és siitdolaj, illetve az alkalmazott
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gyartasi technologia €s a szarmazasi hely alapjan tortént. Az osztalyozasi szempontok jellemzdit

az 6. tablazatban foglaltam Gssze.

6. tablazat: A snackmintdk 6sszefoglalasa a kiillonb6z6 osztalyozasi szempontok alapjan

osztalyozasi szempont Csoportok mintak szama
siit6olaj Napraforgo 56
(1. adatkészlet) Palma 38
alapanyag Burgonya 71
(2. adatkészlet) Kukorica 35
Belgium 14
szarmazasi hely Cseh Koztarsasag 14
(3. adatkészlet) Lengyelorszag 19
Egyesiilt Kiralysag 12
L. L. olajban siitott 60
(gza:(:::li g:;gg"“gla lagosan foz&tt (tortilla) 31
' Extrudalt 50

Véletlen erdd algoritmus (random forest, RF)

A véletlen erd6 egy fa alapu mddszer, ahol az eredeti adathalmaz alapjan sok dontési fa keriil
kiszamitasra, melyek mindegyike egy adott osztalyozast jelez eléore (BREIMAN 2001). A dontési
fak binaris felosztasokbdl allnak a legfontosabb valtozok adott értékeinél. A végsd osztalyozas
szavazason alapul, ugyanis a fak dnmagukban gyenge eldrejelzok, ugyanakkor egyiitt mar egy
olyan egységet alkotnak, amelynek altalanos teljesitménye nagymértékben javul. A véletlen erdd
algoritmust az informacidnyereség aranyaval, mint osztdsi kritériummal alkalmaztam és a fak

szamat 100-ra allitottam be.

Neuralis halozat-alapu tobbrétegii elorecsatolt reziliens backpropagation hadlozat (RPropMLP)

A backpropagation a legszélesebb korben hasznalt algoritmus a tobbrétegii eldrecsatolt hal6zatok
feliigyelt tanitdsara. A backpropagation tanulési algoritmus alapgondolata a lancszabaly ismételt
alkalmazasa, amely sordn egy tetszOleges hibafiiggvénnyel szamitja ki a haldzat egyes stlyainak
hatasat (RIEDMILLER és BRAUN 1993). Az osztalyozashoz minden esetben egy rejtett réteget

¢s tiz rejtett neuront hasznaltam.

Részleges legkisebb-négyzetek elve diszkriminancia analizis (PLS-DA)

A PLS-DA (partial least squares-discriminant analysis) az osztalyozasi és regresszios problémak

megoldasanak egyik klasszikus eszkéze. A PLS-DA alapeleme a tobbszoros linearis regresszid

49



robusztusabb modon torténd megvaldsitasa. Az 4j latens valtozdkat (mint példaul a PCA esetében)
az eredeti valtozok linedris kombinacidiként szamitjuk ki Gigy, hogy az Y (cél) valtozo fiiggetlen
(kategorikus vagy folytonos) valtozo. Az 1j, latens valtozokat a modellezési fazisban alkalmazzuk.
A PLS-DA-t az els6 husz PCA score-vektor bemeneti matrixként hasznalva futtatam le minden

egyes adatkészleten.

A teljesitmény értékelése és dsszehasonlitisa

A snack termékek kiilonb6z6 szempont alapjan torténd osztalyozasahoz négy adatkészletet hoztam
létre. Ezeket minden esetben két részre osztottam 70:30 aranyban (tanitasi- és teszt adatkészlet),
ahol a mintak 70%-a véletlenszerlien, rétegzett mintavétellel (azaz a csoportok eredeti aranyainak
megorzésével) lett kivalasztva. Ez a folyamat minden algoritmusnal husszor ismétlodott (az
eredmények Osszehasonlithatésaga érdekében minden esetben ugyanazt a véletlen magot
hasznéaltam). A szaz minta alatti adathalmazokndl hdromszegmenses-, mig az ennél magasabb
mintaszamnal 6tszegmenses kereszt-ellendrzést alkalmaztam. Mind a kereszt-ellenérzésnél, mind
a teszt ellendrzésnél randomizécios eljarast hasznéaltam. A kidolgozott és a random modellek
pontossaga kozotti kiillonbségek szignifikancidjat kétmintas t-probak alapjan allapitottam meg. A
modellek teljesitményének meghatarozasara ¢és Osszehasonlitdsdra az egyes osztalyozasi
adathalmazok és algoritmusok esetében a pontossag (accuracy, ACC), a valddi pozitiv arany (true
positive rate, TPR), a valdodi negativ arany (true negative rate, TNR) és a vevé miikodési
karakterisztika gorbe alatti teriilet (receiver operating characteristic curve area under the curve,
ROC AUC) értékei lettek felhasznalva. Roviden, a ROC-gorbék az érzékenység (TPR) és a
specifikussdg (hamis pozitiv ardny, FPR) 2D-s dbrai minden lehetséges valoszinliségi
kiiszobértékre. A ROC-gorbék a [0; 0] ponttol [1; 1] pontig futnak, az atlos vonal pedig a véletlen
besorolasnak felel meg. Azok a modellek, amelyek ROC-gbrbéje e vonal felett/alatt van,
jobbak/rosszabbak a véletlen besoroldsnal. A gorbe alatti teriilet (AUC) értéke 0 és 1 kozott van,
ahol 1, 0,5 és 0 megfelel a tokéletes, a véletlenszerli és a teljesen hibas osztadlyozasnak. Mivel a
ROC-gorbék egyszerli teljesitménymetrikak a kétosztalyos klasszifikacios feladatokhoz, tobb
osztaly esetén ezeket dltalanositani kell. Az "egy az Gsszes ellen" altalanositasi sémat alkalmaztam,
RACZ és munkatarsai (2016) korabbi publikacidja alapjan. A modellek &sszehasonlitdsahoz a

husz futtatasbol szarmazé egyéb teljesitményparaméterek atlagértékeit is felhasznaltam.
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Kavé

A zold kavé mindségét, ezaltal az arat jelentdsen befolyasolja a szarmazasi hely, igy az
eredetazonositasnak fontos szerepe lehet a mindségellendrzésben. A mintak csoportositasat négy
adatkészleten végeztem el, amit a 7. tdblazatban foglaltam Ossze. A 2. és 3. adatkészletnél az
Amerika alcsoport a Dél- és Kozép-Amerikabol szarmazé mintdkat tartalmazza. A

csoportositashoz a spektralisan kiugré mintakat nem hasznaltam fel, ezaltal a két 4zsiai robusta,

ill. két dél-amerikai minta (koffeinmentes, szennyezett feliilet(i) keriilt kizarasra a kiértékelésbol.

7. tablazat: A kavémintak osszefoglalasa a kiillonb6z6 osztalyozasi szempontok alapjan

osztalyozasi rendszer alcsoportok mintak szama
négy régio Afrika 14
(1. adatkészlet) Azsia 11
Dél-Amerika 8
Kozép-Amerika 13
harom régié Afrika 14
(2. adatkészlet) Amerika 20
Azsia 11
két régio Afrika 14
(3. adatkészlet) Amerika 20
két régio Afrika 14
(4. adatkészlet) Azsia 11

A z6ld kavémintdk osztalyozdsat a MATLAB szoftver Classification Learner alkalmazésa
segitségével hajtottam végre, mellyel szdmos modell 1étrehozasara van lehetdség, beleértve a
dontési fakat (DT), diszkriminancia elemzést (DA), a tadmogatd vektor gépeket (SVM), a
legkdzelebbi szomszéd (k-NN)- és az ensemble (egyiittes) modszereket, ill. a neuralis halozat

alapu osztalyozast.

Ddéntési fak (decision trees, DT)

A dontési fak (DT) algoritmust gyakran alkalmazzak tobbvaltozos adatok elemzése soran, mert
egyszerliek, konnyen értelmezhetdk, ill. alkalmazhatok mindségi, mennyiségi, diszkrét és
folytonos valtozok vizsgalata soran is (HAJJEJ et al. 2022). A dontési fa tulajdonképpen egy
folyamatéabraszerti strukttra, amelyben minden belsé csomopont egy jellemzdre vonatkozo tesztet
képvisel, az dgak pedig a jellemzdk olyan kapcsolatait, amelyek az adott osztalyhoz vezetnek. A

gyokeértdl a levélig vezetd utak kiilonbozo osztalyozasi szabalyokat jelentenek.
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Diszkriminancia elemzés (discriminant analysis, DA)

A diszkriminancia elemzés (DA) azon a feltételezésen alapul, hogy a kiilonb6z6 osztalyokba
tartozo adatok eltéré Gauss-eloszlasoknak felelnek meg. A f6 folyamat el6szor egy osztalyozot
képez ki egy olyan fiiggvény illesztésére, amely képes megbecsiilni az egyes osztalyok
eloszlasanak paramétereit, majd az osztdlyoz6t az 0j mintdk eldrejelzésére hasznalja. A
legszélesebb korben hasznalt valtozata a linearis diszkriminancia analizis (LDA). Az LDA-ban a
legfontosabb 1épés egy k-dimenzids térben 1évo vetitési hipersik megtalalasa, majd a mintak
kiilonb6zé osztalyainak a hipersikra valo vetitésével az osztalyok kozotti tavolsagok
maximalizaldsa és az osztalyon beliili tdvolsagok minimalizdlasa. Egy masik tipikus
diszkriminancia elemzés a kvadratikus diszkriminancia-elemzés (quadratic discriminant analysis
QDA). A QDA ¢s az LDA kozétti f6 kiilonbség az, hogy a QDA egy kvadratikus dontési hatarral
rendelkez6 osztalyozo (HAN et al. 2019).

Tamogato vektor gép (SVM)

A tamogat6 vektor gép (SVM) a kernel modszerek kozé tartozik, tehat a megoldasokat kernel-
fiiggvények sulyozott dsszegeként allitja el6 (ALTRICHTER et al. 2006) ezaltal lehetové téve
akar a nem linearis modellezést. Osztalyozas esetén az SVM egyszerre minimalizalja az empirikus
osztalyozasi hibat és maximalizalja az osztalyok kozotti geometriai margot, ami egyedi
megoldashoz vezet. Viszonylag kis adathalmazok esetén is jo altalanos teljesitmény jellemzi. Az
SVM Iényege, hogy megkeresi azt a hipersikot, amely helyesen valasztja szét az adatokat
mikdzben maximalizalja a legrovidebb tavolsagot ettdl a hipersiktol az egyes osztalyok
legktzelebbi mintaihoz. Ez a tavolsag hatarozza meg az adott hipersikhoz tartoz6 margét. SVM
esetében az osztalyozasi szabaly tehat az, hogy minden objektumnak a marg6 hatdrainak jo oldalan

kell lennie (DEVOS et al. 2009).

Legkdzelebbi szomszéd (K-nearest neighbors, k-NN) mdédszer

A legkdzelebbi szomszéd (K-NN) modszer alkalmazéasa soran, nagy mennyiségii tanulasi adatot

hasznalunk. Elméletileg minden egyes pontot egy sokdimenzids térben abrazolunk, ahol a tér

minden egyes tengelye egy-egy valtozonak felel meg. Ha van egy 1j (teszt) adatpontunk, akkor

meg akarjuk talalni a hozza legkdzelebbi (azaz a leginkabb "hasonld") k legkdzelebbi szomszédot.

A k szamot jellemzbéen az n négyzetgyokeként valasztjuk, ami a képzési adathalmazban 1évo

pontok teljes szama. (Tehat ha n = 400, akkor k = 20). A k-NN alapvetéen egyszerii €s elonye,
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hogy nem parametrikus. Ennek értelmében a moddszer akkor is hasznalhatd, ha a valtozok

kategorikusak, illetve nem kdvetik a normal eloszlast (NADKARNI 2016).

Ensemble modszerek

Az ensemble moddszerek a klasszifikaciés modell létrehozasahoz tobb gyenge gépi tanitd
algoritmust haszndlnak egyszerre és ezek eldrejelzéseit kombindljak. Ezeket a modszereket
jellemzden akkor alkalmazzak, amikor a pontossag javitasa fontosabb az elemzés szempontjabol,
mint a modell értelmezésének biztositasa. Az ensemble-modszertan intuitiv magyarazata az
emberi természetbdl €és abbol a tendencidbdl ered, hogy kiilonbozd véleményeket gylijtiink dssze
¢és ezeket mérlegelve és kombinalva Osszetett dontéseket hozunk. A f6 gondolat az, hogy tobb
egyéni vélemény mérlegelése és Osszevondsa jobb eredményt ad, mintha egyetlen egyén

véleményét valasztanank (SAGI és ROKACH 2018).

Naive Bayes (NB)

A Naive Bayes (NB) egy egyszerti tanulasi algoritmus, amely a Bayes-tételt hasznalja, azzal az
erds feltételezéssel egylitt, hogy az attributumok (valtozok) feltételezetten fiiggetlenek (WEBB
2010). A Bayes-tétel egy feltételes valosziniiség és a forditottja kozott allit fel kapcsolatot. Azért
nevezik naivnak, mert figyelmen kiviil hagyja a paraméterek eldzetes eloszlasat és feltételezi az
Osszes jellemzoé és az Osszes sor fiiggetlenségét (YETURU 2020). Valdjaban a NB modszer
hatékonysadga ebbdl a feltételezésbdl ered, amely jelentésen leegyszeriisiti a feltételes
valoszinliségabrazolasat és becslését (OUYANG et al. 2017; LI et al. 2020). A Bayes-féle
osztalyozasi sémat hasznalva a NB mérsékelheti a feltételes valdszintiség becslésével kapcsolatos
komplexitast a feltételes fliggetlenség feltételezésével, amely csokkenti a becsiilendd valtozok

szamat (PHAM et al. 2021).

Az osztalyozashoz a zo6ld kavémintdk eredeti NIR spektrumait és kiilonb6zd spektrum
transzformécidos modszerek alkalmazasa utdn kapott spektrdlis adatait hasznaltam fel. Az
alkalmazott adat-elokezelési modszerek az SNV, az MSC, ill. az FD ¢és az SNV kombinacidja
voltak. Az algoritmusokat minden esetben a fokomponens elemzés (PCA) altal kapott score
értékeken futtattam le. Az osztidlyozashoz felhasznalt fokomponensek szdmat a magyarazott
variancia (hegyomlds &bra) alapjan hatdroztam meg. Minden esetben random hét-szegmenses

kereszt-ellendrzéssel tortént a modellek validalasa. A modellek optimalasahoz a MATLAB
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Classification Learner alkalmazasat (Mathworks Inc., Massachusetts, USA) hasznaltam. Az

eredmények értékelése a snack termékek esetén leirtakkal hasonlé mddon tortént.

4.3.4.5. Részleges legkisebb-négyzetek elve regresszio (PLSR)

A kiilonb6z6 paraméterek mennyiségi becslésére a részleges legkisebb négyzetek elve (PLS)
regressziot alkalmaztam mind a két termékcsoportnal. A 1étrehozott modellek teljesitményének
értekelésére kiilonbozo statisztikai mutatokat vettem figyelembe. A validaldshoz random,
Otszegmenses kereszt-ellendrzést, ill. teszt-ellendrzést is alkalmaztam. Utdbbi esetében az

adatkészlet felosztasa 70/30 aranyban tortént, Kennard-Stone algoritmus segitségével.

A determinacids egyiitthatd (R?) megadja, hogy az eredeti valtozok varianciajanak hany szazaléka
jelenik meg a becslésben. Ertéke minden esetben 0 (nincs kapcsolat) és 1 (tokéletes Gsszefiiggés)
kozott valtozik, de megadhatd szazalékban is. A validalt modell esetén a kereszt-ellendrzésnél Q-
tel, a teszt-validalasnal pedig Q¢-tel jelsltem. A kalibracids dsszefiiggés teljes mérési tartomanyra
vonatkozo6 hibajat, a kalibracio atlagos négyzetes hibdjanak négyzetgyoke (RMSEC) adja meg.
Meértékegysége megegyezik a vizsgalt paraméterével. A kereszt-ellenérzés atlagos négyzetes
hibajanak négyzetgyoke (RMSECV) annak a pontossagat adja meg, amellyel a mintak elérejelzése
a validalas soran torténik (KUMAR 2013). A becslés atlagos négyzetes hibajanak négyzetgyoke
(RMSEP) szintén a modell pontossagat hatarozza meg, teszt-ellendrzés alkalmazésa esetében. A
torzitas az elore jelzett értékeknek a valos értéktdl valod szisztematikus eltérése, amely egy adott
mérémodszer alkalmazasanak eredménye. A ,,Rank” megadja a PLS-faktorok (latens valtozok)
szamat, amelyeket a becslési modellhez hasznaltak. Az R?, Q% RMSEC, RMSEP és RMSECV
értékei a jol ismert matematikai Osszefliggések segitségével lettek meghatarozva (KUMAR 2013;
NZS etal. 2017).

Viltozokivalasztasi eljarasok

A becslési modellek teljesitményének javitasara kiillonbozo valtozokivalasztasi modszerek allnak
rendelkezésre. Alkalmazasukkal meghatarozhatok azok a spektralis tartomanyok (valtozok),
amelyek a regresszio soran vizsgalt paraméterrel leginkabb Osszefiiggésben lehetnek. Ezaltal
csokkenthetd a modellek komplexitdsa és a sziikséges szamitasi kapacitast is. A doktori
munkamban haromféle valtozokivalasztasi eljarast alkalmaztam, melyek az intervallum részleges
legkisebb négyetek elve regresszidé (iPLSR), a genetikus algoritmus (GA) és a projekcid soran a

valtozok fontossagan (variable importance in projection, VIP) alapulé modszer voltak.

A snack termékeknél csak az iPLSR keriilt alkalmazésra 10, 20 és 40 szegmens kialakitdsa mellett.
A kiértékeléshez a 11500-3800 cm™® kozotti spektrélis tartomanyt vettem alapul, ami 1000 véltozot
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tartalmazott. A PLS regressziét minden szegmensre egyenként lefuttattam és a kapott RMSECV
értékeket Osszehasonlitottam, a teljes spektralis tartomanyra vonatkozé RMSECV értékkel
(avRMSECV). Azokat a szegmenseket, amelyek RMSECV értéke kozel van az avRMSECV
értékhez, kivalasztottam az intervallum PLSR-hez. Emellett, kiilonb6z0 adat-elokezelési

technikakat is alkalmaztam a tobbvaltozos regressziés modellek paramétereinek optimalizalasa

érdekében: FD, MSC, SNV, SLS, FD+MSC, FD+SNV.

A kavé esetében mindharom valtozokivalasztasi eljarast alkalmaztam kiilonb6zd beallitasokkal.
Az iPLSR esetén 10, 20 és 40 szegmens, a GA-nal pedig 30-as és 50-es ablakszélesség (window
width) beallitasaval futtattam le az algoritmusokat. A VIP score értékek alapjan torténd
valtozokivalasztas soran minden olyan hulldmszam kivalasztasra keriilt, melynek értéke nagyobb,
mint 1 (az Osszes valtozo atlagos VIP score értéke 1). A vizsgalt hullamszamtartomany a
z6ldkavénal 10000-3800 cm™, mig a porkolt kavénal 9000-3800 cmt volt, melyek 800, illetve 680
véltozot tartalmaztak. A 12500-9000 cm™ tartomanyban a mért abszorbanciat nagymértékben

befolyasolja a minta szine, ami alapvonal emelkedést okoz. Ezéltal az esetleges kémiai informaciot
elfedi.

Az adatok értelmezéséhez kiillonb6z0 statisztikai szoftvereket hasznaltam, mint az SPSS Statistics
23 (IBM, New York, USA), The Unscrambler X 10.4 (CAMO Software, Oslo, Norvégia),
MATLAB 2019b (Mathworks Inc., Massachusetts, USA) és PLS Toolbox 9.0 (Eigenvector
Research Inc., Mansos, WA, USA), KNIME analytics platform 4.0.2 (KNIME AG, Ziirich, Svéjc).
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5. Eredmények és értékelésiik
5.1. Snack termékek

5.1.1. Referencia adatok és a spektralis adatok attekintése

Els6 1épésben minden esetben a termékek NIR spektrumat régzitettem, majd elvégeztem a
makrokomponensek mennyiségi meghatdrozasat. A mintdk feldolgozasa kétéves periddusban
zajlott. Nem minden minta esetében keriilt meghatdrozasra az Osszes komponens, ezért a
rendelkezésre all6 mérési adatok szama eltér6. A snackekre vonatkozo részletes, nominalis
adatokat a M2. melléklet tartalmazza, azonban a mért komponensekre €s a szamolt energia

tartalomra vonatkozo6 legfontosabb mennyiségi adatokat a 8. tablazatban foglaltam 6ssze.

8. tablazat: A snackek esetén mért paraméterek fontosabb leird statisztikai jellemz6i

atlagtszéras minimum maximum median mintaszam

zsir [g/100 g] 26,68+9,57 2,24 56,13 27,48 156
szénhidrat [g/100 g] 56,07+10,21 20,51 84,02 55,91 90
cukor [g/100 g] 5,56+3,21 0,94 20,89 5,30 89
fehérje [g/100 g] 9,23+6,33 3,01 40,06 7,51 91
s6 [g/100 g] 1,56+0,77 0,17 4,44 1,47 91
energia [kJ/100 g] 2029+272 1264 2520 2058 90

A mért értékeket Osszevetettem a termékek csomagolasan feltlintetett adatokkal, amelyek fOként a
szénhidrat- és fehérjetartalom tekintetében jelentds eltéréseket mutattak figyelembe véve a
1169/2011/EU rendeletben megadott tliréshatarokat. Ez valdsziniileg abbol adodhat, hogy a
tapérték adatok megadasa gyakran szdmitdsokon és adatbazisokon alapszik, nem analitikai

vizsgalatokon. Ezen kiviil a termék alapanyagainak nem allandd mindsége is okozhatja az eltérést.

Az adatok statisztikai kiértékelése elétt érdemes a NIR spektrum jellegzetes abszorpcios savjait
azonositani, melyek kapcsolatba hozhatok a vizsgalni kivant komponensekkel (11. abra). Az
atlagspektrumok két szakaszat (12800-11500 cm™ és 3800-3500 cm™) levagtam, mivel azok nem
hordoztak szisztematikus informaciot. A 11. abra az 6sszes minta atlagolt spektrumat mutatja. A
jellegzetes rezgési terlileteket sorszamokkal jeldltem, melyek a snack termékekben talalhatd

makrokomponensekkel (szénhidratok, zsirok, fehérjék) vannak 6sszefiiggésben (9. tablazat).
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11.abra: A snackek atlagspektruma. A szamozott cstcsok a kiilonb6zé makrokomponensek

abszorpciods savjaival hozhatok osszefiiggésbe (9. tablazat).

A snackek altaldban magas szénhidrattartalmu €lelmiszerek, melyek végsé forméjanak kialakitasa
olajban valo siitéssel torténik. Ebbdl kovetkezik, hogy a mintdk NIR spektrumai alapvetd
hasonlosadgokat mutatnak. Ennek ellenére szamottevl eltérés mutatkozott az egyes mintak
spektralis adatai kozott, foként a 6000-5400 és 4900-4000 cm™ hulldmszdm tartoméanyban. Ez
valdsziniileg a gyartastechnoldgiabol adodo kiilonbségekkel, ill. a felhasznalt alap- és
segédanyagok valtozatossagdval magyarazhat6. A kisebb spektralis eltérések feltdrasara a
masodik derivalt spektrum transzformaciot alkalmaztam, aminek eredményeképpen a 90 18
jelzésli mintat a tovabbi vizsgalatokbodl kizartam. Spektralis tulajdonsagai jelentds eltérést
mutattak a tobbi mintdhoz képest, ami azzal magyarazhato, hogy ez a termék kokuszbol késziilt,
melynek kémiai Osszetétele nagymértékben eltér a magas keményit6tartalmu alapanyagokétol (pl.

burgonya, kukorica).

57



9. tablazat: A snackekre jellemzé NIR abszorpcios savok (WORKMAN 2000; JERRY és

WEYER 2012)

Zsirok, olajok Hullamszam [cm-l]

6 C-H vegyértékrezgés/C-C vegyértékrezgés kombinacidja 4202

6 C-H deformacios rezgés 2. felhangja 4330

5 C-H vegyértékrezgés /C=0 vegyértékrezgés/ 4673
C-H deformacids rezgés kombindcidja

5 O-H vegyértékrezgés /HOH deformécios rezgés kombinécioja, 4331
O-H deformaciods rezgés 2. felhangja

2 C-H vegyérték- és C-H deforméacios rezgés kombinacioja 7355-7071

1 C-H vegyértékrezgés 2. felhangja 8584-8243
Keményito és cukrok

6 C-H/C-C és C-O-C vegyértékrezgések kombinacioja 4000

6 C-H Vegyé:r‘[ékrezgés/CH2 deformacids rezgés kombinacidja 4386-4292

5 O-H/C-C vegyértékrezgések kombinacioja 4405-4380

5 O-H vegyértékrezgés/HOH deformacids rezgés kombinacioja 4762

2 O-H vegyértékrezgés 1. felhangja 6897
Fehérjék
N-H deformacios rezgés 2. felharmonikus kombinacigja a C-H

5 /C=0 vegyértékrezgés kombinaciodjaval, a C=0 4650-4545
vegyértékrezgés/N-H deformacios rezgeés/C-N vegyértékrezgés
kombinéciojaval

4 Prlmer amin C=0 karbonil vegyértékrezgésének 2. felhangja 4930-4810
(amid kotés)
N-H aszimmetrikus vegyértékrezgés €¢s N-H deformécids rezgés

4 o 5055
kombinécioja

3 Aromas C-H vegyértékrezgés 1. felhangja 6173-5880

2 N-H vegyértékrezgés 1. felhangja 6760-6450
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A legtobb termék a gyartas soran alkalmazott technologia alapjan, harom f6 csoportba sorolhato.
Ezek az olajban siilt burgonyachipsek, a lugosan f6zott tortilla chipsek és az extrudalt termékek.
Az adott csoportokba tartozd mintak spektralis karakterisztikdja alapvetden igen hasonlo (12.
abra), ez a magas keményit6tartalommal és azzal van Osszefliggésben, hogy a snackek végsd
formajukat leggyakrabban olajban valo siitéssel érik el. Emellett kisebb kiilonbségek is
megfigyelhetok, melyek a gyartds soran felhasznalt alap- és segédanyagokkal, illetve az

alkalmazott gyartastechnologidval allhatnak 6sszefliggésben.
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12. abra: Snack termékek atlag spektrumai gyartasi technologia alapjan:

e olajban siitott, e tortilla, e extrudalt.

A mintdk NIR spektroszkdpiaval torténd vizsgdlata esetén a legnagyobb nehézséget a termékek
Osszetételében €s megjelenésében jelentkezd kiilonbségek okoztak. Meg kell emliteni, hogy a
daralas hatdsara a magasabb zsirtartalmu termékek részecskéi jobban egymashoz tapadnak, ezaltal
a tobbi mintahoz képest jobban reflektald felszint hoznak létre. A f6 kiilonbségeket tehat a
részecskeméret valtozasa okozta, ami a spektrumok fiiggdleges tengely mentén megfigyelhetd

eltolodasban nyilvanult meg.
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5.1.2. Kemometriai értékelés

5.1.2.1. Fé6komponens elemzés eredményei

A PCA-t a spektralis kiesOk feltarasara hasznaltam 95%-0s konfidencia intervallum mellett. A
kiilonb6z6é makrokomponensek esetén eltéré szamu adat allt rendelkezésemre (4.1.1. alfejezet)
ezért minden egyes makrotapanyagra kiilon is elvégeztem a PCA-t. Ezaltal a spektralis kies6k sem
voltak azonosak az egyes esetekben. A 13. abra a 155 mintan futtatott PCA legfontosabb
eredményeit mutatja be, amely a kiértékelés soran megfigyelt sz&lsdséges mintak mindegyikét
tartalmazza. Az eredmények alapjan, az adatkészlet varianciajat az els6 két fokomponens (PC)

99%-ban (PC1:98%, PC2:1%) magyarazza.

Az 1 17-es (s6s burgonyachips), 16_17-es (paradicsomos burgonyachips) és 42 17-es (sos
burgonyachips) mintdkat nem tekintettem spektralisan kiugré értéknek, mert sem az eredeti
spektrum, sem annak derivaltja nem mutatott jelentds eltérést a tobbi mintdhoz képest.
A spektralisan kiugré mintdk meghatarozasara az influence plot alkalmazhat6, amit a mintdkra
kapott F-rezidualis és Hotelling-féle T2 értékek hataroznak meg (13. 4bra). A bal alsé kvadransba
tartozd mintdkat a modell jol jellemzi, mig a masik hidrom kvadrans esetén valamilyen
extrémitasrol beszélhetiink az adott minta vonatkozaséban. Ot minta bizonyult valédi spektrélis
kies6nek (14. abra), ami a tobbitdl eltéré matrix tulajdonsagokkal van osszefiiggésben. Az 5 18
és 73 18 kodu mintak puffasztott rizsbodl késziiltek, ezaltal a tobbi mintdhoz képest magasabb
szénhidrat és alacsonyabb zsirtartalommal rendelkeznek. A 6_18-as minta buzalisztbdl késziilt sos
ropi volt, aminek spektruma a puffasztott rizs mintdkhoz hasonlo profilt mutatott. A 48 17-es
minta alapanyaga cékla volt, ezaltal dsszetétele és szine is jelentdsen eltért a tobbitdl. A spektralis
kiilonbségek a 30 17 kodu minta esetében is az alapanyagra vezethetdk vissza, amely sertérbor

volt.
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13. abra: Spektralis kiesok, torzitd hatasi mintak minden snack NIR spektrumainak
felhasznalasaval — influence plot
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14. abra: Egy ,,atlagos” snack (@) és a spektralis kiesok spektrumai: 5 18 (e), 73_18 (o),
6 18 (), 48 17 (e), 30_17 (o)

5.1.2.2. Snack termékek osztalyozasa a NIR spektrum alapjan

Az elvégzett osztalyozasi eljarasokat a PCA soran meghatarozott spektralisan kiesé mintak
eltdvolitasa utdn hajtottam végre. A modellezéshez az elsé hiisz fokomponenst hasznaltam fel. A
tanitasi/tesztelési ciklus utan a részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzést (PLS-
DA), a véletlen erdd (RF) és a neuralis haldzat-alapt tobbrétegli elérecsatolt reziliens

backpropagation hal6zat (RPropMLP) algoritmusokat alkalmaztam az osztalyozashoz.

Osztalyozasi modellek a felhasznalt siitéolaj alapjan

A leggyakrabban alkalmazott siitolajok a vizsgalt termékek esetében a napraforgd- és a palmaolaj
voltak, ami alapjan két csoportot hoztam Iétre. A modellezéshez 94 mintat tudtam felhasznalni,
mivel a masfajta olajjal késziilt termékek esetében a mintaszdm 6tnél kisebb volt. Erre azért van
altalanosan sziikség, mert az osztalyok mintaszdmaiban jelentkezd jelentds eltérések torzitjak a
modellt. A modellek belsd validalasaként haromszegmenses kereszt-ellendrzést alkalmaztam, az
osztalyok alapjan rétegzett mintavétellel. A modellekhez kiszamitottam a ROC-gorbéket (vevo
miikodési karakterisztika gorbe) és a megfelelé AUC-értékeket (area under the curve, gorbe alatti
teriilet). A ROC-gorbe tigy jon 1étre, hogy a valddi pozitiv minték ardnyat (TPR) a hamis pozitivok
aranyaval (FPR) szemben abrazoljuk. Lehetdvé teszik az osztalyozasi modszerek gyors vizualis
Osszehasonlitasat (15. abra). Teljesitményiik azonban pontosabban szamszeriisitheté a ROC-gorbe

alatti teriilet értékével (AUC). Definicio szerint az AUC-érték egy 0 és 1 k6zotti szam (szazalékban
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1s megadhat0) és annak a valoszinliségnek felel meg, hogy egy véletlenszertien kivalasztott pozitiv
minta magasabbra keriil, mint egy véletlenszeriien kivélasztott negativ (RACZ et al. 2016). A
modelleket minden esetben random csoportositasi besorolassal is ellenériztem, ami alapjan a

fejlesztett modellek szignifikansan eltértek a random modellektol.

A PLS-DA ¢és az RPropMLP moédszerek a kereszt-ellenérzés esetében hatékonyabbnak
bizonyultak, mint az RF mddszer, mig a PLS-DA teljesitménye rosszabb volt a teszt-validalas
esetében. Utdbbi eredményei alapjan az RPropMLP kedvezOobb statisztikai paraméterekkel
rendelkezik, mint a masik két algoritmus. Mindent &sszevetve, az RPropMLP adta a legjobb
eredményt a ROC-gorbék ¢s az AUC-értékek alapjan. Ezéltal, a snack termékek gyartasa soran
felhasznalt siitdolaj meghatarozasara az RPropMLP modell a legalkalmasabb. A pontossag
(accuracy, ACC), a TPR ¢és a valodi negativ mintak aranya (true negative rate, TNR,
specifikussag) értékek az AUC értékekkel egyiitt a 10. tdblazatban vannak dsszefoglalva a kereszt-

¢és a teszt-validalas esetében is.

>
[ox]

1.0

@ @ 0.8
(1] 1]
['4 -4
g $ o6
= =
8 8
o 8- 0.4
] @
g e

0.2 { L — PLS-DA average (0.94 +/- 0.03) 0.2 1 P —— PLS-DA average (0.85 +/- 0.07)

< —— RF average (0.85 +/- 0.04) L —— RF average (0.85 +/- 0.07)
L — RPropMLP average (0.93 +/- 0.02) e —— RPropMLP average (1.00 +/- 0.00)
0.0 += T r T v 0.0 += T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate False Positive Rate

15. abra: A harom modell atlagos ROC-gorbéinek osszefoglalasa a siitdolaj osztalyozasa esetén

A) kereszt-ellenérzés és B) kiils6 validalas esetén. PLS-DA (e), RF (o), RPropMLP (e).

10. tablazat: A haromszegmenses kereszt-ellenérzéssel €s a teszt-validalassal kapott modellek
teljesitményparaméterei a felhasznalt siitdolajok alapjan torténd osztalyozas soran

Modszer Validalas Csoportok AUC TPR TNR ACC
PLS-DA CV 2 0,94 0,93 0,85 0,89
PLS-DA Teszt 2 0,85 0,56 0,83 0,68
RF CV 2 0,85 0,91 0,53 0,76
RF Teszt 2 0,85 0,76 0,75 0,76
2
2

RPropMLP CcVv 0,93 0,79 0,89 0,83
RPropMLP Teszt 1,00 0,65 1,00 0,79

PLS-DA: részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; RPropMLP: Neuralis halozat-alapu
tobbrétegii elorecsatolt reziliens backpropagation halozat; RF: véletlen erd6 algoritmus; CV: kereszt-ellenérzés; AUC:
gorbe alatti teriilet; TPR: valodi pozitiv arany, érzékenység, TNR: valodi negativ arany, specifikussag; ACC:
pontossag
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Osztalyozasi modellek az alapanyag szempontjabol

A 2. adatkészlet (6. tablazat) vizsgalata soran a csoportositas alapja a két f6 alapanyag volt: a)
burgonya, b) kukorica. Mivel ez a két leggyakrabban felhasznalt alapanyag, 6sszesen 126 minta

spektralis adataival tudtam dolgozni.

A 11. tablazat alapjan elmondhatd, hogy a harom modell minden teljesitménymutatd alapjan
kivalo eredményeket produkalt, mind a kereszt-ellendrzés, mind a teszt-ellendrzés soran. Az RF
modell pontossaga valamivel kisebb, mint a masik két modellé. Az RF rosszabb statisztikai
jellemzokkel birt, de a kiilonbség nem jelentds. A validalasi protokoll részeként alkalmazott
randomizaciés tesztek eredményei is megerdsitették, hogy minden létrehozott modell jobb
statisztikai jellemzokkel bir, mint a random modellek. Kovetkeztetésképpen, a PLS-DA és az

RPropMLP modellek idealisak a snackmintak alapanyag alapjan torténd osztalyozasara.

11. tablazat: A hiromszegmenses kereszt-ellendrzéssel €s a teszt-ellendrzéssel kapott modellek

teljesitményparaméterei a felhasznalt alapanyagok alapjan torténd osztalyozas soran

Moédszer Validalas CsoportokAUC TPR TNR ACC
PLS-DA CVv 2 1,00 0,98 1,00 0,99
PLS-DA Teszt 1,00 0,95 1,00 0,97

2
RF CVv 2 0,98 0,96 0,91 0,94
RF Teszt 2 0,98 0,97 0,91 0,94
RPropMLP CVv 2 1,00 0,97 1,00 0,98
RPropMLP Teszt 2 1,00 1,00 1,00 1,00

PLS-DA: részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; RPropMLP: Neuralis halozat-alapt
tobbrétegii elérecsatolt reziliens backpropagation haldzat; RF: véletlen erd6 algoritmus; CV: kereszt-ellenérzés; AUC:
gorbe alatti teriilet; TPR: valodi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valddi negativ arany, specifikussag; ACC:
pontossag

Osztalyozasi modellek gyadrtasi orszag alapjan

Az adatkészlet szdrmazasi hely szerinti osztdlyozasdnal négy nagyobb csoportot Ilehetett
létrehozni, ami tobb mint 6t mintat tartalmazott: Belgium, Cseh Koztarsasadg, Lengyelorszag ¢€s

Egyesiilt Kiralysag. Osszesen 6tvenkilenc mintat hasznaltam fel az osztalyozashoz.

A modellek validdldsdra (a korabbi esetekhez hasonléan) héaromszoros kereszt-validalast
alkalmaztam (rétegzett mintavétel, randomizalt médon) a szokasos 70/30 arany0 tréning/teszt
felosztasi ciklusokkal. A modellek mindségét a 12. tdblazatban szerepld teljesitményparaméterek,
valamint a ROC-gorbék és az AUC-értékek alapjan lehet meghatarozni. Ebben az esetben a

neuralis halé alaptit RPropMLP algoritmus kedvezébb, mint a masik kettd. A ROC gorbék mind a
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CV, mind a teszt-validacios esetekben tavolabb vannak a véletlenszer(i osztalyozastol, azonban a
modellek kozotti kiillonbségek nem jelentdsek. Az AUC-értékek alapjan mindhdrom modell képes
a mintak osztalyozasara. A PLS-DA pontossaga sokkal alacsonyabb az RPropMLP-hez képest a
CV és a teszt-validacioban is, igy megallapithatjuk, hogy az RPropMLP a javasolt megoldas a

snack termékek szarmazasi hely szerinti osztalyozasara.

12. tablazat: A haromszegmenses kereszt-ellendrzéssel €s a teszt-ellendrzéssel kapott modellek
teljesitményparaméterei a gyartasi orszag alapjan torténd osztalyozas soran

Modszer Validalas Csoportok AUC TPR TNR  ACC
PLS-DA CVv 4 0,93 0,81 0,91 0,81
PLS-DA Teszt 0,92 0,71 0,91 0,71

4
RF cV 4 093 078 09 078
RF Teszt 4 092 078 090 078
RpropMLP cV 4 097 090 096 090
RpropMLP Teszt 4 097 08 094 083

PLS-DA: részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; RPropMLP: Neuralis halozat-alapu
tobbrétegii elérecsatolt reziliens backpropagation haldzat; RF: véletlen erdd algoritmus; CV: kereszt-ellenérzés; AUC:
gorbe alatti teriilet; TPR: valodi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valddi negativ arany, specifikussag; ACC:
pontossag

Osztalyozasi modellek gyartdsi technologia alapjan

Gyartasi technoldgia alapjan harom nagy csoport hozhat6 1étre, amibe 141 mintat lehetett
besorolni: olajban siités, luggal f6zés és extrudalas. Ez volt a legnagyobb adathalmaz, mivel a
legtobb mért mintat be lehetett sorolni valamelyik csoportba. A NIR spektrumokat az el6zd
esetekhez hasonldéan hisz PC-re redukaltam és ezeket hasznaltam fel az osztalyozashoz. A
standard protokoll szerint, 6tszegmenses kereszt-ellendrzést hajtottam végre €s elvégeztem az

adatkészlet kalibraciora és validaciora vald felosztasat is.

A kereszt-ellendrzés eredményeit tekintve a harom modell szinte egyforman teljesitett. A teszt-
validalasnal nagyobb, de statisztikailag még mindig nem mutatkoztak nagy kiilonbségek. A ROC-
gorbék alapjan mindharom modell elfogadhato volt. A 13. tablazatban szerepld eredmények azt
mutatjak, hogy a PLS-DA modell a pontossagok alapjan valamivel jobb volt a tobbi modellhez
képest és hogy az RPropMLP egy kicsit gyengébb teljesitményt nyujtott a teszt-validalasanal.
Mindazonaltal, mindhdrom modell hasznalhaté a snacktermékek gyartisa soran alkalmazott

technologidk meghatarozasara a NIR spektrumok alapjan.
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13. tablazat: A Gtszegmenses kereszt-ellendrzéssel és a teszt-ellenérzéssel kapott modellek
teljesitményparaméterei a gyartasi technoldgia alapjan térténd osztalyozas soran

Moédszer Validalas Csoportok AUC TPR TNR ACC
PLS-DA Cv 3 0,96 0,92 0,96 0,92

PLS-DA Teszt 0,97 0,88 0,95 0,88
RF Cv 0,97 0,89 0,93 0,89
RF Teszt 0,95 091 0,94 0,91

RPropMLP (AV
RPropMLP Teszt

0,96 091 0,96 0,91
0,91 0,84 0,92 0,84

w W W w w

PLS-DA: részleges legkisebb négyzetek elve-diszkriminancia elemzés; RPropMLP: Neuralis halozat-alapu
tobbrétegii elérecsatolt reziliens backpropagation haldzat; RF: véletlen erd6 algoritmus; CV: kereszt-ellenérzés; AUC:
gorbe alatti teriilet; TPR: valodi pozitiv ardny, érzékenység, TNR: valddi negativ arany, specifikussag; ACC:
pontossag

5.1.2.3. Részleges legkisebb négyzetek elve regresszio (PLSR) eredményei

A snack termékek zsir, szénhidrat, cukor, fehérje és s6 tartalmanak mennyiségi becslésére
részleges legkisebb négyzetek elve (PLS) regressziot alkalmaztam. Minden esetben random 6t-
elem-kihagyasos kereszt-ellendrzést és teszt validalast hasznaltam a faktorok optimalis szamanak
meghatarozasara, melyek megallapitasahoz az RMSECV (atlagos négyzetes hiba a kereszt-
validalasi adatkészletre nézve) és a RMSEP (atlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre nézve)
értékeket vettem figyelembe. A spektralisan kiesd mintdk eltdvolitasa utan, a PLS regressziot a
nyers adatokon futtattam le, amely alkalmas volt a valtozok kozotti kapcsolatok tanulmanyozasara
¢s a kezdeti statisztikai paraméterek rogzitésére. A szoroddasi abrak (scores plot) minden tapanyag
esetében azt mutattadk, hogy az X-Y magyarazott variancia értékek nem megfeleldek, ezéltal a
modellek nem alkalmazhatok mennyiségi becslésre. Ennek kikiiszobolésére a 4.3.4.3. alfejezetben
felsorolt adat-elékezelési modszereket hasznaltam. Megjegyzendd, hogy a masodik derivalt
alkalmazésaval a jel/zaj viszony romlik, ezéltal a modellek statisztikai paraméterei gyengiiltek,

emiatt ezen eredmények bemutatasatol eltekintek.

A legjobbnak itélt becslési fiiggvényeket €s azok legfontosabb statisztikai paramétereit a
14. tablazat tartalmazza, mig az adott komponensekre vonatkoz6 becslés relativ hibajat a teljes

mérési tartomanyra a 16. dbra mutatja be.
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14. tablazat: A NIR becslési fliggvények legfontosabb statisztikai jellemzdi a snack termékek
makrotapanyagaira vonatkozdan kalibréacio, 6tszegmenses kereszt-ellendrzés €s teszt-validalas
esetében.

Kereszt-

Kalibracio Teszt-validalas Mérési
Adat- ellenorzés
Paraméter Mintaszam N tartomany
elokezelés
R RMSECRMSECHN S IRMSECY ARSI RMSER I [4/1000]
[0/100g] [g/100g] [9/100g] [9/100q]
zsir 135 SNV 0,99 0,99 1,05 1,11 0,98 1,17 0,98 1,11 2,2-45,1

szénhidrat 89 FD+SNV 0,95 0,94 1,53 1,53 0,92 1,77 0,92 1,90 45,1-69,7

cukor 146 FD 094 0,94 0,49 0,51 0,92 0,54 0,93 0,47 1,7-8,6
fehérje 84 FD+MSC 0,99 0,99 0,65 0,65 0,98 0,78 0,98 0,93 3,0-40,1
s6 63 FD+SNV 0,96 0,98 0,11 0,11 0,93 0,14 0,91 0,16 0,7-2,5

RMSEC: atlagos négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve; RMSECV: atlagos négyzetes hiba a
kereszt-ellendrzés estén; RMSEP: 4tlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre nézve; R?: kalibracios
adatkészletre vonatkozo determinacios egyiitthatd kereszt-ellendrzés esetén; R¢%: kalibracios adatkészletre
vonatkozé determindcids egyiitthatd teszt-ellendrzés esetén; Q2 kereszt-ellendrzésre vonatkozo
determinacios egyiitthato; Qi teszt-ellendrzésre vonatkozo determinacids egyiitthatd; RMSECt: négyzetes
hiba a kalibracios adatkészletre nézve teszt-ellendrzésnél

A zsirok és olajok nagyon fontos szerepet jatszanak a snack-gyartasban, mint siitékozeg ¢és
emellett befolyasoljak a termékek textrajat és izét. A becslési fliggvény mérési tartomanya 2,24-
45,10 g/100g, melynek az als6 tartomanydba esé mintak (2,24-19,5 g/100 g) foként alacsony
zsirtartalmu, extrudalassal késziilt snackek. Az 6sszefiiggést kilenc PLS faktor felhasznalaséaval,
SNV adat-elékezelés utan, a 9403-7498, 6102-5546 és 4605-4242 cm™ spektralis régiokra
allitottam fel, melyek a zsirokra jellemzd karakterisztikus elnyelési teriiletekkel vannak

Osszefliggésben.

A snack termékeket magas szénhidrattartalom jellemzi, amelynek becslésére létrehozott
Osszefliggeés a 45,12 és a 62,4 g/100g kozotti tartomanyt fedi le. A mennyiségi becsléshez, SNV
és FD spektrumtranszformaciok utan, a 9403-6094 cm™ és 5454-4242 cm™ kozotti teriileteket és
nyolc faktort hasznaltam fel. Az Egyesiilt Allamok Elelmiszer- és Gyogyszeriigyi Hatosaga
(FDA), ill. az Eur6pai Uni6 (EU) altal kiadott meghatarozas szerint a cukrok az osszes szabad
mono- ¢és diszacharid Osszegét jelentik, ami magaban foglalja a gliikkozt, fruktdzt, galaktozt,
laktozt, szachardzt és maltozt €s nem tartalmazza a poliolokat (ERICKSON és SLAVIN 2015). A
cukrokra vonatkozd mérési tartomany 1,72 és 8,58 g/100 g kozott volt, ami a referencia adatokat
figyelembe véve viszonylag sziik. Ez abbdl ered, hogy a 8,58 g/100 g folotti cukortartalommal
rendelkezd mintdkat kizartam a kiértékelésbdl. Ezek kozott volt a két bananchips (magas

cukortartalom) és egy cukros buizasnack is.
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Napjainkban a fogyasztok jobban odafigyelnek a tudatos taplalkozasra, amihez a snackipar is
igyekszik alkalmazkodni. Ennek eredményeképpen a piacon szamos magas fehérjetartalommal
rendelkezd (20-40%) termék van. Mivel a kisérletekbe ilyen termékeket is bevontam, a PLS
regresszio segitségével l1étrehozott 0sszefiiggés a 3,01-40,06 g/100 g nyers fehérjetartalommal
rendelkezd snack termékek vizsgalatara alkalmas. Az modellépitéshez az FD és MSC kombinalt
miveleteket és kilenc latens valtozot (faktort) alkalmaztam. A mennyiségi becslés soran

relevansnak bizonyult spektralis régiok 9403-7489 cm™ és 4605-4420 cm™ kozott talalhatok.

Az ¢lelmiszerekben taldlhatd oldott s6 (NaCl) a NIR tartomanyban nem nyel el, azonban
mennyisége becsiilhetd a spektralis adatok alapjan. Ennek az oka, hogy a so jelenlétében a viz
abszorpcids savjai a hullamszam mentén eltolodnak. A saveltolodas nagysaga Osszefiiggésben van
a sokoncentracioval (LAUB-EKGREEN et al. 2018; OZAKI et al. 2021). A modellépitéshez a
9403-5446 cm™ és a 4605-4420 cm™ régiokat hasznaltam, kilenc faktor mellett. A mérési
tartomény 0,67 és 2,52 g/100 g termék kozé esik.
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16. abra: A becslés relativ hibéja részleges legkisebb négyzetek elve regresszid (PLSR)
alkalmazasa mellett. (A) zsir, (B) cukor, (C) szénhidrat, (D) fehérje, (E) so.

5.1.2.4. Az energiatartalom becslése iPLS regresszioval

Azaltal, hogy az energiatartalmat az ¢élelmiszerben talalhaté makrotdpanyagok mennyiségébdl

szamoljuk ki, a teljes spektrum hordozhat Iényeges informacidkat ezzel sszefiiggésben.

Eldszor minden valtozo felhasznéldsaval, adat-el6kezelés nélkiil futtattam le a PLS regressziot,
aminek eredményeképpen a modell RMSECYV értéke 94,67 kJ/100 g-nak adodott, mig a korrelacid
(Q?) 0,87 volt (teljes-spektrum modell). A mintdk energiatartalma 1264,3 és 2520,2 kJ/100 g

kozott mozgott. Az X-Y magyardzott variancia értékei ebben az esetben sem megfeleloek, ezaltal
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a modell nem hasznalhatd az energiatartalom becslésére. Az MSC ¢és az SNV modszerek
alkalmazéséaval a torzitas csokkent, azonban a becslést leir6 fobb statisztikai paraméterek értékei
romlottak (15.tablazat). FD spektrum transzformaciot is alkalmaztam, azonban a szérodasi abra és
a modell nagy torzitasa alapjan a technika alkalmazasa nem ajanlott a teljes-spektrum modell

esetében.

A modell teljesitményének javitasa érdekében intervallum PLS regressziot (iPLSR) alkalmaztam,
az energiatartalommal Osszefliggésben 1évé spektralis tartomanyok meghatarozasara.
Viltozokivalasztassal azonosithatok és eltavolithatok azok a valtozok, amelyek redundansak,
zajosak vagy véletlenszeriien korrelalnak (XIAOBO et al. 2010). A spektralis tartomanyt 10, 20
és 40 egyenld szélességli szegmensre osztottam fel, majd a regressziot a nyers és eldkezelt
adatokon is lefuttattam. Az egyes szegmensekre vonatkoz6 RMSECV értékeket
Osszehasonlitottam a teljes spektralis tartomanyra vonatkoz6 atlagos hiba értékével (avRMSECV).
A modellépitéshez azokat a szegmenseket hasznaltam fel, amelyeknél a kapott RMSECYV kisebb
volt, mint az avRMSECYV értéke (17. abra).
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17. abra: A legjobb iPLS modszer grafikus abrazoldsa 20 szegmens és SNV eléfeldolgozas
felhasznalasaval. Az egyes szegmensek RMSECV értékeit a hullamszamok fiiggvényében abrazoljuk. A
spektrumot narancssarga szinnel, az dsszes adathalmazra vonatkoz6 atlagos RMSECV értéket pedig piros

vonallal jeldltem.

A statisztikai paraméterek alapjan legjobbnak mondhaté modelleket 20-szegmens esetén, MSC
vagy SNV eldkezelés utan lehetett 1étrehozni. A kivélasztott hullimszamtartoményok mindkét
esetben a 8802-8038 cm™ és 4559-3795 cm? kozotti valtozokat jelentették. Az iPLSR
eredményeképpen a 2. (C-H vegyérték- és C-H deformacios rezgés kombinacidja) és 4. csucs

(primer amin C=0 karbonil vegyértékrezgésének 2. felhangja (amid kotés); N-H aszimmetrikus
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vegyértékrezgés és N-H deformacios rezgés kombinacidja) abszorpcids savjait (11. abra) ki kell
hagyni a kiértékelésbol, a meghatarozott RMSECYV értékek alapjan (17. dbra). Ezek a tartomanyok
azonban Osszefliggésben vannak a mintaban taldlhaté zsirokkal, olajokkal, fehérjékkel, a
keményitdvel és a cukrokkal is, ezaltal a modellbdl valo kizarasuk problémas lehet. A tapasztalt
nagyobb atlagos hiba valoszinlileg azzal allhat kapcsolatban, hogy a termékek valtozatos
Osszetétele miatt nem egyértelmiieck a spektralis valtozasok és az energiatartalom kozotti
Osszefiiggések. Az eredmények alapjan jol latszik, hogy az atlagos hiba értékének csokkentésére
nem volt alkalmas az iPLSR, azonban az X-Y magyarazott variancia értékek javitasara igen. A 2.
€s 4. csucs abszorpcids savjainak modellbe valo bevondsaval az atlagos hiba értéke nétt, azonban
a modell torzitasa csokkent. Tovabbi PLS faktorok alkalmazasdval a statisztikai paraméterek
tovabb javulndnak, azonban ezek erésen novelik a torzitds mértékét (tulillesztés). A legjobb

modellt SNV adat-el6kezelés utan, 20-szegmenses iPLSR esetén értem el (15. tablazat).

15. tablazat: Intervallum PLS (iPLS) modellek 6sszehasonlitasa 10, 20 és 40 szegmenssel a
snackek energiatartalmara vonatkozéan. A modell teljesitménye, eléfeldolgozas és a latens
valtozok szama (mérési tartomany: 1264,3-2520,2 kJ/kg).

Médszer Vz'llfoz()k ,f’:ldat- A Rz 2 RMSEC RMSECV
szama  elokezelés [kJ/100g] [kJ/1009]
Teljes-spektrum modell 1000 no 5 0,89 0,87 86,25 94,67
1000 MSC 4 0,87 0,86 90,51 97,76
1000 SNV 4 0,87 0,86 90,4 97,64
iPLS - 10 intervallum 100 no 7 091 0,88 78,58 87,96
300 MSC 4 0,88 0,86 87,90 97,05
400 SNV 4 0,89 0,87 86,33 94,82
iPLS - 20 intervallum 100 no 6 0,90 10,88 80,68 89,07
300 MSC 4 0,89 0,87 86,49 94,66
550 SNV 4 0,89 0,87 86,38 94,66
+a 2. és 4. cstics abszorpcios savjai 300 MSC 4 0,88 0,86 90,03 96,26
+a 2. és 4. csucs abszorpcids savjai 400 SNV 4 0,87 0,86 90,32 97,03
iPLS — 40 intervallum 225 MSC 6 0,90 0,87 81,58 93,31
200 SNV 6 0,90 0,88 79,62 89,31

A legjobb modellek félkovér és dolt betiivel jelolve.

RMSEC: atlagos négyzetes hiba a kalibracids adatkészletre nézve; RMSECV: atlagos négyzetes hiba a kereszt-
ellendrzés estén; RMSEP: 4tlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre nézve; R?: kalibracios adatkészletre vonatkozd
determinacios egyiitthato kereszt-ellendrzés esetén; Ri: kalibracios adatkészletre vonatkozo determinécios egyiitthato
teszt-ellendrzés esetén; Q?: kereszt-ellendrzésre vonatkozé determindcids egyiitthatd; Qf: teszt-ellendrzésre
vonatkozo determindcios egylitthato; RMSECt: négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve teszt-ellenérzésnél
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Mivel a snackipart erdsen jellemzi a termékek diverzifikacidja, az energiatartalom pontosabb
becslése érdekében tovabbi mintdk vizsgalata és egyéb, akar nem-linedris kemometriai modszerek

alkalmazasa javasolt.

5.2. Kavé
5.2.1. Referencia adatok Kkiértékelése
5.2.1.1. Zo6ld kavé

Az 6tven z0ld kavé mintdra vonatkozo kémiai mérések eredményeit és fontosabb statisztikai
paramétereit a 16. tablazat foglalja 6ssze. A mérési eredmények kiértékelés soran a négy foldrajzi
régiobol szarmazé mintak adatait egyszempontos varianciaanalizissel (analysis of variance,
ANOVA) hasonlitottam 0ssze, azonban egyik valtozé tekintetében sem volt szignifikdns

kiilonbség tapasztalhato (17. tablazat).

16. tablazat: A zold kdvék kémiai Osszetételére vonatkozo eredmények dsszefoglalasa

atlag £széras minimum  maximum median  RSD [%]

pH 5,73+0,12 5,42 6,00 571 0,32
koffein [mg/g] 11,40+2,74 0,33 22,70 11,36 1,93
5-CQA [mg/g] 47,96+7,55 18,93 61,61 47,43 4,99
4-CQA [mg/g] 11,15+2,89 5,52 19,06 10,49 5,14
3-CQA [mg/g] 7,59+2,89 3,75 18,37 6,80 4,97
3,5-diCQA [mg/g] 4,39+1,18 2,34 8,09 4,45 5,16
4,5-diCQA [mg/g] 3,08+1,08 1,85 8,00 2,89 4,72
3- FQA [mg/g] 2,35+1,07 0,98 5,37 1,93 5,62
S CQA [mg/g] 76,07+9,76 61,18 98,07 74,19 -

5-CQA: kinasav-5-O-kavésav; 4-CQA: kinasav-4-O-kavésav; 3-CQA: kinasav-3-O-kavésav; 3,5-diCQA: kinasav-
3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav; CGA: klorogénsavak;
RSD%: a referencia modszer atlagos relativ szorasa (n=50)

A mintdk pH értékét minden, az extraktumban jelenlévo savas karakterli komponens befolyésolja.
Ez nemcsak az alifas savakat, hanem a szabad ¢€s fehérjéhez kotott fenol- és aminosavakat is
magaban foglalja (FARAH 2019). A zdld kavéknal meghatarozott pH értékek az 5,42-6,00
tartomanyban mozogtak, ezaltal részben osszhangban vannak a DA SILVA ARAUJO és
munkatarsai (2020) altal meghatarozott eredményekkel (5,7-5,84). A szélesebb tartomany

valdsziniileg azzal fligg Ossze, hogy mig az emlitett publikacioban vizsgélt kavék Brazilia
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kiilonboz6 teriileteirdl szarmaztak, az altalam vizsgalt mintak foldrajzi eredete tobb orszaghoz
kothetd. A kiilonbozo régiokbol szarmazod mintdk kémiai Osszetételét, ezaltal a savas karakter(
komponensek mennyiségét meghatarozzak az iddjarasi, termesztési koriilmények ¢és az

alkalmazott feldolgozasi modszerek.

17. tablazat: A zold kavék kémiai Osszetételére vonatkozd eredmények Osszefoglaldsa a négy
régiora vonatkozdan

Kozép-Amerika  Dél-Amerika

Afrika (n=14) Azsia (n=11)

(n=13) (n=9)
pH 5,71+0,08 5,72+0,14 5,80+0,15 5,71=0,06
koffein [mg/g] 10,86+0,81  11,01+1,03 11,82+0,93 11,11%0,63
5-CQA [mg/q] 51,2246,17  46,95+4,95 47,3946 91 46,87+6,61
4-CQA [mg/g] 10,55+2,49  11,95+3,01 10,43+2,47 10,96+3,26
3-CQA [mg/q] 6,58+1,98 8,74+2,98 7,10£2,37 7,34+2,51
3,5-diCQA [mg/g]  4,44+0,87 4,05+1,11 4,63+1,12 3,82+0,70
4,5-diCQA [mg/g]  3,02+0,70 2,85+0,43 3,10+1,08 2,73+0,74
3-FQA [mg/g] 1,88+0,62 2,72+1,23 2,10+0,91 2,28+0,85

* egyik valtozo6 tekintetében sem volt szignifikans kiilonbség a szarmazasi hellyel 6sszefiiggésben

5-CQA: kinasav-5-O-kavésav; 4-CQA: kinasav-4-O-kavésav; 3-CQA: kinasav-3-O-kavésav; 3,5-diCQA: Kkinasav-
3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav; CGA: klorogénsavak

Az arabica mintak koffeintartalma 8,73 és 13,54 mg/g kozott mozgott, kivéve a koffeinmentesitett
1G kavét, amely 0,32 mg/g-ot tartalmazott. A vartnak megfeleléen, a robusta mintak (25G, 33G)
esetében hatarozhatok meg a legmagasabb koncentracio értékek, melyek 20,08 és 22,47 mg/g-nak
adodtak. A mért értékek egybeesnek korabbi tudoményos publikacidk megallapitasaival (9,1-24,3
mg/g) (FUJIOKA és SHIBAMOTO 2008; MACHEINER et al. 2019; STEFANELLO et al. 2019).
A zoldkavé klorogénsav tartalma kiilonb6z6 mértékben valtozhat fiiggden a novény genetikdjatol
(faj, fajta), a kavécseresznye €rettségi allapotatol, illetve a mezdgazdasagi gyakorlattol, a klimatol
¢s a talaj minéségétdl is (FARAH ¢s DONANGELO 2006). Mivel a mintak kiilonb6zo
termoOteriiletekrdl szdrmaztak, a komponensek mennyisége széles tartomdnyokban mozgott.
Korabbi kutatasok megallapitottak (MACHEINER et al. 2019; JAISWAL et al., 2010; MOON et
al. 2009), hogy a z6ldkavéban legjelentésebb klorogénsavak (CGA) a kinasav-5-O-kavésav (5-
CQA), melyet szerkezeti izomerjei kovetnek, a kinasav-4-O-kavésav (4-CQA) és a kinasav-3-O-

kavésav (3-CQA), amit az altalam vizsgalt mintak eredményei is alatamasztanak.

Fontos kiemelni, hogy az 1G minta esetében a klorogénsavak aranya valoszintileg a ,,Swiss Water”

koffeinmentesitési eljaras hatasara eltérést mutatott, a kezeletlen mintakhoz képest. A koffein

71



eltavolitdsa soran a zOld kéavébab szdmos kémiai valtozdson megy keresztiil, amelyek
nagymértékben fliggenek a modszer és az oldoszer kivalasztasanak termodinamikai feltételeitol
(FARAH 2019; JESZKA-SKOWRON et al. 2020). Egy ,,atlagos” zoldkavé (a median értékeket
tekintve) 47,96 mg/g 5-CQA-t; 11,15 mg/g 4-CQA-t és 7,59 mg/g 3-CQA-t tartalmaz. Ehhez
képest a koffeinmentes mintaban meghatarozott értékek kiegyenlitettebb képet mutatnak, ahol az
5-CQA, az 4-CQA ¢és 3-CQA mennyisége 18,93; 18,50 és 18,37 mg/g-nak adodott (FARAH,
DE PAULIS et al. 2006).

A mennyiségi adatok atfogd vizsgalata és vizualizalasa érdekében fékomponens elemzést (PCA)
futtattam az adatkészleten (18. abra). A koffeinmentes és a két robusta mintat kizértam a
kiértékelésbol, mivel kémiai Osszetételliik jelentdsen eltér a tobbi mintaétdl. Az eredmények
alapjan az els6 harom foékomponens (principal component, PC) 96%-ban magyarazza az
adatkészlet variancigjat (PC1:75%; PC2:19%; PC3:2%). Az els6é két PC-t figyelembe véve a
mintak kozotti kiillonbségeket elsdsorban az 5-CQA, a4-CQA, a 3-CQA, illetve a 3-FQA (kinasav-
Kisebb mértékben jarulhat hozza a mintak térben vald szorodasahoz a kinasav-3,5-O-dikavésav
(3,5-diCQA) és a koffein mennyisége (PC3). Az F-reziduélis és a Hotelling-féle T? értékek alapjan
a 10G (Szumatra, nedvesen hantolt), a 26G (Galapagos-szigetek, mosott, Bourbon valtozat) és a

40G (Guatemala, mosott) mintaknak van jelentds hatasa a modellre (18.e abra).
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18. abra: A z6ld kavé mennyiségi adataira futtatott fékomponenselemzés eredményei.

Scores plot-ok: a) PC1-PC2; ¢) PC2-PC3; loading plot-ok: b) PC1-PC2; d) PC2-PC3; €)
influence plot
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5.2.1.2. Porkolt kavé

A porkolés Osszetett folyamat, amely soran a zoldkavé fiziko-kémiai tulajdonsagai jelentOsen
megvaltoznak koszonhetéen a magas homérsékletnek (230-280°C). A porkolt kavé kémiai
Osszetétele nagyban fligg az alkalmazott porkdlési hdmérséklettdl, idotol, illetve a zold kavé
sajatos tulajdonsagaitol. Az iparban bevett gyakorlat, hogy a kavé porkdlése adott szinskalak
alapjan torténik (Agtron-skala). Mivel a kavé szinét befolyasolja annak Osszetétele és a post-
harvest technologia is, az optimalis porkdlési szintet minden kavé esetén kiilon be kell allitani a

kivant érzékszervi tulajdonsagok elérése érdekében.

A doktori munkdm soran harom pdrkdlési szinten vizsgaltam a zoldkavé mintak Osszetételének
valtozasat a kiillonbozo fizikai, kémiai és érzékszervi paraméterek mentén. A kapott eredményeket

a 18. tablazat foglalja 0ssze.

Altaldnosan a kavé savassaga csokkend tendenciat mutat a porkoltségi szint emelkedésével. A
vilagos porkolésti kavék minden esetben savasabb karaktertinek bizonyultak, mint a z61d kavék.
Ez val6szintileg 0sszefliggésben van a porkolés korai szakaszaban keletkezd szerves savakkal,
mint pl. az ecetsav és hangyasav, melyek a Maillard-reakcid és a karamellizacio termékei. A
porkdlés végsd szakaszdban azonban magasabb hdmérsékleten elbomlanak vagy elparolognak
(FOLMER 2017). Ennek eredménye, hogy a kavé savassaga csokken, igy a mért pH értékek
nagyobbak (19. abra). A kozepes €s a sotét porkolésti mintak esetében magasabb pH érték volt
tapasztalhatd. A vilagos, kozepes €s sotét kavékra mért atlagos értekek 4,89, 4,94 és 5,07 voltak.

A meghatarozott porkolési szintek kozott szignifikans kiilonbség volt tapasztalhato (a=0,05).

pH

SEMLEGES 7,0 [---orooossoeomsmmoms oo oo

ZOLD VILAGOS  KOZEPES SOTET  szin

19. abra: A kavé pH értékének altalanos valtozasa a porkolés fiiggvényében (FARAH 2019)

A koffein meghatdrozésa soran kapott eredmények Osszhangban vannak a korabbi kutatdsok

eredményeivel (FUJIOKA és SHIBAMOTO 2008; DE LUCA et al. 2018; ZANIN et al. 2020;

ZHANG et al. 2013). Az arabica mintak koffeintartalma 9,9-15,43 mg/g k6zott mozgott. Mivel a

koffein hdstabil vegyiilet, koncentracidja lényegesen nem valtozik a porkolés soran, esetlegesen

enyhe emelkedés tapasztalhato. A szézalékos Osszetétel tekintetében a koffeintartalom ndvekedése

figyelhetd meg a hdérzékeny vegyiiletek vesztesége miatt (CHU 2012). Ezt alatamasztja a
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varianciaelemzés eredménye is, miszerint az egyes szintek k6zott nincs szignifikans kiilonbség a

koffein koncentracidja tekintetében (18. tablazat).

18. tablazat: A kavémintdkra mért referencia adatok atlagos értékei porkolési szintenként

zold vilagos kozepes sotét RSD [%0]

pH 5,73+0,12 4,89+0,092 4,9440,12° 5,07+0,16° 0,13
koffein [mg/g] 11,40+2,74  12,18+1,102 12,27+0,872 12,42+1,112 1,27
5-CQA [mg/g] 47,96+7,55 20,10+13,93°  15,53+6,62°  12,25+3,67° 4,87
4-CQA [mg/g] 11,1542,89  11,10£2,16*  9,05+1,67" 7,04+1,97° 4,97
3-CQA [mg/g] 7,5942,89  8,70+1,912 6,65+1,420 5,05+1,97¢ 5,18
3,5-diCQA [mg/g] 4,39+1,18  2,36%0,70 1,94+0,50° 0,92+0,30° 4,61
4,5-diCQA [mg/g] 3,08+1,08  1,96+0,76° 1,40+0,52° 1,52+0,92° 4,56
3-FQA [mg/g] 2,35+1,07 3,58+1,142 3,65+0,95% 2,81+0,48° 5,14
sum CGA [mg/g] 76,0749.76  47,81+8,172 38,23+7,06° 29,60+7,64° -
érzékszervi savassag - 5,21+1,152 426+1,31° 2,98+1,24° -
érzékszervi kesertiség - 3,63+1,53% 4.33+1,45° 5,55+1,45°¢ -
L* 61,73£2,36  43,37+1,33% 41,82+1,35° 39,40+1,49°

a* 2,08+0,95 6,91+0,39° 6,43+0,41° 5,63+0,48°

b* 16,18+1,96  10,04+1,00% 8,56+1,17" 6,22+1,34°

*A sorokban szerepld valtozok alapjan Tukey HSD post hoc teszt alapjan meghatarozott homogén
alcsoportokat felsGindexben talalhaté betiikkel jeldltem (p<0,05).

5-CQA: kinasav-5-O-kavésav; 4-CQA: kinasav-4-O-kavésav; 3-CQA: kinasav-3-O-kavésav; 3,5-diCQA: Kkinasav-
3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav; CGA: klorogénsavak
RSD%: a referencia modszer atlagos relativ szorasa porkolt kavé esetén (n=150)

A porkolésnek ezzel szemben jelentds hatasa van a kavéban talalhato klorogénsavak mennyiségére
és Osszetételére A feldolgozas tipusatol fliggden mennyiségiik altalaban 0,5 és 6% kozott
valtozhat. Ha a porkdlési folyamat intenzivebb, mennyiségiik akér a szarazanyag kevesebb, mint
1%-a lehet (STEFANELLO et al. 2019). A 18. tablazat eredményei alapjan is latszik, hogy az
egyes porkolési szintek kozott szignifikans kiilonbség tapasztalhatd. Az atlagértékeket figyelembe
véve, az 5-, 4- és 3-CQA, illetve a 3,5-diCQA koncentracidja csokkend tendenciat mutatott a
porkdlés soran. A mintdk Osszes CGA tartalma a zoldkavékhoz képest atlagosan 35,9%-kal
csokkent a vilagos porkdlésii, 49,2%-kal a kozepes €s 60,5%-kal a sotét porkolésii kavék esetén.
Altalanossagban valoban egy csokkend tendenciat figyelhetink meg a klorogénsavak
mennyiségében (0sszes CGA), azonban az egyes zoldkavek eltérd genetikdjabol, termesztési €s
feldolgozasi koriilményeibdl adoddan szamos eltérés mutatkozik. Fontos észben tartani, hogy a

klorogénsavak a porkolés soran degradalodnak, azonban emellett izomerizécid és egyéb
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kiilonbozé kémiai atalakulasok is megfigyelhetok. A valtozasok részletesebb bemutatasaval

ravilagithatunk a kavé mindségellenérzésében jelentkezdé nehézségekre (M9.).

A legdrasztikusabb valtozas minden esetben az 5-CQA mennyiségében tapasztalhatd, ami
egyetértésben van a tudomanyos szakirodalommal. A legtobb minta esetén egyértelmii csokkenés
volt tapasztalhatd, azonban 6t kavénal (24, 30, 32, 39, 40) a s6tét porkolésnél nagyobb volt a

vegyiilet koncentracidja, mint a kdzepesnél.

A 4-CQA-ra mért eredmények mar nem mutatnak ennyire egyértelmii képet. Csokkend tendencia
csak tizenkettdé mintanal volt megfigyelhetd. A z6ld kavéhoz képest nagyobb koncentraciot
mértem a vilagos porkolésii mintdknal huszonharom esetben (20. abra). Ez valoszintileg az 5-CQA
izomerizacidjaval van Osszefliggésben. Bizonyos mintdk esetén a vilagos porkolésti mintaknal
noétt, majd szisztematikusan csokkent a 4-CQA mennyisége. Egyes mintaknal a kozepes és sotét
szint esetén mért értékek kozott alig volt tapasztalhato eltérés. Elmondhat6 azonban az is, hogy a

legtobb esetben a sotét porkolés esetén hataroztam meg a legkisebb koncentraciot.

A 3-CQA eredményei alapjan két f6 tendenciat figyelhetiink meg; vagy egyértelmii csokkenést,
vagy a zoldkavékhoz képest tapasztalt novekedést (huszonkilenc db), majd szisztematikus
csokkenést (20. abra). Bizonyos mintdkndl a kdzepes és a sotét porkolésre mért értékek kozott alig
tapasztalhato eltérés. A koncentracio a legtobb mintanal a s6tét porkdlésnél volt a legkisebb. Az
adatokbol megfigyelhetd, hogy egy adott kdvét vizsgalva a 4- ¢s 3-CQA koncentracidja hasonld
tendencia szerint valtozott a porkolés soran. Ez azt jelenti, hogy ha két porkdlési szint kozott az
egyik vegyiilet mennyisége noétt/csokkent, akkor a masiké is. Ez a jelenség az altalam vizsgalt

Otven minta koziil negyvenketténél volt megfigyelhetd (20. abra).
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3,5-0O-dikavésav, 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav, 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav
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A 3,5-diCQA mennyiségének valtozasat kétféle tendenciaval irhatjuk le a vizsgalt mintaknal
(20. abra): egyértelmii csokkenés, ill. a vilagos porkolésti kavénal csokkenés tapasztalhato a

zoldkavéhoz képest, majd novekedés és ismét csokkenés.

A 4,5-diCQA ¢és a 3-FQA koncentracidjanak valtozasat legalabb hatféle tendencia jellemezte. Mig
a 4,5-diCQA mennyiségében a porkolés végére altaldban csokkenés Iépett fel a kiindulasi
koncentracidhoz képest (kb. 50%-0s), addig a 3-FQA mennyisége a mintak nagyobb részénél

(harmincdt db) novekedést mutatott. Ez atlagosan meghaladhatta akar a 70%-ot is.

Korrelacidelemzést futattam le a kiilonbozo valtozok kozotti kapcsolatok vizsgalata céljabol.
Ennek eredményei (M5.) alapjan a mono-kavésavak mennyisége ko6zoOtt pozitiv korrelacio
figyelheté meg, ami a pdorkolés soran torténd izomerizacioval van Osszefiiggésben. Az 5-CQA
mennyisége nagyon erds, pozitiv korrelaciot mutatott a 4-CQA (r(136)=0,94) és a 3-CQA
(r(136)=0,90) mennyiségével is (a=0,01). Ugyanilyen iranya, de még erésebb korrelacio volt
megfigyelheté a 4-CQA és 3-CQA kozott (r(136)=0,97). A 3,5-diCQA esetén mért értékek is
er6sen korrelaltak az 5-, a 4- és a 3-CQA koncentraciojaval (r(136)=0,71; r(136)=0,76,
r(136)=0,74). A 4,5-diCQA és a 3,5-diCQA mennyisége kozott kdzepes korrelacio tapasztalhato
(r(136)=0,53), ami a porkolés soran fellépo folyamatokkal lehet 6sszefliggésben. Fontos kiemelni
altalam feldolgozott tudomanyos szakirodalom nem tartalmazott erre vonatkoz¢ adatokat. Minden
esetben pozitiv korrelaciorol beszélhetiink. Mig az 5-CQA-nal kozepes (r(136)=0,50), addig a 4-
¢és 3-CQA, ill. 3,5-diCQA esetén erds (r(136)=0,67; r(136)=0,67, r(136)=0,72) kapcsolat all fenn

crer

Mivel az adatok attekintése mennyiségiik miatt nehéz feladat, PCA-t futtatam le a fenalld
kapcsolatok szemléltetésére (21. abra). Tekintve, hogy az adatok mértékegysége és mérési
tartomanya nem egyezett, a kiértékelés eldtt a minimummal vald centralast és a tartomannyal vald

skalazast is elvégeztem.
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21. abra: PCA porkolt kavé mennyiségi adatain futtatott fokomponenselemzés eredményei:

a) scores plot; b) loading plot. e sotét e kzepes « vilagos

A 21. abra az eredményiil kapott score és faktorsuly (loading) abrakat mutatja. Az els6é két PC az
adatok variancidjanak 96%-at magyarazza. A 21.a abran jol lathato, hogy a mintak a porkolési
szinteknek megfelelden szorodnak a fékomponensek mentén. A kisebb PC1 és PC2, ill. a nagyobb
PC1 és PC2 értékekhez tartoz6 valtozok kozott keresztiranyl tendencia rajzolodik ki, sotéttol
vilagos porkolésig. A korrelacios loading abra (21.b) megmutatja, hogy mely valtozoknak van a
helyezkednek el, nem rendelkeznek nagy hatassal. Azok a mintak, amelyek a porkolés soran a
legsotétebbnek bizonyultak kis PC1 és negativ PC2 értékekkel rendelkeznek. Az egyes valtozok
fontossaga a korrelacios loading dbran jobban lathato, mint a standard loading abran. A kiils6 kor
a 100%-o0s magyarazott varianciat jelzi, mig a belsé kor a magyarazott variancia 50%-at. A kavé
szine mellett, a benne talalhaté klorogénsavak mennyisége is indikatora lehet a porkoltségi
allapotnak (MACHEINER et al. 2021; ALAMRI et al. 2022). Az M5. melléklet eredményeibdl is
jol lathato, hogy a mintdk CGA tartalma és a meghatarozott szin paraméterek kozott pozitiv
korrelacié mutatkozik. Az Gsszefiiggés olyan modon all fenn, hogy a porkolés elorehaladtaval a
kavé szine egyre soOtétebb lesz, a klorogénsavak koncentracioja pedig csokken. Az egyes
vegyiiletekkel eltéré kapcsolat all fenn, azonban, ha a vizsgalt klorogénsavak Osszegét nézziik,
nagyon erds korrelaciorol beszélhetiink az L™ (r(136)=0,80) és a b” (r(136)=0,81) értékeivel.
Emellett erés osszefiiggés all fenn a mért a” értékekkel is (r(136)=0,73). Ezek az dsszefiiggések

egyértelmiien megmutatkoznak a PCA korrelacios loading-jan (21.b abra).

A fent emlitett mintaknal hataroztuk meg a legmagasabb értékeket az érzékszervi vizsgélatnal, a
kesertiséggel osszefliggésben. Ha megfigyeljiik a 21.b abrat, a pH valtozo elhelyezkedése elsbre

furcsa lehet, azonban a magasabb pH érték kevésbé savas karakterti kavéra utal. A keserliség €s a
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pH ko6zott erés pozitiv korrelacio all fenn (r(136)=0,73). Ugyanilyen mérték, de ellentétes eldjeli
Osszefliggés van az érzékszeri savassag és a mért pH kozott (r(136)=-0,73). A negativ korrelacio
azért lehetséges, mert a kisebb pH-értékhez (savasabb) altaldban magasabb pontszam tartozott az

érzékszervi biralat soran (ellentétes skala).

Sem a mintakban talalhaté koffeinnek, sem a 4,5-diCQA-nak nincs szamottev hatdsa az egyes
mintak elhelyezkedésére. Ez valoszinlileg azzal van 0sszefiiggésben, hogy ezeknek a

vegyiileteknek a mennyisége csak kisebb mértékben valtozik a porkolés soran.

crer

és Osszetétele is, ami a korreldcios loading-ok alapjan egyértelmiien latszik. Azok a mintak,
melyek nagyobb mennyiségli CGA-at tartalmaznak, savasabb karakteriinek bizonyultak az
érzékszervi birdlat alapjan is. Viszonylag er0s korrelacié is megfigyelheto a kavé CGA tartalma
és érzékszervi savassaga kozott (r(136)=0,64), azonban kozepes, de negativ kapcsolat

(r(136)=- 0,58) az érzékelt keseriiség kozott (a=0,01).

5.2.2. Spektralis adatok mindségi vizsgalata

5.2.2.1. Z6ld kavé

A tovabbi statisztikai elemzés el6tt, ebben az esetben is célszerii a mintak eredeti spektrumanak és
azok elsé vagy masodik derivaltjanak mindségi kiértékelését elvégezni. Habar az elsd derivalt
transzformécioval az additiv alapvonal-eltolodas kikiiszobolhetd, a spektrumok értelmezése
meglehetdsen nehézkes, mivel az eredeti spektrum lokalis maximumai a derivalds utan inflexios
pontként jelennek meg. A NIR spektrumokat vizsgélva, gyakorta 1ép fel linedris alapvonal-
eltolodas is, ami a masodik derivalt spektrum transzformacioval eltavolithatd. Ebben az esetben
negativ csucsok jonnek 1étre, melyeknek lokalis minimuma megegyezik az eredeti spektrumban
észlelt abszorpcids sdvokhoz tartozé maximum értékekkel. Emiatt gyakran alkalmazott modszer a

spektralis adatok mindségi elemzése soran (DAVIES 2007).

A 22. 4bra a zoldkavé mintak diffiz reflexiés NIR spektrumat szemlélteti, a 12500-3800 cm™
tartomanyban. Mivel a spektrumok a mintak fizikai tulajdonsagairol is hordoznak informaciot, a
kavészemek eltérd szine, forméja, az esetleg a feliiletén maradt eziisthéj is befolyasolja a spektralis
adatokat. Jol lathato, hogy a spektrumok karakterisztikaja hasonlo, azonban szemmel lathato
eltérés tapasztalhatd a koffeinmentesitett 1-es mintanal (e), a két robusta (e 25, e 33) és a 49-es

() arabica kavé esetében.
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22. abra: Z6ld kavé mintak diffuz reflexios NIR spektruma. Szaggatott vonallal jeldlt mintak:
e koffeinmentes 1G, e 25G robusta, e 33G robusta, « 49G

Az eredeti spektrumokat célszerli a masodik derivalassal transzformalt spektralis adatokkal
(23. abra) egyiitt vizsgalni, hogy részletesebb képet kaphassunk az esetleges kiilonbségekrol.
Habar az egyszeri vegyiiletek, komponensek rezgései a NIR tartomadnyban is viszonylag jol
értelmezhetdk, a komplex mintdk mindségi kiértékelése nehéz feladat. Mar a zold kavé is tobb
mint 800 vegyliletet tartalmazhat, az egyszerli linearis €s elagazd szerkezetektdl kezdve, az
oOsszetett ciklikus és heterociklusos szerkezetig (BARBIN et al. 2014). A nagy mintaszam miatt, a
jellegzetes rezgési teriileteket az egyes mintatipusok eredeti, illetve masodik derivalt és SNV
modszerekkel transzformalt spektruman (koffeinmentes) és atlagspektruman (arabica, robusta)

mutatom be (23. abra).
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23. abra: Minta tipusok eredeti és masodik derivalt spektrumai

4000

e Coffea arabica; e Coffea canephora; « koffeinmentes Coffea arabica

A koffeinmentes minta a Coffea arabica fajba tartozik, ezaltal masodik derivalt spektruma szamos
egyezést mutat az arabica mintak atlagspektrumaval. A Swiss Water eljaras hatasa leginkabb a
7500-6300 cm™ (polifenolok, fehérjék, cukrok) és a 4500-4200 cm™ (lipidek, cukrok,
klorogénsavak) (19. tablazat) tartomanyban mutatkozik meg, a spektrum karakterisztikajanak
megvaltozasaban, illetve saveltolodasokban. Az arabica és robusta mintak spektruma kozott is
egyeértelmi eltérések figyelhetok meg, szinte a teljes spektrumon keresztiil, ami lehetévé teszi a
mintdk elkiilonitését a NIR spektroszkodpiai adatok alapjan. Ennek részleteire nem fogok kitérni,
mivel a dolgozat fokuszaban nem a fajok megkiilonbdztetése all és szamos tudomanyos publikacid
foglalkozik a kérdéssel (VIGNOLI et al. 2014; BURATTI et al. 2015; CAPORASO et al. 2018).

A kiilonbségek ellenére a jellegzetes abszorpcids savok (19. tdblazat) egyiitt is vizsgalhatok, mivel

a mintak altalanos 0sszetétele hasonlo.
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19. tablazat: A kavé jellegzetes elnyelési teriiletei a kozeli infravoros tartomanyban (BURATTI
etal. 2015; GIRAUDO et al. 2019; DA SILVA ARAUJO et al. 2021; RIBEIRO et al. 2021)

Hul[lsnrzlj]zam Rezgés, csoportrezgés Lehetséges komponensek
8586 C-H vegyértékrezgés 2. felhangja, HC=CH lipidek
- . . alifas szénhidrogének,
8409 C-H vegyértékrezgés 2. felhangja, CH, lipidek, koffein
8243 C-H vegyértékrezgés 2. felhangja, CHs szacharoz
7343 C-H vegyérték és C-H deformacios rezgés kombinacidja koffein, cukrok
) fenolos vegyiiletek O-H csoportjainak 1. felhangja; N-H .
7020-7006 szimmetrikus vegyértékrezgés 1. felhangja, (R-C=0-NH) polifenolok, CGA
6808 O-H vegyértékrezgés 1. felhangja viz, CGA
6369-6256 N-H Vegyertekrezges 1. felhangja; O-H vegyértékrezgés 1. fehérjék, cukrok
felhangja
5789 C-H szimmetrikus vegyértékrezgés 1. felhangja koffein, CGA
5675 C-H szimmetrikus vegyértékrezgés 1. felhangja lipidek, celluloz
5557-5417 O-H kombindciés rezgés; O-H vegyérték és C-H viz, celluléz
vegyértékrezgés kombinacidjanak 2. felhangja
5200-5100 O-H . Vreg‘y‘ertekrezges ¢és HOH deformacids rezgés viz, CGA
kombinacioja
5070-5060 N-H’aSZImmet’rll.(’u's vegyértékrezgés és N-H deformacios fehérjék, aromés aminok
rezgés kombinacioja
N-H vegyérték és C=0 vegyértékrezgés kombinacidja; N-H
4866-4850 aszimmetrikus vegyértékrezgés és N-H deformacios rezgés fehérjék, trigonellin
kombinacioja
4743 C=0-0 Ve'gy'ertekr?zges 3..feflhe'1r.1gja; O-H deformacids és cukrok, trigonellin
C-0O vegyértékrezgés kombinacidja
4628 C-H ’V‘e{gyertelfrezges/QZ’Q . vegyértékrezgés/  C-H lipidek, koffein
deformacios rezgés kombinacidja
4400 O-H és C-0O vegyértékrezgés kombinacidja celluloz, glikoz
4360-4329 C-H deformacids rezgés 2. felhangja fehérjék, zsirok, CGA
4246-4930 C-H 'de':forma’cms rezgés '2. felhangja; C-H és C-C lipidek, CGA
vegyértékrezgés kombinacidja
4020 C-H deformacios rezgés 2. felhangja, C-H és C-C aromas vegyiiletek,

vegyértékrezgés kombinacidja

celluldz

A spektralis adatok feltard elemzésére fékomponens elemzést (PCA) alkalmaztam, az eredeti és a

sor-normalizalt (SNV) adatok felhasznalasaval a 12500-3800 cm™ tartomanyra. A modellek

validdlasa random 6tszegmenses kereszt-ellendrzéssel tortént. Habar a nyers adatokra 1étrehozott

modellek esetében a magyarazott variancia az els6é harom PC-re vonatkozdan 99%, csak a PCI-

nek van hatdsa a mintazatra. Az SNV-vel el6kezelt spektrumok eredményei alapjan az els6 harom

PC az adatok varianciajanak 95%-at (PC1: 82%, PC2: 8%, PC3: 5%) irja le, azonban a mintazat

kialakitasaban mindharom PC-nek van szerepe (loading plot). A hibatagok alapjan spektralis
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kiesének bizonyultak a koffeinmentes (1) és a két robusta (25, 33) minta, emellett a 49-es mosott,
kolumbiai arabica minta is. Ennek a feliiletén fekete elszinezddés volt megfigyelhetd, amely a
minta mikroszkdpos vizsgalata utan egyértelmiien latszott. A 24. abra bal oldalan egy egészséges,

mig jobb oldalan a szennyezett kavészem feliilete 1athato.

24. abra: Egészséges (abra bal oldalan) és szennyezett (abra jobb oldalan) kadvészem feliilete

Nemcsak a bordszatban, hanem a kavétermesztésben is fontos szerepet tulajdonitanak a
termoteriiletnek az ital érzékszervi jellemzdivel Osszefliggésben. A termdhelyhez gyakran
mindségbéli kiillonbségek parosulnak (termesztett fajtavaltozatok, termesztési koriilmények,
feldolgozasi technologia), melyek meghatarozzak a zold kavé arat. A PCA eredményei a mintak
szarmazasi helyével 0sszefiiggésben is vizsgalhatok az adatkészletben rejlé mintazatok elemzésén
keresztiil. A scores plot alapjan elmondhato (25. abra), hogy a négy régiora vonatkozoan a mintak
nem mutatnak egyértelmi elkiiloniilést, azonban kisebb klaszterek kialakultak. Hasonlo
eredményre jutottak GIRAUDO ¢és mtsi. (2019) amerikai és azsiai mintak vizsgalata soran. A négy
Braziliabol szarmaz6 minta (20, 21, 32, 48) pl. a scores plot k6zéps6 részén helyezkedik el (PC1-
2 pozitiv tartomanya), mig a harom kenyai kavé (13, 27, 41) a 25. abra bal sz¢lén (PC1-2 negativ

tartomanya).
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25. abra: A sor-normalizalt z6ldkavé spektrumokra futtatott PCA scores plot-ja
Afrika  Azsia ® Dél-Amerika o Kozép-Amerika

crer

fizikai tulajdonségai is, mint a kavébab megjelenése, formaja és szine. Ezek a jellemzdk a 12500-
9000 cm™ kozotti spektralis tartomanyt befolyasoljak leginkdbb. A meghatarozott korrelacids
loading-ok (26. abra) értelmében, erds pozitiv korrelacio tapasztalhatd a mintak elhelyezkedése és
azok fizikai tulajdonsagai kozott. A PCl-nél a legnagyobb score értékek olyan mintakhoz
tartoztak, melyek szine barnas, ami a mért szinadatokkal is alatdmaszthaté. Viszonylag magas a”
érték volt tapasztalhato (>3), ami a piros szinezettel all 0sszefiiggésben. Ezek k6z¢ a mintak k6zé
tartozik, pl. a 28-as, ami honey eljarassal késziilt; a 18-as és 19-es mintak, melyek szaritasa napon
tortént, ezaltal alakult ki a sargas, barnas szinezet. Ebbdl jol latszik, hogy a kavészem szinét, ezzel
Osszefliggésben a felilleten maradd eziisthéj mennyiségét alapvetéen a feldolgozds modja

hatarozza meg (27. abra).

crer

4400-3800 cm™ hullamszamtartomany is (26. abra). Ezek a régiok szamos vegyiilet molekularis
rezgéseivel Osszefliggésben lehetnek, mint pl. a viz, fehérjék, trigonellin, koffein, lipidek,
klorogénsavak stb. A PC1 pozitiv tartoméanyaban elhelyezkedd mintaknal, a fent emlitett spektralis
régiokban mért abszorbancia értéke nagyobb, emellett az ezekhez tartozd csucsok alakja is
megvialtozik. Negativ korrelaciorol beszélhetiink a PC1 esetén, 8600-5300 cm™ kozott. Ezt a
spektralis tartomanyt foként a kavéban taldlhatod szénhidratok, lipidek, fehérjék, klorogénsavak és
egy¢b polifenolok, illetve a viz molekularis rezgései befolyasoljak (19. tablazat).
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26. abra: A sor-normalizalt zoldkavé spektrumokra futtatott PCA korrelacios loading-jali
e PC1 (82%) e PC2 (8%) e PC3 (5%)

A PC2-hoz és a PC3-hoz tartozé loading értékek alapjan erds negativ korrelacid tapasztalhato a
10100 cmt és 8700 cm™ hulldmszamtartomanyban. Itt figyelheték meg a celluléz (10000 cm™ O-
H vegyértékrezgések masodik felhangja), a kiilonbdzd alifas szénhidrogének (8600-8400 cm™ C-
H kotésrezgések) és a szachardz (8243 cm™ C-H vegyértékrezgés masodik felhangja) abszorpcios
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27. abra: Kiillonb6z6 eljarassal késziilt arabica kavék és egy robusta. a. mosott eljaras (8.); b.

sdvijai is.

széraz eljaras (48.); c. szaraz eljaras, robusta (33.); d. mosott, napon szaritott (18.); e. Swiss

Water koffeinmentesités (1.); f. honey eljaras (28.)
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5.2.2.2. A porkolés hatasa a NIR spektralis adatokra

A porkolt kavémintdk NIR spektrumat a 28. dbra szemlélteti, melyen a kiilonb6z6 porkolési
szintek eltérd szinnel vannak jelolve. A zold- és a porkolt kavé spektralis jellemzoi a f6
abszorpciods savok tekintetében hasonloak. A 8500 és 3800 cm™ kozotti spektralis régioban mért
abszorbancia értékek csokkend tendenciat mutattak a porkolés elorehaladtaval (ahogy a
nedvességtartalom csokken), ami egyetértésben van korabbi tanulmanyok eredményeivel

(ESTEBAN-DIEZ et al. 2004; ALESSANDRINI et al. 2008; BENES et al. 2020).

Ez a jellegzetesség a 12500-8500 cm™ tartoméanyban (lathato tartomanyhoz kdzel) megfordul, a
mért abszorbancia értékekben novekedés tapasztalhat6. A porkolés soran a kavészemek egyre
sOtétebbek lesznek, ami az eredeti zoldes szin megvaltozasat eredményezi a sargas szinen
keresztiil, a barnan at, egészen a szinte feketéig. Ez a valtozas a Maillard-reakcio, a pirolizis és a

karamellizaci6 eredménye.

Abszorbancia (SNV értékek)
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28. abra: A porkolt kavémintak spektrumai porkolési szintenként. e vildgos; @ kdzepes; ® sotét

A kiilonbségek részletesebb vizsgalata érdekében érdemes ebben az esetben is elvégezni a
spektrumok derivalasat. A masodik derivalt spektrumok (M6.) alapjan a porkdlésnek a kdvetkezo
spektralis régiokra van szamottevd hatdsa: 9000-8100 cm™, 7800-7200 cm™, 7000 cm™ kériil,
6100-5900 cm*, 5200 cm™ kériil, 4700-4200 cm™. Az ezekkel 6sszefiiggésbe hozhat6 abszorpcids

savokat a 19. tdblazat foglalja 6ssze.
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A porkolt kavémintak NIR spektrumain is lefuttattam a PCA-t SNV adat-el6kezelés utan, aminek
az eredményeit a 29. abra szemlélteti. A kiértékeléshez a 9000-3800 cm™ spektrélis tartomany
adatait hasznaltam fel. A PC1 96%-ban, mig a PC2 3%-ban magyardzza az adatok variancijat.
Altalanossagban elmondhatd, hogy a PC1 mentén a vilagos porkolésti kavék inkabb negativ
értékeket (kivéve a 28L és a 44L mintat) vettek fel (29.a abra). A kozepes porkolésii kavékhoz
negativ és pozitiv értékek egyarant tartoztak, 54 és 46%-ban. Ez alapjan valdszintisithetd, hogy
ezek a mintak illeszkednek legkevésbé az eldre meghatarozott porkolési szintekhez. A sotét
porkolési kavék jellemzden a PC1 tengely mentén a pozitiv tartoméanyban helyezkednek el (a 43D
mintat kivéve). Mivel a porkolés koriilményei minden kavé esetében azonosak voltak, a mintakbol
tulajdonképpen egy ,,porkoltségi sor” alakult ki. Ezt jol szemlélteti a 28. minta, ami mar az elsd
porkolési szint (vilagos) esetén olyan spektralis tulajdonsagokat mutat, mint sok masik mintanal a
valtozasaval is, mivel ennél a mintanal volt a legnagyobb aranyu a csdkkenés (65,5%) a zold kavé
¢és a vilagos porkolést kozott. A csokkenés mértéke atlagosan 35,9%-nak adodott. Ezaltal egyfajta
csuszas figyelhetd meg a porkoltségi allapot tekintetében az elére definidlt porkdlési szintekhez
képest. Ezzel szemben, a 17-es jelzésii kavénal a kiilonb6z6 poérkolésti mintak (vilagos (L),
kozepes (M), sotét (D)) az eldre definialt csoportoknak megfeleléen helyezkednek el. Ennél a
kavénal a zold kavé és a vilagos porkolésii minta kozott a CGA-ak csokkenésének mértéke 39,5%,

ami kozel van az atlagértékhez.

A NIR spektrumok alapjan az egyes szintek kozott elmosoddnak a hatarok, ami a zold kéavé
mindségben fennalld kiillonbségeibdl ered. A korrelacids loading-ok alapjan a legjelentdsebb
spektralis tartomanyok atfedést mutatnak a zold kavénal kapott eredményekkel. A PC1 esetén
pozitiv korrelaciorél beszélhetiink a 9000-8650 cm™ és negativ korrelaciorol a 8200-3800 cm™
tartomanyban (29.b abra). Legjelentésebb hatdsa a 7000-4500 cm™ kozotti abszorpeids savoknak
van, melyek szdmos vegyiilettel sszefiiggésbe hozhatok, mint pl. a klorogénsavak, fehérjék,

szénhidratok, koffein, trigonellin és a viz (SANTOS et al. 2016; CATELANI et al. 2018). Tehat a

crer
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29. abra: Porkolt kavé sor-normalizalas (SNV) utan kapott NIR spektrumain futtatott
fékomponens elemzés eredményei.
a) scores plot: a mintak porkolési szintje alapjan jelolve: evilagos (L); ekdzepes (M); esotét (D);
b) loading plot:  PC1, e PC2.

A PC2-nek sokkal kisebb hatdsa van a mintazatra. Erds pozitiv korrelacid tapasztalhaté a 8650-
8380 cm™ kozotti hullamszamtartomanyban, ami a lipidekre, kiilénbozé szénhidratokra és egyéb
alifas szénhidrogénekre jellemz6 C-H vegyértékrezgések 2. felhangjaval hozhatd 6sszefliggésbe
(29.b abra). Ezen kiviil annak a hatasat sem szabad elfelejteni, hogy az egyre sotétebb szin

crer

PC2 mentén.
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Az 5.2.1.2. alfejezetben bemutatott mérési eredmények alapjan, a CGA-ak koncentracidja kozott
szignifikans kiilonbség van az egyes porkolési szinteket figyelembe véve. A porkolés soran a
legegyértelmiibb valtozasok az 5-CQA mennyiségében mentek végbe, amelynél az esetek
tobbségében csokkenés volt tapasztalhato. Ez alapjan, a vizsgalt vegyiiletek koziil az 5-CQA lehet
a legalkalmasabb a kavé porkoltségi allapotanak vizsgélata soran. Ha a mintdkat a scores plot-on
(30. 4dbra) a meghatarozott koncentracio6 alapjan jeloljlik, hasonl6 tendencia tapasztalhat6, mint a
porkolési szinteknél. Ez alapjan jol lathato, hogy a 28L minta a spektralis adatok és az 5-CQA
mennyisége alapjan is a kozepes porkolésii mintak koze tartozik, mig a 28M ¢€s 28D mintak a sotét

porkoléstiekhez.

6 1 28D

28M

PC-2 (3%)
(%]
[ J
®

17L 28L
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30. abra: Porkolt kavé sor-normalizalas (SNV) utan kapott NIR spektrumain futtatott
fokomponens elemzés scores plot-ja az 5-CQA koncentracidja alapjan jelolve:
19,05-26,74 mg/g; e 11,36-19,05 mg/g; e 3,67-11,36 mg/g

Az eredmények alapjan a porkolési folyamat vizsgalthato NIR spektroszkopiaval, viszont a

folyamatok megértéséhez atfogd adatbdzissal kell rendelkezniink a mintak fizikai és kémiai

jellemzdirdl is.

5.2.3. Z0old kavé eredetének vizsgalata

A kiértékeléshez negyvenhat minta, teljes spektralis tartomanyra (12500-3800 cm™) vonatkozo
adatait hasznaltam fel. A klasszifikaciot elvégeztem a nyers adatokon és az SNV, MSC ¢és

FD+SNV adat-elokezelések utan kapott spektrumokon is. Mivel a spektralis adatok esetében
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altalanos jelenség a multikollinearitas, az algoritmusokat a PCA utan kapott score értékeken
futtattam le. Az egyes adat-el6kezelések esetén az optimalis fokomponensek (PC) szamat a
hegyomlés abra alapjan hatdroztam meg, igy a nyers adatoknal négy, az SNV, illetve MSC utan
0t, mig az FD+SNV transzforméaciok alkalmazasa utan hat fékomponens score értékeit hasznaltam
fel. A modellek validalasa random, hét-szegmenses kereszt-ellenérzéssel és 70/30 felosztasu teszt-
ellendrzéssel tortént. A klasszifikacios folyamatot négy adatkészleten hajtottam végre, négy,
harom ¢és két-két szarmazasi régidval, mint csoportositasi szempont (4. tablazat). A zold kavé
eredetének vizsgalatara korabbi publikaciokban foként PCA-t, PLS-DA-t vagy SIMCA-t (soft
independent modeling of class analogy) alkalmaztak (MARQUETTI et al. 2016; GIRAUDO et al.
2019; OKUBO ¢s KURATA 2019). Ezaltal érdemes lehet tovabbi statisztikai modszereket is
tesztelni. A Matlab 2019b szoftver ,,Classification Learner” alkalmazasaval szamos feliigyelt
tanitasu algoritmus parhuzamosan lefuttathato és optimalizalhat6. Ezutan torténik a legjobb gépi

tanulési algoritmus azonositdsa a teljesitménymetrikak alapjan.

A kutatds sordn vizsgalt zold kavék a vildg szamos pontjardl szarmaztak, ezaltal fizikai
tulajdonsagaik és kémiai dsszetételiik is jelentds eltéréseket mutat. A mintak az adott région beliil
is eltéré orszagokbol, termbéhelyekrdl szarmaznak, emellett a rendelkezésre all6 adatok alapjan
nincs olyan paraméter, ami egyértelmli 0sszefliggést mutat a szarmazasi régioval. Ezen kiviil
fontos kiemelni, hogy a n6vény genetikaja is jelentdsen befolyéasolja a kémiai 6sszetételt, ami egy

ilyen diverz adatkészlet esetén nem elhanyagolhatd szempont.

A négy szarmazasi régio vizsgilata soran, melyek Afrika (n=14), Azsia (n=11), Dél- és Kozép-
Amerika (n=8 és n=13) voltak, minden nem spektralis kies6 mintat bevontam a kiértékelésbe. Az
eredeti spektrumok PCA score értékein futtatott algoritmusok esetén, a modellek pontossaga 30,4-
54,3% kozott valtozott, ahol az ensemble subspce k-NN (k-nearest neighbors, legkozelebbi
szomszéd) algoritmus alkalmazéasaval érhetd el a maximalis érték (20. tablazat). Az MSC és az
SNV alkalmazasaval a modellek teljesitOképessége romlott (maximalis pontossag (accuracy,
ACC) 50% és 47,8%), ezaltal alkalmazasuk nem ajanlott. FD és SNV adat-el6kezelések
kombinéciodjaval javithatdo a modellek pontossaga. A statisztikai metrikdk alapjan, szintén egy
ensemble modszer (bagged tree) bizonyult a legmegfelelobbnek. A modell altalanos pontossaga
60,9%-ra nétt. A helyteleniil osztalyozott mintdk szdma tizennyolc, amik koziil a legtobb a kozép-
amerikai régiobol szarmazott, de a modell hibasan az afrikai régidba sorolta. Az érzékenység (true
positive rate, TPR) megadja egy adott csoporton beliil a helyesen osztalyozott mintak aranyat, mig
a specifikussag (true negative rate, TNR) az mutatja meg, hogy mennyire képes a modell az adott
csoport mintait a tobbitdl elkiiloniteni. Ezek alapjdn az azsiai kavémintdk azonositdsa a

legbiztosabb az adatkészlet alapjan. A dél- és kozép-amerikai régidk esetén csak a mintak 50 és
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46%-at osztalyozta helyesen a modell. A precizitasra kapott értékek (0,56-0,67) alapjan

elmondhato, hogy minden egyes régio esetén viszonylag magas a hamis pozitiv mintak aranya.

20. tablazat: A legjobbnak itélt osztalyozasi modellek négy termesztési régid esetén, eltérd adat-

elokezelési modszereknél

Ensemble Gaussian Naive LDA Ensemble bagged

subspace k-NN Bayes trees
validalas Cv teszt Cv teszt Ccv teszt Ccv teszt
adat-elékezelés nincs MSC SNV FD+SNV
PC-k 4 5 5 10
pontossag [%] 54,3 54,5 50 38,5 47,8 46,2 60,9 53,8
érzékenység (TPR)
Afrika 0,79 1,00 0,71 0,40 0,64 0,75 0,64 0,25
Azsia 0,45 0,00 0,45 0,33 0,45 0,33 0,82 0,75
Dél-Amerika 0,63 1,00 0,00 0,00 0,13 0,00 0,50 0,00
Kozép-Amerika 0,31 0,33 0,62 0,67 0,54 0,67 0,46 1,00
specifikussag (TNR)
Afrika 0,84 0,88 0,72 0,63 0,72 0,89 0,78 1,00
Azsia 0,83 1,00 0,91 0,90 0,86 0,90 0,86 1,00
Dél-Amerika 0,89 0,89 0,92 1,00 0,95 1,00 0,95 1,00
Kozép-Amerika 0,82 0,63 0,76 0,60 0,76 0,70 0,88 0,40
pontossag (ACC)
Afrika 0,83 0,91 0,72 0,64 0,70 1,00 0,74 0,91
Azsia 0,74 0,73 0,80 0,91 0,76 0,73 0,85 1,09
Dél-Amerika 0,85 0,91 0,76 1,00 0,80 0,91 0,87 1,00
Kozép-Amerika 0,67 0,55 0,72 0,73 0,70 0,82 0,76 0,64
precizitas (PPV)
Afrika 0,69 0,75 0,53 0,40 0,50 0,75 0,56 1,00
Azsia 0,45 0,00 0,63 0,50 0,50 0,25 0,64 1,00
Dél-Amerika 0,56 0,67 0,00 0,00 0,33 0,00 0,67 0,00
Kozép-Amerika 0,40 0,25 0,50 0,33 0,47 0,40 0,60 0,33

TPR: valédi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valodi negativ arany, specifikussag; ACC: pontossag; PPV: precizitas

Az osztalyozasi folyamatot a dél- és kozép-amerikai régiok dsszevonasaval is elvégeztem. Ezaltal
a vizsgalt csoportok Afrika (n=14), Amerika (n=21) és Azsia (n=11) voltak. Az eredményeket a
21. tablazat foglalja Ossze. Mig a spektrum-transzformacié nélkiil futtatott modell esetén a
Gaussian Naive Bayes, addig a tobbinél az SVM (support vector machine, tamogatd vektorgépek)
modszer (medium Gaussian, linear) alkalmazasaval volt elérhetd a legnagyobb modell pontossag.
MSC ¢és SNV hatésara a modellek érzékenysége 0,09, illetve 0, tehat az Azsia csoporton beliil

helyesen osztdlyozott mintdk szdma egy ¢€s nulla volt. A teljesitménymetrikak az FD+SNV
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transzformaciok utan kapott modell bizonyult optimalisnak, amelynél a pontossag 69,6% volt. Mig
anégy régio vizsgalata soran a modellek érzékenysége az 4zsiai mintakra volt a legnagyobb (0,82),
addig harom régional a legkisebb (0,45). Specifikussag tekintetében azonban jol teljesit a csoport,
amely értelmében alacsony a hamis pozitiv mintak aranya. Az amerikai mintaknal hataroztam meg
a legkisebb specifikussagot, mivel a tizennégy félreosztalyozott mintabodl kilenc ebbe a csoportba
keriilt, melybdl 6t eredetileg az dzsiai csoportba tartozott. Az eredmények azt mutatjak, hogy a
modellek teljesitéképessége nem megfelel az amerikai és azsiai kavémintak osztalyba sorolasa
soran. A kialakulo klaszterek valoszintileg olyan tényezokkel magyarazhatok, melyek szamomra

ismeretlenek, pl. a névény genotipusa.

21. tablazat: A legjobbnak itélt osztalyozasi modellek harom termesztési régio esetén, eltérd

adat-eldkezelési modszereknél

Gaussian Naive medium Gaussian medium Gaussian

Bayes SVM SVM linear SVM
validalas Ccv teszt Ccv teszt Ccv teszt CVv teszt
adat-el6kezelés nincs MSC SNV FD+SNV
PC-k 4 5 5 10
pontossag [%] 67,4 61,5 63 61,5 60,9 53,8 69,6 69,2
érzékenység (TPR)

Afrika 0,79 0,50 0,64 0,50 0,57 0,50 0,71 0,75
Amerika 0,76 0,83 0,90 1,00 0,95 0,83 0,81 0,83
Azsia 0,36 0,33 0,09 0,00 0,00 0,00 0,45 0,33
specifikussag

(TNR)

Afrika 0,91 1,00 0,88 1,00 0,97 0,89 0,91 1,00
Amerika 0,64 0,43 0,48 0,29 0,32 0,29 0,64 0,71
Azsia 0,91 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 0,94 0,80
pontossag (ACC)

Afrika 0,87 1,00 0,80 1,00 0,85 0,91 0,85 1,09
Amerika 0,70 0,73 0,67 0,73 0,61 0,64 0,72 0,91
Azsia 0,78 0,91 0,78 0,91 0,76 0,91 0,83 0,82
precizitas (PPV)

Afrika 0,79 1,00 0,69 1,00 0,57 0,67 0,77 1,00
Amerika 0,64 0,56 0,59 0,55 0,54 0,50 0,65 0,71
Azsia 0,57 0,50 1,00 0,00 0,00 0,00 0,71 0,00

TPR: valédi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valodi negativ arany, specifikussag; ACC: pontossag; PPV: precizitas
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Az eredmények fényében érdemes megvizsgalni az egyes régiokat binaris rendszerekben is. Az
afrikai és amerikai mintdk osztalyozasa soran, mindharom adat-elokezelési eljaras utan a

kvadratikus SVM alkalmazasaval érhet6 el a legnagyobb pontossag (80-88,6%) (22. tablazat).

22. tablazat: A legjobbnak itélt osztalyozasi modellek eltérd adat-elokezelési modszereknél

Afrika-Amerika termesztési régid tekintetében

weighted quadratic quadratic quadratic
KNN SVM SVM SVM

validalas CV teszt CV  teszt CV teszt CV  teszt
adat-elékezelés nincs MSC SNV FD+SNV
PC-k 4 4 5 5 5 5 10 10
pontossag [%] 80 80 82,9 80 80 80 886 80
érzékenység (TPR)
Afrika 071 050 079 075 079 050 0,86 1,00
Amerika 086 100 o008 083 081 100 09 0,67
specifikussag (TNR)
Afrika 086 100 o008 083 081 100 09 0,67
Amerika o,77 100 079 075 079 050 0,86 1,00
precizitas (PPV)
Afrika o,7r 100 0,79 075 073 100 0,86 0,67
Amerika 082 075 086 083 08 0,75 09 1,00

TPR: valédi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valodi negativ arany, specifikussag; ACC: pontossag; PPV: precizitas

Az optimalis modellhez FD+SNV transzformécioval jutottam, melynél minden
teljesitménymetrika értéke legalabb 0,86 volt. Mindkét csoportbol két-két mintat osztalyozott félre
a modell. Az els6 két fokomponensnek (PC1: 74%; PC2:13%) nincs egyértelmii hatdsa a mintak
csak kisebb mértékben magyarazza (6%), a két régioba tartozo mintak elkiilonitésében nagyobb
szerepe van a PC3-nak, de a két csoport kdzott még igy is részleges atfedés tapasztalhato, amit a
31. 4bra szemléltet. A PC3-ra kapott faktorsulyok (loadingok) alapjan (M7.) az 5646 cm™ (C-H
vegyérték és C-H deformacios rezgések kombinacidja,) és az 5315 cm™ (C=0 kotésrezgés 1.
felhangja) koriili abszorpcids savoknak jelentds hatdsa van a mintak pozitiv tartomanyban vald
elhelyezkedésére. Ezzel szemben negativ kapcsolat van az egyes mintak pozicidja és az 5878 cm
1 (C-H vegyértékrezgés 1. felhangja), ill. 4721 cm™ (N-H vegyértékrezgés és az amid III
kombinécioja) koriil meért abszorbancia kozott. Ezek a teriiletek szamos vegyiilet, koztik a

klorogénsavak, koffein, fehérjék, illetve a viz molekularis rezgéseivel is kapcsolatba hozhatok.
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31. abra: A kvadratikus tamogat6 vektorgépek (SVM) modszerrel kapott osztalyozas score

abraja a harmadik és negyedik fokomponens esetében. ® Amerika; e Afrika

Az afrikai és 4zsiai mintdk vonatkozasaban az egyes adat-eldkezelésekhez tartozd modellek
pontossaga 80-92% kozott valtozott. Az optimalizalasi folyamat soran minden esetben a kernel
Naive Bayes algoritmus alkalmazéasa bizonyult a legjobbnak. A modellek fontosabb statisztikai
paramétereit a 23. tablazat foglalja 6ssze. SNV alkalmazasaval a modell pontossaga 92% volt,
emellett az osztalyokra kapott érzékenység (TPR) és specifikussag (TNR) értékek is kozel voltak
1,00-hez.

23. tablazat: A legjobbnak itélt osztalyozasi modellek eltérd adat-elokezelési modszereknél
Afrika-Azsia termesztési régié tekintetében

kernel Naive  kernel Naive kernel Naive  kernel Naive

Bayes Bayes Bayes Bayes
validalas 10-fold CV
adat-el6kezelés nincs MSC SNV FD+SNV
PC-k 4 5 5 10
pontossag [%] 88 88 92 80
érzékenység (TPR)
Afrika 0,86 0,86 0,93 0,71
Azsia 0,91 0,91 0,91 0,91
specifikussag (TNR)
Afrika 0,91 0,91 0,91 0,91
Azsia 0,92 0,86 0,93 0,71
precizitas (PPV)
Afrika 0,92 0,92 0,93 0,91
Azsia 0,83 0,83 0,91 0,71

TPR: valodi pozitiv arany, érzékenység; TNR: valodi negativ ardny, specifikussag; ACC: pontossag; PPV: precizitas
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A mintak régid alapjan torténé elkiilonitésére a scores plot-ok alapjan leginkabb a PC3-nak (32.
abra) van hatasa. A korrelacios loading-jai alapjan (M8.) az ezt leginkabb befolyasold spektralis
tartomany az 5230-4880 cm™, amelynek kordbbi tanulmanyok is tulajdonitottak szerepet
(GIRAUDO et al. 2019; OKUBO és KURATA 2019).
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32. abra: A kernel Naive Bayes modszerrel kapott osztalyozas score abraja a masodik és

harmadik fékomponens esetében. ® Azsia; o Afrika
5.2.4. Részleges legkisebb négyzetek elve regresszio (PLSR) eredményei

5.2.4.1. Zoldkavé

A viszonylag alacsony mintaszdm €s azok mindségében tapasztalat eltérések miatt, a regresszios
modellek 1étrehozdsahoz minden minta esetén harom spektrumot hasznaltam fel (n=138). A
kiértékelés sordn a 10000 és 3800 cm™ kozotti spektralis tartomanyt vizsgaltam, ami 800 valtozot
jelentett. Becslési fliggvényeket hoztam 1étre a zoldkavé pH-értékének, koffein, 5-, 4-, 3-CQA,
3,5- és 4,5-diCQA, illetve a 3-FQA tartalmanak kvantitativ vizsgalatara. Az egyes matrixok és
vizsgalt paraméterek esetében a becslési fiiggvények optimalasa eltérd stratégiak mentén,
empirikus uton torténik. Ezaltal a regresszios dsszefliggések statisztikai paramétereinek javitasara
spektrum transzformacios modszereket €s kiilonbozo valtozokivalasztasi eljarasokat, illetve ezek
kombin4cioit hasznaltam. E16szor a nyers spektralis adatok és a referencia adatok felhasznalasaval
hoztam létre a modelleket, majd kiilon-kiilon SNV (sor-normalizalas), MSC (atlagos szoras
korrekcid), FD+SNV (els6 derivalas €s sor-normalizélds kombinacidja), SD+SNV (masodik
derivalas és sor-normalizalas kombinacioja) és OSC (ortogonalis jelkorrekcid) adat-eldkezelés
utan is. Ezutan minden modellnél lefuttattam a VIP, az iPLS (20- és 40-szegmens) és a GA

(ablakszélesség 30 és 50) valtozokivalasztasi modszereket. Az 0sszefiiggések validalasat random,
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otszegmenses kereszt-cllenérzéssel és teszt-ellendrzéssel (70/30) is elvégeztem. A kapott
eredményeket a teljes tartomanyra 1étrehozott PLS modellhez viszonyitva értékeltem. A kiindulasi
¢s a legjobbnak itélt PLS modellek statisztikai paramétereit a 24. tablazat foglalja Ossze. A
modellek 6sszehasonlitdsahoz elsésorban a determinaciés egyiitthatokat (R%; Q?) és az 4tlagos
négyzetes hiba értékeket vettem figyelembe. A determindcios egyiitthatonal minél nagyobb
értékre, mig az atlagos négyzetes hiba négyzetgyokénél (RMSE) minél kisebb értékre kell
torekedni. Az optimalis modell kivalasztasanal ezen kiviil a latens valtozok (LV-K) szama is fontos

szempont, az alul- vagy tulillesztés elkeriilése miatt.

A z06ld kavé pH-janak becslésénél a legjobb statisztikai paraméterekkel rendelkezé modelleket az
FD és a SNV spektrum transzformaciok kombinacidjaval, 40-szegmenses iPLSR esetén, ill. OSC
alkalmazasa utan értem el. Korabbi tanulmanyok alapjan a kavé savassagaval a 8278-8132 cm™
(CH és CH: csoportok vegyértékrezgéseinek 2. felhangja), illetve a 9407-7473 cm™ kozotti
spektralis teriiletek hozhatok Osszefiiggésbe (RIBEIRO et al. 2011; SANTOS et al. 2016;
ARAUJO et al. 2020). Ezek az altalam 1étrehozott modellek esetében is jelentésnek bizonyultak.
Az iPLSR-nél a 10000-9395 cm™ (C-H rezgések 2. felhangja, O-H vegyértékrezgés 2. felhangja),
a 7848-7545 cm™ (CH. csoportok vegyértékrezgéseinek 1. felhangja), 7228-6928 cm™ (C-H
kombinécids rezgések, O- H vegyértékrezgés 1. felhangja), 5686-5076 cm™ (C-H rezgések 1.
felhangja, O-H kombinacios regések, C=0 rezgés 2. felhangja) kozotti spektralis tartomanyok
keriiltek kivalasztasra az RMSECV értékek alapjan. Az RMSE értéke mindkét modellnél 0,05-nek
adédott, a kereszt-ellenérzés és a teszt-ellenérzés esetén is. A R? alapjan az iPLS modell jobb
teljesitményt mutat, mint az OSC modell. A latens valtozok szama az el6bbinél 7, az utdbbinal
pedig 3 volt, ami jol mutatja az OSC dimenzidredukcios hatasat. A modellek mérési tartomanya
az iPLS-nél pH=5,61-6, OSC estén pedig pH=5,55-6 volt. A zoldkavé pH-janak becslésére
ARAUJO és munkatarsai (2020) is kidolgoztak PLSR modelleket. Ezek statisztikai paraméterei
hasonloak az altalam 1étrehozott becslési fiiggvényekéhez, azonban kisebb RMSE értéket tudtak
elérni. Ez valdsziniileg azzal van Gsszefliggésben, hogy a kutatas soran vizsgalt mintdk mind
Braziliabol szarmaztak, ezaltal a spektralis tulajdonsagaik k6zott nincsenek olyan nagy mértéki
eltérések, mint az altalam vizsgalt, foldrajzilag sokkal nagyobb varianciat mutatdé mintak kozott.
Ezen kiviil az altaluk vizsgalt mérési tartomany csak pH=5,7-5,84 kozé esett, ami szintén a

szarmazasi hellyel lehet 6sszefliggésben.

A koffein becslésére létrehozott kiindulasi modellnél az R? értéke viszonylag kicsi (0,75), azonban
a legnagyobb problémat a latens valtozok szama jelenti (talillesztés). Emiatt elengedhetetlen a
spektralis adatok transzformacioja. Az adat-elokezelés €s a valtozokivalasztas tekintetében szintén

az FD+SNV kombinacioja és az iPLS40; illetve az OSC mutatkozott a legjobb stratégianak. A
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statisztikai paraméterek alapjan az OSC adat-elokezeléssel 1étrehozott modell rendelkezik a
legjobb teljesitoképességgel a mennyiségi becslés soran. A koffeinre jellemzd és a regresszids
Osszefiiggések létrehozdsdhoz alkalmazott NIR abszorpciés savok a kovetkezdk voltak:
9542- 9241, 9079-8933, 8462-8316, 7999-7853, 7074-6927, 5994-5693, 5376-5230 ¢és
4759-4304 cm™. Ezek a teriiletek elsésorban, C-H kotések 1., 2. és 3. felhangjaival, ill.
kombinacios rezgéseivel, N-H és O-H kotésrezgések kombinacidival, ezen kiviil C-H és C-C
kotések kombinacios rezgéseivel allnak kapcsolatban. A vonatkozd molekularis rezgéseket

RIBEIRO ¢és mtsi. (2021) kutatasukban részletesen targyaljak.

24, tablazat: A PLS regresszioval zold kévéra kapott modellek fontosabb statisztikai
paraméterei. A koffein, 5-CQA, 4-CQA, 3-CQA, 3,5-diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA
eredményeinek mértékegysége: mg/g.

Paraméter Adat- Valtozo- Mintaszim LV~ Ksreszt-ellen(’irzés - Tzeszt-valid{\lzis Mérési
elokezelés Kkivalasztas R* Q° RMSEC RMSECV R% Q% RMSEC RMSEP tartomany
pH - - 115 5 0,72 0,67 0,06 0,06 0,75 0,72 0,05 0,06 5,61-6
FD+SNV  iPLS40 118 7 085080 0,04 0,05 084 085 0,04 0,05 5,58-6
oSsC - 125 3 081078 0,05 0,05 0,82 0,77 0,05 0,05 5,55-6
koffein - - 129 10 0,75 0,65 0,43 053 0,75 0,63 047 0,43  8,87-13,49
FD+SNV  iPLS40 124 8 0,86 080 0,35 042 085084 034 0,45 8,32-13,6
osC - 138 2 094089 0,23 032 09 081 0,22 0,30 8,32-13,6
5-CQA - - 109 7 0,73 0,68 3,22 358 0,75 0,63 3,12 3,71 30,81-61,98
FD+SNV GA30 109 7 0,79 069 2,77 350 0,74 0,67 3,06 3,60 37,19-63,93
osC - 107 2 099098 0,52 0,86 0,99 0,98 0,60 0,70  33,54-61,98
4-CQA - - 130 7 083080 1,16 1,28 083080 1,18 1,22 5,52-16,92
MSC GA50 127 8 0,88 0,84 1,00 1,16 0,87 0,86 1,03 1,07  5,52-16,92
osC - 135 3 09709 048 091 098 0,86 0,43 091 5,52-16,92
3-CQA - - 130 6 081079 1,18 1,26 082 0,79 1,13 1,34  3,27-13,80
MSC GA50 125 8 088084 0,86 1,01 0,88 0,84 0,83 1,07 3,27-13,80
osC - 130 2 090086 0,75 091 091087 0,73 0,84  3,27-13,80
3,5-diCQA - - 123 6 0,72 0,68 0,51 055 0,72 0,70 0,52 0,50 2,24-6,68
FD+SNV GA50 121 5 0,76 0,72 0,47 0552 0,78 0,74 0,46 0,48 2,24-6,68
0osC - 131 3 09909 011 0,15 0,99 0,99 0,08 0,09 2,24-6,68
4,5-diCQA - - 125 7 0,70 0,65 0,33 0,36 0,71 0,63 0,34 0,36 1,71-4,34
MSC GA30 121 6 0,77 0,74 0,28 0,30 0,79 0,76 0,27 0,29 1,71-4,34
osC - 126 4 099 0,99 0,06 0,08 0,99 0,99 0,06 0,05 1,71-4,34
3-FQA - - 128 6 0,72 066 045 0550 0,73 0,67 043 0,50 0,95-5,13
SNV GA30 114 8 0,77 0,70 0,27 031 0,77 0,72 0,27 0,31 0,95-3,36
osC - 133 3 09909 0,10 0,13 0,99 0,96 0,09 0,12 0,95-4,86

*A legjobb modellek félkovérrel vannak jeldlve.

5-CQA: kinasav-5-O-kavésav; 4-CQA: kinasav-4-O-kavésav; 3-CQA: kinasav-3-O-kavésav; 3,5-diCQA: kinasav-
3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav; CGA: klorogénsavak
RMSEC: 4tlagos négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve; RMSECV:, atlagos négyzetes hiba a kereszt-
ellendrzés estén; RMSEP: 4tlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre nézve; R?: kalibracios adatkészletre vonatkozd
determinacios egyiitthato kereszt-ellendrzés esetén; Ri: kalibracios adatkészletre vonatkozo6 determindcios egyiitthatd
teszt-ellendrzésesetén; Q2 kereszt-ellendrzésre vonatkozé determinacids egyiitthatd; Q¢: teszt-ellendrzésre vonatkozo
determinacios egyiitthatd; RMSECt: atlagos négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve teszt-ellendrzésnél
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A klorogénsavak esetén a kiindulasi PLS modellek, (amelyeknél se adat-elokezelés -csak atlaggal
valé centralas-, se véltozokivalasztas nem tortént), R? értéke 0,63-0,83 kozott valtozott. Mig az 5-
CQA és a 3,5-diCQA mennyiségi becslése soran FD+SNV adat-elékezelés, addig a tobbi vegytilet
esetén az MSC vagy az SNV szoéraskorrekcio, illetve a GA valtozokivalasztas kombinécidja adta
a legjobb eredményeket. Altalanosan elmondhatd azonban, hogy a leggyakrabban alkalmazott
adat-elokezelési modszerek és a kiillonbozd valtozokivalasztasi eljarasok nem javitottak
nagymértékben a modellek predikcios képességét. A GA altal kivalasztott, az egyes klorogénsavak

becsléséhez 1ényegesnek itélt spektralis tartomanyokat a 33. abra szemlélteti.
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33. abra: A valtozokivalasztasi eljarasok altal 1ényegesnek itélt NIR elnyelési teriiletek a

klorogénsavak vizsgalatanal ® 5-CQA » 4-CQA  3-CQA e 3,5-diCQA = 4,5-diCQA = 3-FQA

A vizsgalt vegyiiletek molekularis szerkezete hasonlosagokat mutat, emiatt természetesen
jelentkeznek atfedések az egyes modellek abszorpcios savjai kozott, kiilondsen a hdrom mono-
kavésav és a két di-kavésav esetén, melyek egymas szerkezeti izomerjei. Ezek koziil egyediil az
5-CQA-nal all rendelkezésre a vegyiilet NIR spektruma (RIBEIRO et al. 2021), ami alapjan a
kivalasztott teriiletek relevans adatokat tartalmaznak a molekularis rezgésekkel Gsszefiiggésben.
Az eldbb hivatkozott kutatds sordn sikeresen hoztak létre PLS modellt kiillonb6z6 természetes
(arabica, robusta) és mesterséges kavématrixok, binaris keverékek és 5-CQA-val adalékolt mintak
NIR spektrumai alapjan (mintaszam 54; R?=0,96; RMSEP=0,27%; LV=5). Az altalam létrehozott
OSC modell, 2 latens valtozo hasznalataval 33,54-61,98 mg/g mérési tartomanyban 0,99/0,98/0,98

R%/Q%/Q¢; és 0,52/0,86/0,70 mg/g RMSEC/RMSECV/RMSEP értékekkel jellemezhetd.
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Osszességében elmondhaté, hogy a klorogénsavak esetén a statisztikai paraméterek tekintetében
optimalis modelleket OSC adat-elékezelés utan kaptam. A determinacids egyiitthato értéke 0,86
¢és 0,99 kozott mozgott, ezen kiviil az RMSE értéke minden vegyiilet esetén kisebb volt, mint
1 mg/g, a kereszt- és teszt-ellendrzés eredményeit tekintve. Az OSC hatasara a latens valtozok
szama 6-8-16l, 2-4-re valtozott, ezaltal a modellek komplexitasa csokkent. A zoldkavé mintakkal

kapcsolatos modellek jellemz6 adatait az 24. tablazatban foglaltam Ossze.

5.2.4.2. Porkolt kavé

A PLS modellek fejlesztéséhez 138 minta spektralis €s referencia adatait hasznaltam fel. Minden
esetben az 4tlagértékekkel dolgoztam. A kiértékelés soran a 9000-3800 cm™ spektralis tartomanyt
(680 valtozo) hasznaltam, mivel a 12500-9000 cm* kozotti szakaszt erésen befolyasolja a porkolés
soran kialakult szin. A soOtétebb szin a mért abszorbancia ndvekedését eredményezi, ami a
molekularis rezgésekkel kapcsolatos informdaciokat elfedi. A  végrehajtott spektrum
transzformaciok és valtozokivalasztasi technikdk megegyeznek azokkal, amiket a z6ldkavénal
alkalmaztam. A modellek validdlasdéhoz ebben az esetben is random, Otszegmenses kereszt-
ellenérzést és teszt-ellendrzést hasznaltam. A kiinduldsi és a legjobbnak itélt modellek

legfontosabb statisztikai paramétereit a 25. tablazat foglalja dssze.

Az eredmények alapjan altaldnossagban elmondhatd, hogy a porkolt kaveé spektrumainak
kiértékelése soran az 1PLS valtozokivalasztas segitségével feldllitott modellek statisztikai
jellemz6i nem javultak a teljes spektrum felhasznalasdval kialakitott modellekhez képest. A
legeredményesebb valtozokivalasztasi eljarasnak minden esetben a GA bizonyult, amely az
optiméalashoz minden valtozot és azok lehetséges kombindcidit felhasznalja. Az eljaras
eredményessége magyarazhatd a spektralis adatok komplexitasaval, ami a kavé molekularis

rezgéseinek dsszetettségebdl ered.

A kévéital izét jelentdsen meghatarozza a benne talalhato savas karakterli vegyiiletek mennyisége,
amire jo kozelités lehet a szemeskavé pH-janak vizsgalata, mivel az erds korrelaciot mutat az
érzékelt savassaggal (5.2.1.2. alfejezet) (BROLLO et al. 2009). A porkolt kavé pH-értékének
becslésére kidolgozott kiindulasi modell 0,75/0,71 R?%/Q? értékekkel és pH=0,07/0,08
RMSEC/RMSECV ¢értékekkel rendelkezik. A statisztikai paramétereken Onmagéiban a
valtozokivalasztds nem tudott javitani, ezaltal mindenképpen sziikséges valamilyen spektrum-
transzformacié alkalmazasa. Az FD+SNV és a GAS50 futtatasa utan az R%/Q? értéke 0,98/0,85-re
emelkedett, mig a négyzetes hiba érteke pH=0,05/0,06-ra csokkent. A modellhez 350 valtozé

felhasznaldsara és 8 latens valtozora volt sziikség. Az optimalis modellt OSC alkalmazasa utan
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értem el, ahol az Ssszefiiggés (RYQ?=0,93/0,89) javitasa mellett az RMSEC/RMSECYV értéke is
pH=0,04/0,05-re csokkent.

A kévét alapvetden a benne taldlhatd koffein stimuldns hatdsa miatt fogyasztjuk, ezaltal
mennyisége fontos mindségi paraméter. A kiinduldsi PLS regresszional 10 latens valtozo
hasznalata mellett 0,74/0,66 volt az R%/Q? mig az RMSEC=0,50 mg/g és az RMSECV=0,60 mg/g
adodott (9,90-15,43 mg/g mérési tartomany). A latens valtozok nagy szama volt tapasztalhatd ezen
kiviil az SNV ¢és az MSC adat-el6kezelés utan is (minimum 8 latens valtozo), amely hasonlosagot
mutat a PIZARRO ¢és mtsi. (2007) altal publikalt eredményekkel (7-17 latens valtozo, 191
kavéminta, arabica, robusta és blendek). Az 6sszefiiggés 1étrehozasahoz harminc mintat ki kellett
zarni az optimalas soran, amik a fliggvény segitségével nem modellezhetdk jol, mert torzitjak a
becslést és rontjak a pontossagot is. Ennek oka valoszintlileg, hogy mig a spektralis adatokat a
Ahhoz, hogy az Y magyarazott varianciaja is nagyobb legyen mint 70%, a latens valtozok relative
magas szama sziikkséges. Az SNV, MSC, FD+SNV ¢és SD+SNV spektrum transzformaciokkal a
modellek komplexitasa csokken, illetve az RMSE értéke is. A kdvé NIR spektrumaival torténd
modellezés soran, a derivalas hatékonysagat tobb publikacio is igazolja (RIBEIRO et al. 2011,
ZHANG et al. 2013; BUDIASTRA et al. 2018). Az adat-clokezelés altal a mintak fizikai
tulajdonsagaibol eredd eltérések csokkenthetdk és a jel/zaj viszony is javithato, igy csokkent
azoknak a mintdknak a szdma, amelyek torzitjdk a becslést. A valtozokivalasztassal koffein
esetében meghatarozott, regresszid szempontjabal jelentds elnyelési teriiletek 7444-7220, 6981-
6526, 6287-5600 cm™ és 4200-3826 cm™ kozott voltak. Az optimalis modellt ebben az esetben is
OSC adat-clékezelés utan értem el, melynek eredményeképpen az adatkészlet 3 latens valtozo
alkalmazaséaval modellezhetd. A PLS modell mérési tartoméanya 9,9-15,43 mg/g, melyen beliil az

RMSEC/RMSECYV értéke 0,30/0,41 mg/g.
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25. tablazat: A PLS regresszioval, porkolt kavék esetén kapott modellek fontosabb statisztikai
paraméterei. A koffein, 5-CQA, 4-CQA, 3-CQA, 3,5-diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA

eredményeinek mértékegysége: mg/g.

Adat- Viltozé- Kereszt-ellendrzés Teszt-validalas Mérési

Paraméter elokezelés  Kkivalasztas Mintaszim LV R? Q@ RMSEC RMSECV R% Q% RMSEC, RMSEP tartomany
pH - - 124 7 0,75 0,71 0,07 0,08 0,76 068 007 0,07 4,72-537
FD+SNV GA50 137 8 089 085 0,05 0,06 089 08 005 005 4,68-539

.....0SC__ - 187 5 093 089 004 005 093 086 004 005 468539
koffein - - 125 10 0,74 0,66 0,50 060 0,74 065 039 0,38 9,90-14,88
SD+SNV GA30 125 7 082 0,75 0,40 048 084 0,73 036 052 9,90-14,6

osC - 135 3 09 082 0,30 041 09 083 031 038 990-1543

5CQA - - 132 3 08l 080 197 204 082 075 201 208 5372674
SD+SNV GA50 131 8 091 088 1,35 1,60 092 084 139 147 3,67-26,74

0osC - 130 2 090 089 1,46 152 09 09 151 129 3,67-24,96

4CQA e 079 077 111 119 080 078 111 114 3131470

5
SD+SNV GA50 129 8 086 081 0,89 1,06 086 081 0,88 1,11 3,43-14,71
4 088 0,84 0,80 09 089 083 0,77 097 3,43-14,71
5 0,73 0,69 1,02 1,09 0,74 067 1,02 1,12 2,40-11,58
SD+SNV GA50 127 6 080 076 0,88 099 081 0,75 0,87 1,02 2,40-11,30
4 087 081 0,72 089 087 08 0,70 083 2,40-11,58

35-diCOA - . 125 3 072 070 037 038 075 064 036 038 0,33-345
SD+SNV  GA30 123 2 076 074 035 036 077 071 038 032 0,33-345
0sC . 125 5 089 081 025 034 090 081 023 039 0,33-345

savassag - - - 121 5 071 066 078 08 071 066 080 079 110680
MSC GA30 126 6 079 076 070 076 079 075 071 077 1,10-7,33
0sC - 125 2 085 081 057 066 087 078 054 070 1,17-7,00

keseriiség - - - 117 3 062 059 095 099 064 058 096 099 1380
FD+SNV  GA30 124 7 081 076 069 079 084 073 066 079 13-93
osc - 130 3 089 083 053 068 091 08 048 069  13-93

*A legjobb modellek félkovérrel vannak jellve.
5-CQA: kinasav-5-O-kavésav; 4-CQA: kinasav-4-O-kavésav; 3-CQA: kinasav-3-O-kavésav; 3,5-diCQA: kinasav-
3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: kinasav-3-O-ferulasav; CGA: klorogénsavak

RMSEC: atlagos négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve; RMSECV:, atlagos négyzetes hiba a kereszt-
ellendrzés estén; RMSEP: 4tlagos négyzetes hiba a teszt adatkészletre nézve; R?: kalibracios adatkészletre vonatkozd
determinacios egyiitthato kereszt-ellendrzés esetén; Ri: kalibracios adatkészletre vonatkozo determinécios egyiitthato
teszt-ellendrzésesetén; Q2 kereszt-ellendrzésre vonatkozé determinacids egyiitthatd; Q¢: teszt-ellendrzésre vonatkozo
determinacios egyiitthatd; RMSECt: atlagos négyzetes hiba a kalibracios adatkészletre nézve teszt-ellendrzésnél

A kiilonboz0 klorogénsavak mennyisége fontos paraméter a kavéital érzékszervi mindsége, illetve
az egészségre gyakorolt hatasa miatt is. Ennek ellenére, korabbi tanulmanyok nem foglalkoztak a
NIRS alkalmazhatosaganak vizsgalataval klorogénsavak mennyiségi becslésére porkolt kavé
esetén. Kvalitativ és kvantitativ meghatdrozasuk alapvetéen folyadékkromatografias
modszerekkel torténik. Mivel a porkolt kavé bizonyos klorogénsavakbol legalabb 0,1%-ot
tartalmaz (tomegre vonatkoztatva), mennyiségiik nagy valdszinliséggel becsiilheté NIR

spektroszkopiaval. Ezt erdsiti meg tovabba a Fabian és mitsi. (1994) altal kozolt tudomanyos

publikécio, melyben sikeresen fejlesztettek becslési modellt instant kavék €s kiillonbozo kavé
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helyettesitok keverékeiben talalhaté klorogénsav mennyiségi meghatarozasara. Altalanosan
elmondhato, hogy a vizsgalt adat-el6kezelések mind alkalmasak a PLSR modellek statisztikai
paramétereinek javitasara, azonban minden esetben az SD és SNV transzformaciok kombinécidja
vezetett a legkisebb RMSE és legnagyobb R2? értékekhez. A masodik derivalt spektrum
eredményes alkalmazasa valdsziniileg abban rejlik, hogy részletesebb képet ad a mintak
molekularis rezgéseirdl. A futtatott valtozokivalasztasi eljarasok koziil az iPLS alkalmazasa nem
ajanlott, mivel nem volt hatdsa a modellek teljesitoképességére. Az egyes vegyliletek esetében, a
regresszid szempontjabol Iényeges, a valtozokivalasztasi modszerekkel meghatarozott spektralis

tartomanyokat a 34. dbra szeml¢lteti.
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34. abra: A valtozokivalasztasi eljarasok altal 1ényegesnek itélt NIR elnyelési teriiletek a

klorogénsavak vizsgalatanal porkolt kaveé esetén.  5-CQA » 4-CQA  3-CQA e 3,5-diCQA

Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy a NIRS kiilonb6z6 porkolést kavék 5-, 4- és 3-CQA,
ill. a 3,5-diCQA mennyiségi becslésére alkalmazhatd. A kavéban talalhaté 5-CQA mennyisége és
a porkoltségi allapot kozott fennalld kapcsolat miatt, a vegyiilet koncentracidja igéretes
eredménnyel becsiilhetd NIRS technikaval. A 1étrehozott becslési fliggvény kiilonbozo porkolési
kavék analitikai vizsgalatara alkalmas, ezaltal a mérési tartomany is igen széles 5,37-24,96 mg/g.

A modell-épités soran, az R%/Q? értéke nem volt kisebb, mint 0,80/0,77.

A 4- és 3-CQA esetén a modellezéshez kivalasztott hullamszam tartomdnyok 6742-6357 cm™ és
4814-4050 cm?, illetve 6279-5824 cm™ és 4428-4204 cm® kozott taldlhatok. Ezek az elnyelési

teriiletetek az 5-CQA modellezése soran is fontos szerepet toltenek be, ami nem meglepd, hiszen
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ezek a vegyliletek egymas izomerjei, ezaltal molekularis rezgéseik is hasonlosagokat mutatnak. A
kiindulasi modelleknél is erés kapcsolat van a spektralis és referencia adatok kozott, amit a R%/Q?
értéke (>0,64) is alatamaszt. Az SD+SNV transzformacio és a GA alkalmazasaval a modellek
teljesitoképessége javithatd, azonban viszonylag nagyszamu latens valtozo felhasznalasat igényli.
A 4-CQA esetén ezek szama 8, mig a 3-CQA esetén 6 volt. Az OSC transzformacié 4ltal az R?
értéke nagymértékben nétt (>0,81), az RMSE értéke pedig mindkét vegyiiletnél csokkent. Utdbbi
értéke a 4-CQA-nal nem haladja meg a 0,97 mg/g-ot, ill. a 0,89 mg/g-ot a 3-CQA esetén (25.
tablazat).

Habéar a 4,5-diCQA ¢és a 3-FQA koncentracidja is nagyobb mint 0,1%, a porkolés soran
bekovetkezd koncentracid-valtozasnak nincs egyértelmii irdnya. Ahogy arra mér korabban utaltam
(5.2.1.2. alfejezet) a valtozas szamos kiilonb6z6 tendenciaval irhatd le. Tehat a vegyiiletek
mennyisége és a porkolési szint kozott nincs egyértelmli kapcsolat. Ezt alatamasztja a
varianciaelemzés eredménye is, amely alapjan a 4,5-diCQA esetén a kdzepes és sotét, mig a 3-
FQA esetén a vilagos és kdzepes porkolésti mintakra mért koncentracio kozott nincs szignifikans
kiilonbség. Az eredmények alapjan feltételezhetd, hogy ezen vegyliletek esetén a kapcsolat nem
vagy csak nagyon nehezen modellezhetd a NIR spektralis adatokkal. Ez azzal is alatamaszthato,
hogy a 4,5-diCQA becslésére l1étrehozhaté megfeleld statisztikai jellemzdékkel bird PLS modell,
azonban ehhez szamos vilagos és sotét porkolésti mintat ki kellett zarni a kiértékelésbol. A vilagos
porkolésnél jellemzden azokrol a mintakrol van szo, melyeknél a mért koncentracid nagyobb, mint
2,33 mg/g, azaz a mérési tartomany felsé kvartilisében taldlhat6. Ezen kiviil azokat a sotét
porkolésti mintakat kezelte a PLSR kiugro értékként, melyeknél a kozepes porkoléshez képest, a
4,5-diCQA koncentracidja novekedést mutatott. Az adatkészlet alapjan ezeknek a mintaknak a
eldkezelés utan volt sikeres. Az optimalis statisztikai paraméterekhez SD+SNV alkalmazasa utan,
VIP valtozokivalasztasi modszerrel jutottam, ahol az R%/Q? értéke 0,74/0,69 volt. A fiiggvény
mérési tartomanya 0,24-2,35 mg/g, mig az RMSE 0,26/0,29 mg/g, amibdl jol latszik, hogy az
alacsony koncentracio-tartomany vizsgalata problémas lehet. Az eredmények alapjan az
feltételezhetd, hogy hasonlo porkoltségli kavémintak esetén a mennyiségi becslés lehetséges. Ezen
kiviil, érdemes lehet megfontolni a nem-linearis regresszids modszerek alkalmazasat a modellezés

soran.

A ké&vé mindségének értékelése soran az érzékszervi mindsitésnek (cupping) kiemelkedd szerepe
van, azonban ez egy viszonylag id6 és munkaigényes feladat. Ezaltal igény mutatkozik gyorsabb
moddszerek alkalmazasara, melyek megbizhat6 és reprodukélhatd eredményt szolgaltatnak. Mivel

az érzékszervi tulajdonsagok a kavé kémiai Osszetételétdl fliggenek, a NIRS alkalmas lehet
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ezeknek a tulajdonsagoknak a becslésére. Kutatasom sordn ezek koziil az érzékelt savassagot €s
keserliséget vizsgaltam. A kévéban talalhatd szerves savak és klorogénsavak fontos szerepet
jatszanak az érzékelt savassag kialakitasaban. Ezaltal az ezekkel 6sszefiiggésben 1€v6 abszorpcios
savoknak jelentds szerepe van PLS modellezés soran, amit az adatok is alatdmasztanak. Az
érzékelt savassag becslése soran jelentds abszorpcids savok 7676-7444 cm™ (C-H kombinacios
rezgések 1. felhangja, CH3), 5817-5593 cm! (C-H vegyértékrezgés 1. felhangja, O-H kombinacios
rezgések) és az 5122-4899 cm?! (C=0 és C-H kombindacios rezgések 1. felhangja) kozott talalhatok.
Ezek meghatarozasa a genetikus algoritmus alkalmazasaval tortént. A kiindulasi modell
teljesitménye mind a hagyomanyos adat-elokezelési és valtozokivalasztasi modszerekkel, mind az
OSC-vel javithatok. Az érzékszervi tulajdonsagok intenzitasanak értékelése 1-10-ig terjedd skalan
tortént. Az érzékelt savassag €s a NIR spektralis adatok kozott erds linedris kapcsolat all fenn, amit
a determinacids egyiitthato értéke is tiikkroz (0,66-0,85). Az optimdalis modellt OSC alkalmazéséaval
értem el, melynél a kiinduldsi PLSR-hez képest az RMSECYV értéke 0,79-r6l, 0,70-re csokkent. A
modell mérési tartomanya pedig 1,17-7 kdzott volt. Habar korabbi tanulméanyok kisebb RMSECV
értékrol szamolnak be arabica kavék vizsgalata soran (RIBEIRO et al. 2011; DA SILVA ARAUJO
et al. 2021), mindkét esetben kdzepes porkolésii mintakat vizsgaltak, ezaltal a mérési tartomany is

sziikebb volt.

A kévé keserli ize nagymeértékben fligg a porkolési foktol €s dsszefiiggésbe hozhato a koffeinnel,
egyes heterociklusos vegyiiletekkel, peptidekkel, illetve a klorogénsavak és cukrok bomlasa soran
létrejovo termékekkel (RIBEIRO etal. 2011). A PLS modellezés soran 1ényegesnek itélt spektralis
tartoméanyok a 8362-7907 cm™? (C-H vegyértékrezgés 2. felhangja), a 7668-7444 cm™ (C-H
vegyérték- és C-H deformacios rezgés kombinaciodja), a 6974-6750 cm™ (O-H és N-H rezgések 1.
felnangja), a 6048-5593 cm™ (C-H és S-H rezgések 1. felhangja), az 5122-4667 cm™ (C=0 és C-
H kombindcios rezgések 1. felhangja), illetve a 4428-3973 cm™ (C-H+C-H kombinacids rezgések)
voltak. A vizsgalt mintak a keserii iz tekintetében szélesebb skalan mozogtak, mint a savassagnal,
ezaltal a PLSR mérési tartomanya 1,3-9,3. Ennek az az oka, hogy mig a kavé savassagat
befolyédsold vegyliletek koncentracidja a porkolés hatdsara csokken, addig a keserli izérzettel
kapcsolatban alloké novekszik. Altaldnossagban elmondhaté, hogy habar a hagyomanyos adat-
eldkezelési és valtozokivalasztasi eljardsok tobbnyire az R? ndvekedését és az RMSE csokkenését
eredményezik, a latens valtozék szama is megnd. Az OSC alkalmazasiaval ez a probléma
kikiiszobolhetd. Az  optimalis modell  0,89/0,83 R%*Q?  értékkel  rendelkezik,
RMSEC/RMSECV=0,53/0,68 atlagos hiba mellett. Ez egyetértésben van a keseriiség becslésére
mas kutatok altal létrehozott PLS modellek eredményeivel (ESTEBAN-DiEZ et al. 2004;
RIBEIRO et al. 2011; BAQUETA et al. 2019).
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Fontos kiemelni, hogy az altalam feldolgozott tudoményos szakirodalom alapjan az érzékelt
savassag ¢és keserliség becslésére eddig nem allt rendelkezésre olyan dsszefiiggés, amely alkalmas

lehet eltérd orszagokbdl szarmazo és kiillonbozo porkolést kavék vizsgalatara.
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6. Kovetkeztetések és a javaslatok

Doktori munkdm soran egy eddig kevéssé vizsgalt ¢€lelmiszermatrix (snackek) Fourier-
transzforméacids kozeli infravords spektroszkopiaval (FT-NIRS) torténd komplex elemzését
végeztem el. Ezen kiviil olyan makrokomponenseket ¢s vegyiileteket vontam be a kutatasba,
melyekkel eddig kevesen, vagy egyaltalan nem foglalkoztak, ezaltal bdévitve a tudomanyos

szakirodalmat.

Torekedtem arra, hogy a spektralis adatok elemzése soran eddig kevéssé hasznalt kemometriai

modszereket is alkalmazzak a modellezéshez, bemutatva az ezekben rejlo lehetdségeket is.

A fogyasztasra kész ¢élelmiszerek, mint a snackek a mindennapi életiink szerves részét képzik. A
termékmindsités szempontjabol 1ényeges paraméter a snackek daltalanos kémiai Osszetétele,
melynek ismerete fontos a gyarto, ill. a hatésagok szempontjabdl is. A makrokomponensek
(szénhidrat, cukor, zsir, fehérje, s6) mennyiségi meghatarozasa adja a csomagolason feltiintetett
tapértéktablazat alapjat. A gyakorlatban alkalmazott hagyomanyos analitikai modszerek elvégzése
tobb napot is igénybe vehet, ami megneheziti a gyors dontéshozatalt. Az eredmények alapjan
elmondhat6, hogy az FT-NIR spektroszkopian alapuld becslési fiiggvények alkalmasak a
makrokomponensek mennyiségi becslésére, ami lehet6vé teszik a snackek atlagos kémiai

Osszetételének gyors és kornyezetbarat meghatarozasat.

A snackek energiatartalméanak becslése soran az intervallum PLS regresszi6 alkalmas volt a modell
komplexitasanak csokkentésére, azonban érdemes lehet tovabbi valtozdokivalasztasi modszereket

is lefuttatni a becslési modell teljesitményparamétereinek javitasa érdekében.

A snackeket nagy valtozatossag jellemzi, a siitGolajok, nyersanyagok, szarmazasi helyek és
technologiai eljarasok kombindcioi szintjén. A megfeleld kemometriai modellezéssel parositott
NIRS azonban alkalmas a snacktermékek mindségi tulajdonsdgainak vizsgalatara is. A spektralis
adatok lehetdséget adnak arra, hogy a vizsgalt termékeket a fent emlitett jellemzdk alapjan
csoportositsuk kiilonbozo klasszifikacios modszerekkel. Mindharom vizsgalt algoritmus, a PLS-
DA, az RF és a neuralis hal6zaton alapulo RPropMLP alkalmas volt a négy osztalyozasi rendszer
alapjan megfelelden osztalyozni a snackmintékat. Emellett fontos megemliteni, hogy jelen kutatas
volt az elsd, amely a snackek NIR spektruma alapjan osztdlyozasi rendszerekben vizsgélata a
termékeket. Tovabbi osztidlyozasi modszerek tesztelésével azonban még atfogdbb képet

kaphatunk.

A z0ld kavé mindségét, ezaltal az arat szamos fiziko-kémiai, ezeken keresztiil pedig szamos
érzékszervi tulajdonsag, a ndvény genetikdja és a szdrmazasi hely is nagyban befolyasolja.

Emellett a z6ld kavé kémiai Gsszetételének ismerete segitheti a profi porkoloket a porkolési
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folyamat szabalyozasaban, ezaltal az altaluk kivant érzékszervi profil beallitasaban. A zold kave
mindsitése szempontjabol fontos paraméterek, a savtartalom, a koffeintartalom ¢és a klorogénsavak
mennyisége is. Utdbbi kettdé meghatirozdsa alapvetéen egy viszonylag hosszadalmas minta-
elOkészités utan, nagymiiszeres analitikai modszerekkel torténik, melyek koltségesek €s specifikus
ismereteket igényelnek. Az altalam létrehozott NIR spektroszkopian alapulé modellek azonban
egyszerlien és gyorsan alkalmazhatok kozvetleniil a szemeskavé roncsolasmentes vizsgélatara. Az
optimalis modellek eléréséhez mindenképpen sziikséges valamilyen adat-elokezelés, emellett
valtozokivalasztasi eljarasok alkalmazéasa is ajanlott a kavé komplex molekuléris rezgéseibol

adddoan.

A spektralis adatokat gyakran hasznaljak eredetazonositasi célokra is, amellyel a zold kavé
esetében is szamos tudomanyos publikacio foglalkozott. Tapasztalataim alapjan, az osztalyozas
eredményes lehet egy diverz adatkészlet esetén is, azonban a kiilonb6z6 termesztési régiok és a
spektralis tulajdonsagok kozott nincs egyértelmili Osszefliggés, ami megneheziti a feladatot. A
modellek pontossdga bindris rendszerek (két régid Osszehasonlitasa) esetén a legmagasabb. A
szokasosan hasznalt osztalyozasi modszerek (LDA, PLS-DA stb.) mellett szamos egyéb

algoritmus alkalmazésat (pl. dontési fak, ensemble modszerek stb.) érdemes lehet megfontolni.

Az altalam vizsgalt zold kavék referencia adatai alapjan (pH, koffeintartalom, 5-, 4-, 3-CQA, 3,5-
diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA) nem talaltam Osszefliggést vagy szignifikans kiilonbséget a négy
termesztési régiora vonatkozoan. Ezek alapjan elmondhatd, hogy a szdrmazasi helybdl adddo

kiilonbségek meghatarozasahoz kiterjedtebb adatbazisra van sziikség.

A porkolés hatdsara a kiilonbozo klorogénsavak mennyiségében bekovetkezd valtozasokat még
napjainkban sem értjiik teljesen, mivel Gsszetett folyamatokrol van sz6. A vizsgalt vegyiiletek
kozil az 5-CQA mennyiségében a legtobb esetben csokkenés tapasztalhatdé a porkolés
elérehaladtaval. Ezek a valtozasok parhuzamba éllithatok a NIR spektralis adatokban fellépd
karakterisztikus valtozasokkal is. Kombindlva az informaciokat, egyértelmiibb képet kaphatunk a
kavé porkoltségi allapotarol. Ezzel szemben, a tobbi vizsgalt klorogénsav esetén a porkolés hatasa

valtozatos tendencidkon keresztiil mutatkozik meg.

A porkolt kavé koffeintartalmanak NIR spektrumain alapulé mennyiségi becslését megneheziti,
hogy mig a koffein koncentracidja a porkolés hatdsara nem valtozik jelentdsen, a spektrélis
adatokban szamottevd eltérés tapasztalhatdo a koffeinnel Osszefiiggésbe hozhatd abszorpciods
tartomanyokban. A PLS regresszioval torténd sikeres modellezéshez elengedhetetlen adat-
elokezelés a derivalas, nem elegendd a hagyomanyos szoraskorrekcios miiveletek alkalmazasa.
(MSC, SNV). A legjobb eredményt azonban az ortogonalis jelkorrekcioval (OSC) értem el, ezért

ennek alkalmazasat javaslom.
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Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy a NIRS a porkolt kavéban talalhato 5-, 4- és 3-CQA,
ill. a 3,5-diCQA mennyiségi becslésére alkalmazhatd. A 4,5-diCQA és a 3-FQA porkolés soran
bekovetkezd koncentracio-valtozasnak nincs egyértelmil irdnya, a valtozds szdmos kiillonbozo
tendenciaval irhato le. Tehat a vegyiiletek mennyisége €s a porkolési szint kozott nincs egyértelmi
kapcsolat. Az eredmények alapjan feltételezhetd, hogy ezen vegyiiletek esetén a kapcsolat nem,

vagy csak nagyon nehezen modellezhet6 a NIR spektralis adatokkal.

Altalanosan elmondhatd, hogy a zold és porkolt kavé esetén a regresszids modell sikerességét
nagymértékben meghatarozza a kivalasztott adat-elokezelés és a valtozokivalasztasi eljarasoknak
is kiemelt szerepe van a cél szempontjabol optimalis modellek elérése érdekében. A legtobb
vizsgalt célparaméter esetében az OSC alkalmazéasaval értem el a legjobb regresszids dsszefiiggést,
azonban ennek sikerességét nagyban befolyasolja a referencia adatok pontossidga. Emellett
elmondhato, hogy az iPLSR valtozokivalasztasi modszer alkalmazasa a porkolt kaveé esetén, mig

a VIP zold kavék esetén sem javasolt.
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7. Uj tudomanyos eredmények

1. Elsoként foglalkoztam kiilonbozd gyartastechnoldgiaval eldallitott snack termékek FT-
NIR spektroszkopiaval torténd vizsgalataval, ami soran feltérképeztem a termékcsoportra
jellemzd spektralis tulajdonsagokat is. Megallapitottam, hogy a FT-NIR spektroszkopia
kemometriai modszerekkel kombindlva lehetévé teszi az akar kiilonb6zo
gyartastechnologiaval készitett snackek azonos modellekkel valo értékelését is.
Gyorsmodszereket dolgoztam ki a snackek makrokomponenseinek mennyiségi becslésére,
melyek alkalmasak a snackek szénhidrat-, cukor-, zsir-, fehérje-, sétartalmanak
elorejelzésére PLS regresszid alkalmazéasaval. Emellett elsOként alkalmaztam az iPLS

regresszidt snack matrixra, az energiatartalom mennyiségi becslésére.

Eszter, Benes; Attila, Gere; Marietta, Fodor (2020). Predicting macronutrients and energy content of snack
products using FT-NIR and analysis chemometric techniques. Journal of Food Engineering. IF érték: 5,354.
SJR indikdtor D1.

2. Megfeleld teljesitménymutatokkal rendelkezd osztdlyozasi modelleket dolgoztam ki a
snackek kiilonb6zé szempontok szerint torténd osztilyozdsara (felhasznalt siitdolaj,
alapanyag, gyartdsi orszdg, gyartasi technologia), melyekkel elséként alkalmaztam

osztalyozasi modszereket snack termékek NIR spektralis adatainak vizsgélatara.

Eszter Benes; David Bajusz, Attila Gere, Marietta Fodor; Anita Racz (2020). Comprehensive chemometric
classification of shack products based on their near infrared spectra. LWT-FOOD SCIENCE AND
TECHNOLOGY. IF: 4.952. SJR indikdtor: D1

3. lgazoltam, hogy az FT-NIR spektroszkdpia alkalmas mind z6ld, mind porkolt szemes kavé
5-, 4-, 3-CQA, 3,5-diCQA tartalmanak mennyiségi becslésére, mig zold kavé estén a 4,5-
diCQA ¢és a 3-FQA mennyiségi becslése is sikeres volt. Bizonyitottam, hogy a vizsgalt
arabica kavék eredményei alapjan, nincs egyértelmii kapcsolat a 4,5-diCQA ¢és a 3-FQA
a vilagos ¢és a kozepes porkolésti mintak kozott nem volt szignifikéns kiilonbség, addig a

tobbi vizsgalt klorogénsav esetén ez megfigyelhetd volt.
4. Bizonyitottam, hogy er0s, szignifikans pozitiv korrelacio figyelhetd meg a kaveé

klorogénsav tartalma és érzékszervi savassaga kozott, azonban kozepes, de negativ

kapcsolat az érzékelt kesertiség kozott.
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5. Regresszios modellt fejlesztettem olyan zold arabica szemeskavék koffeintartalmanak és
pH értékének predikcidjara, melyek szarmazdsi hely tekintetében nagy eltéréseket

mutatnak.

6. Bizonyitottam, hogy a PLS regresszi6 optimalizaldsa soran az ortogonalis jelkorrekcio
(OSC) alkalmazésa nagymértékben javitja a becslési fiiggvények teljesitményét.
Bizonyitottam, hogy az eredmények értelmében az intervallum PLS regresszio és a VIP
valtozokivalasztas alkalmazasa nem befolyasolja jelentésen a modellek teljesitményét a

vizsgalt paraméterekkel Osszefliggésben szemeskave estén.

7. A zold kavé spektralis adatain eddig nem alkalmazott linearis és nem linearis kemometriai
modszereket (pl. ensemble-, Naive Bayes algoritmusok, dontési fak stb.) futtattam le.
Megéllapitottam, hogy a vizsgalt adatkészlet felhasznalasdval a modellek

teljesitéképessége bindris rendszerekben (Afrika-Amerika, Afrika-Azsia) a legjobb.
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8. Osszefoglalas

Napjainkra jellemz6 a felgyorsult életmod, ami gyakran vezet faradékonysaghoz, energia- és
idéhianyhoz, ezért egyre tobb fogyasztd valaszt olyan élelmiszereket, amelyek ezeket a
Htiineteket” gyorsan képesek enyhiteni. Ezek k6zé tartoznak a snackek és a kavé, melyek széles
fogyasztoi rétegekhez jutnak el a lokalis és globalis ellatolancon keresztiil. A termékek eléallitasa
¢s szallitdsa nagy volumenben torténik, ezért olyan modszerekre van sziikség, melyek hatékonyan
és gyorsan képesek a termékmindség ellendrzésére a termékpalya kiillonbozo szakaszaiban. A
kozeli infravords spektroszkopia (NIRS), kiillonb6z6 kemometriai modszerekkel (ezen beliil is a
tobbvaltozos adatelemzési modszerekkel) parositva lehetdvé teszi az élelmiszerek gyors
vizsgalatat, fizikai, kémiai és érzékszervi paraméterek szimultdn meghatarozasan keresztiil, ezzel
segitve a dontéshozatalt. Alkalmazasa egyszerii, mivel a hagyomanyos analitikai eljarasokkal

ellentétben, a modellek hasznélata nem igényel semmilyen specialis ismeretet.

Doktori munkam fokuszaban a NIRS alkalmazhatdsaganak vizsgalata allt, kiilonbdz6 snackek, ill.
z0ld ¢és porkolt kavé vonatkozasaban. A két termékcsoport esetén mas-mas paraméterek (pl.
beltartalmi, érzékszervi, fizikai) fontosak a termékmindség szempontjdbol, melyek koziil eddig
nem, kevéssé vagy mas perspektivabol vizsgalt paraméterekkel Osszefiiggésben végeztem
kutatasaimat. A NIR spektroszkopiat mindségi és mennyiségi jellemzok meghatarozéasara

hasznaltam a két termékcsoport esetén.

A snackek esetén olyan gyorsmodszer fejlesztése volt a cél, amely alkalmas lehet a termékek
atlagos Osszetételének mennyiségi becslésére a NIR spektrumok alapjan. Ehhez meghataroztam a
mintak szénhidrat-, cukor-, zsir-, fehérje- és sotartalmat, ill. kiszamoltam a rendelkezésre allo
adatok alapjan az energiatartalmat is. Az adatkészletre jellemz6 diverzitas széles mérési
tartomanyt biztositott az mennyiségi adatok tekintetében. A mintak daralasa utan rogzitettem a
spektrumokat, majd kiilonbozé adat-el6kezelési technikak alkalmazasa utan predikcios modellt
fejlesztettem az egyes makrokomponensek mennyiségi becslésére PLS regresszidval. A
modellekre kapott determinacios egyiitthatd értéke minden esetben nagyobb volt, mint 0,90. A
legjobb teljesitménymutatoi a zsir- és fehérjetartalom becslésére 1étrehozott modelleknek voltak.
Azaltal, hogy az energiatartalmat a termékben taldlhatdo makrotapanyagok mennyisége hatarozza
meg, a teljes spektrum hordozhat 1ényeges informécidkat ezzel 6sszefliggésben. Annak érdekében,
hogy a relevans valtozokat meghatarozzam, ezaltal csokkentsem a modell komplexitasat,

intervallum PLSR-t futtatam le az adatkészleten 10, 20 és 40 szegmens kialakitasa mellett.

A modellek statisztikai paramétereinek javitdsa érdekében adat-eldkezelési modszereket is
alkalmaztam. A legjobb eredményt SNV vagy MSC adat-el6kezelés utan, a 20-szegmenses iPLSR
futtatasaval értem el. Ennek eredményeképpen csokkent a modell komplexitasa és a torzitas is,
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azonban a fobb statisztikai paraméterck nem javultak. Az atlagos hiba értéke nem csokkent az
optimalds soran, ami valésziniileg azzal allhat kapcsolatban, hogy a termékek valtozatos
Osszetétele miatt nem egyértelmiieck a spektralis valtozasok és az energiatartalom kozotti

Osszefliggések.

Emellett kiilonb6z6 osztalyozasi modelleket is kidolgoztam a snackekkel Osszefiiggésben, a
kovetkez6 szempontok alapjan: felhasznalt alapanyag (burgonya-kukorica), siit6olaj (napraforgo-
palma), gyartasi orszag (Belgium - Cseh Koztarsasag - Lengyelorszag - Egyesiilt Kiralysag) és
gyartastechnologia (olajban siitott-lagosan f6zott-extrudalt). Harom osztalyozasi algoritmust
futtatam le, melyek az RF, PLS-DA, RPropMLP voltak. A modellek teljesitményének
meghatarozasara és Osszehasonlitdsara az egyes osztdlyozdsi adathalmazok ¢és algoritmusok
esetében a pontossag (ACC), a valodi pozitiv arany (TPR), a valddi negativ arany (TNR) és a vevo
mitkodési karakterisztika gorbe alatti teriilet (ROC AUC) értékei lettek felhasznalva. Mind a
harom vizsgalt algoritmus alkalmas volt a négy osztalyozasi rendszer alapjan megfeleléen
besorolni a snackmintakat. A legjobb modell pontossaga a siitGolajok osztalyozasanal 83%, az

alapanyagoknal 98%, a szarmazasi orszagnal 90%, mig a gyartasi technologianal 91% volt.

Az 6tven zold kavé (48 db arabica, 2 db robusta) NIR spektrumat a termék eredeti allapotaban,
mintaelOkészités nélkiil rogzitettem. A mintak kivalasztasanal arra torekedtem, hogy a szdrmazasi
hely tekintetében valtozatos legyen az adatkészlet. Meghataroztam a mintdk savtartalmat (pH-
érték alapjan), szinét (CIE Lab szintérben), a koffein- €s néhany klorogénsav (5-CQA, 4-CQA, 3-
CQA, 3,5-diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA) koncentracidjat. Utobbiakhoz folyadékkromatografias
modszereket alkalmaztam. Elvégeztem a referencia adatok kiértékelését, hogy atfogobb képet
kaphassak a vizsgalt mintdkrol és Osszefliggéseket keressek az egyes paraméterek kozott. A
termesztési régi6 alapjan négy csoportot alakitottam ki (Afrika, Azsia, Dél-Amerika, Kozép-
Amerika), amelyek kozott a kiillonbségek vizsgalatira ANOVA-t alkalmaztam. Az eredmények
alapjan nem volt szignifikans kiilonbség az egyes paraméterek kozott a termesztési régiokkal
Osszefliggésben. A spektralis és referencia adatok felhasznaldsaval regresszios modelleket hoztam
létre kiilonbozo adat-eldkezelési, ill. valtozokivalasztasi modszerek alkalmazasa utan, amelyek
soran az egyes vegyiiletek szempontjabdl optimalis modell kidolgozasa volt a cél. Ezekhez minden
esetben ortogonalis jelkorrekcion (OSC) keresztiil jutottam el. Az eredmények értelmében az FT-
NIR spektroszkopia alkalmas a zold arabica szemeskavéban talalhato 5-, 4-, 3-CQA, 3,5- és 4,5-
diCQA, ill. 3-FQA koncentraciéjanak becslésére. A PLS modellek az R%/Q? értékét tekintve 0,86
¢s 0,99 kozotti értékekkel jellemezhetok.
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A z0ld kavé arat nagymértékben befolyasolja a szarmazasi hely, ezaltal a termék mindsitésében
szerepet jatszhat az eredetazonositas, amelyre alkalmasak lehetnek a kiilonbozo spektroszkdpiai
modszerek. A NIRS alkalmazhatoésagat mar korabbi tanulmanyok igazoltak, azonban a tovabbi
lehetdségek feltarasa érdekében a mintakat négy termesztési régiobol, azon beliil is huszonharom
orszagbol szereztem be. Kiilonb6zo, jellemzden korabban nem alkalmazott osztalyozasi
modszereket futtattam le az adatkészleteken, a termesztési régiok spektralis adatok alapjan torténd
azonositasara. A legjobb eredményt bindaris rendszereknél értem el, melyek esetén az afrikai és
amerikai mintak megkiilonboztetése 88,6%-ban, mig az afrikai és azsiai mintaké 92%-ban volt

sikeres.

Elvégeztem a kavék porkolését és vizsgaltam az eltérd porkdlési idé hatasat a fent emlitett
vegyliletekre, a kavébabok pH értékére, szinére, az érzékelt savassagra és keserliségre, ill. a
spektralis tulajdonsagokra vonatkozoan. Harom porkolési szintet alakitottam ki, melyek a vilagos,
kozepes és a sotét porkolés voltak. Ezeket az els6 reccsenés utan eltelt id6 alapjan definialtam (40,
60, 90 masodperc). Az eredmények 0sszehasonlitasa érdekében leird statisztikat futtattam a teljes
adatkészletre és az egyes porkolési szintekhez tartozo mintékra is. Utdbbiak esetében ANOVA-t
is alkalmaztam az egyes porkolési szintek kozotti esetleges kiilonbségek feltarasara. Az adatok
atfogo és egyszeriibb értelmezése érdekében PCA-t is hasznédltam. Megallapitast nyert, hogy a
koffein, a 4,5-diCQA és a 3-FQA mennyiségét kivéve, minden paraméter tekintetében szignifikans
kiilonbség van a porkolési szintek kozott. A koffeinnél ez a vegyiilet hdstabilitasaval
magyarazhat6, a klorogénsavaknal pedig azzal, hogy a porkolés soran bekovetkezd valtozasok
nem egyértelmiiek. Korrelacidelemzeést futattam le a kiilonbozd valtozok kozotti kapcsolatok
vizsgalata céljabol, amely alapjan a mono-kavésavak mennyisége kozott nagyon erds pozitiv
korrelacio figyelheté meg (r(136)=0,90-0,97), ami a porkolés soran torténd izomerizacioval van
osszefiiggésben. Erdemes kiemelni, hogy Vviszonylag erds korrelacié volt megfigyelheté a kavé
CGA tartalma és érzékszervi savassaga kozott (r(136)=0,64), azonban kozepes, de negativ

kapcsolat (r(136)=-0,58) az érzékelt kesertiség kozott (a=0,01).

A porkolés jelentdsen befolydsolja a kéavé fiziko-kémiai tulajdonséagait, ezaltal a spektralis
adatokat is. A NIR spektrumokon futtatott PCA eredményeképpen kvazi egy porkoltségi sor alakul
ki a mintdk pozicidja alapjan. Ezeket az eredményeket az 5-CQA mennyiségével egyiitt
értelmezve hasonlo jelenség volt megfigyelhetd. A spektralis és referencia adatok felhasznalasaval
becslési fiiggvényeket fejlesztettem €s optimalizaltam (adat-elokezelés, valtozokivalasztas) a mért
jellemzék mennyiségének roncsolasmentes meghatarozasara, zold kavéhoz hasonld6 modon. Az

FT-NIR spektroszkopia alkalmas a porkolt arabica szemeskavéban talalhato 5-, 4-, 3-CQA ¢és a
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3,5-diCQA mennyiségének becslésére, azonban a vizsgalt adatkészlet alapjan nem alkalmazhato
a 4,5-diCQA, ill. a 3-FQA meghatarozasara. Az eredmények alapjan feltételezhetd, hogy ezen
vegyiiletek esetén a kapcsolat nem, vagy csak nagyon nehezen modellezhetd a NIR spektralis
adatokkal. A PLS regresszio optimalizalasa soran, minden paraméternél az ortogonalis

jelkorrekcio (OSC) alkalmazaséaval értem el a legjobb 0sszefiiggéseket.
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Summary

Our fast-paced lifestyles often lead to fatigue, and lack of energy and time, so more and more
consumers tend to choose foods that can quickly alleviate these "symptoms". These foods include
snacks and coffee, which reach a wide range of consumers through local and global supply chains.
Produced and transported in large volumes, these products require methods able to control product
quality effectively and quickly at different stages of the product life cycle. Near-infrared
spectroscopy (NIRS), coupled with various chemometric methods (including multivariate data
analysis methods), allows rapid analysis of food products through the simultaneous determination
of physical, chemical, and sensory parameters to aid decision-making. Unlike traditional analytical
methods, NIRS is easy to apply and the used chemometric methods do not require any specific

knowledge.

My doctoral thesis focuses on investigating the applicability of NIRS for different snacks and
green and roasted coffee. For the two product groups, different parameters (e.g., nutritional,
sensory, physical) are considered as important for product quality. I completed my research on
parameters that have not been studied, have been studied in a limited way, or from a different

perspective.

For snacks, my aim was to develop a rapid method able to estimate the average composition of
products from NIR spectra quantitatively. For this purpose, the carbohydrate, sugar, fat, protein,
and salt contents of the samples were determined, while the energy content was calculated from
the available nutritional data. The diversity of the dataset ensured a wide measurement range for
quantitative data. The samples were ground, and the spectra were recorded. After using different
data processing techniques, prediction models were developed for the quantitative estimation of
each macro-component using PLS regression. In all cases, the coefficient of determination
obtained for the models was above 0.90. The best performance metrics were achieved by models
developed to predict fat and protein content. Since the energy content is determined by the amount
of macronutrients in the product, the whole spectrum can carry relevant information in this
relation. In order to identify the relevant variables and thus reduce the complexity of the model,

interval PLSR was performed on the data set which was subdivided into 10, 20, and 40 intervals.

Data pre-processing methods were also used to improve the statistical parameters of the models.
The best results were obtained after SNV or MSC data pre-treatment by running iPLSR with 20
intervals. As a result, the model’s complexity and bias were reduced, but the main statistical
parameters have not been improved. The value of root mean square error did not decrease during
the model optimization, which may be related to the fact that the spectral changes are not clearly

related to the energy content due to the different compositions of the products.
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Besides, different classification models were developed for snacks based on the following aspects:
raw material used (potato — corn); cooking oil (sunflower — palm); country of production (Belgium
— Czech Republic — Poland — UK), and production technology (deep-fried — cooked — extruded).
The following three classification algorithms were performed on the dataset: RF, PLS-DA,
RPropMLP. Accuracy (ACC), true positive rate (TPR), true negative rate (TNR) and receiver
operating characteristic area under the curve (ROC AUC) were used to determine and compare the
performance of the models for each classification dataset and algorithm. All three algorithms tested
were able to classify snack samples correctly based on the four classification schemes. The best
model accuracy was 83% for the classification of frying oils, 98% for raw materials, 90% for

country of origin, and 91% for production technology.

The NIR spectra of fifty green coffees (48 arabicas, 2 robustas) were recorded without sample
preparation. The samples were selected to ensure a diverse data set in terms of origin. The acidity
(based on pH-value), colour (CIE Lab colour space), the concentration of caffeine and some
chlorogenic acids (5-CQA, 4-CQA, 3-CQA, 3,5-diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA) have also been
defined. For the latter, liquid chromatography methods were used. The reference data were
evaluated to obtain a more comprehensive picture of the samples tested and to look for correlations
between the parameters. Based on origin, four groups have been created (Africa, Asia, South
America, and Central America) and ANOVA was used to test the differences between them. There
were no significant differences between the parameters in relation to the origin. Using spectral and
reference data, regression models were generated after applying different data treatment and
variable selection methods, with the aim of developing an optimal model for each compound. In
all cases, these were obtained by using orthogonal signal correction (OSC). FT-NIR spectroscopy
was found to be suitable for predicting the concentration of 5-, 4-, 3-CQA, 3,5-, and 4,5-diCQA
and 3-FQA in green arabica bean coffee. The PLS models have R?/Q? values between 0.86 and
0.99.

The price of green coffee is strongly influenced by its origin. Thus, authenticity testing can play a
role in the assessment of the quality of the product, which can be done by various spectroscopic
methods. The applicability of NIRS has already been demonstrated in previous studies, but to
explore further possibilities, samples were obtained from four regions, including twenty-three
countries. Different classification methods, typically not used before, were tested on the datasets
to identify regions based on spectral data. The best results were achieved with binary systems,
where the discrimination between African and American samples was 88.6% successful, while the

discrimination between African and Asian samples was 92% successful.
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Roasting of the coffee beans was performed and the effect of different roasting times on the above-
mentioned compounds, pH, colour, perceived acidity and bitterness, and spectral properties of the
beans were investigated. Three roasting stages were developed, which were light, medium, and
dark roasting. These were defined according to the time elapsed after the first crack (40, 60, and
90 s). Descriptive statistics were run on the whole data set and also on the samples belonging to
each roasting level. ANOVA was also used to explore possible differences between the individual
roasting levels. PCA was also performed to provide a more comprehensive and simpler
interpretation of the data. There was a significant difference between roasting levels for all
parameters except caffeine, 4,5-diCQA, and 3-FQA. For caffeine, this can be explained by the
thermal stability of the compound, and for chlorogenic acids by the fact that the changes during
roasting are not clear. Correlation analysis was run to investigate the relationships between the
different variables, showing a very strong positive correlation (r(136)=0.90-0.97) between the
amount of mono-caffeic acids, which are related to isomerization during roasting. It is worth
pointing out that a relatively strong correlation was observed between the CGA content of coffee
and the sensory acidity (r(136)=0.64), but a moderate but negative correlation (r(136)=-0.58) was

observed between the perceived bitterness («=0.01).

Roasting significantly affects the physicochemical properties of coffee, and thus the spectral data.
The PCA performed on the NIR spectra resulted in a quasi-sequence of roasting based on the
position of the samples. Interpreting these results together with the amount of 5-CQA, a similar
phenomenon was observed. Using the spectral and reference data, predictive models were
developed and optimized (data pre-processing, variable selection) for non-destructive
quantification of the measured parameters in a similar way to green coffee. FT-NIR spectroscopy
is suitable for predicting the concentration of 5-, 4-, 3-CQA, and 3,5-diCQA in roasted arabica
bean coffee, but cannot be used to estimate the concentration of 4,5-diCQA and 3-FQA,
respectively. Based on the obtained results, the relationship between these components and the
NIR spectra cannot (or only hardly can) be modelled. In the optimization of the PLS regression,
the best correlations were found using orthogonal signal correction (OSC) for all parameters.
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https://www.indiamart.com/proddetail/3d-papad-snacks-4412994562.html
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https://www.freepik.com/free-photo/glazed-salted-pretzels-isolated-white-background_21016552.htm#query=pretzel%20white%20background&position=3&from_view=search&track=ais
https://www.freepik.com/free-photo/glazed-salted-pretzels-isolated-white-background_21016552.htm#query=pretzel%20white%20background&position=3&from_view=search&track=ais
https://www.freepik.com/free-photo/glazed-salted-pretzels-isolated-white-background_21016552.htm#query=pretzel%20white%20background&position=3&from_view=search&track=ais

M2.: A vizsgalt snackekre vonatkozé nomindlis adatok, egyéb informaciok

AT Amelybél
Mintakéd Energia Energia Zsir telitett Szénhidrat cukl?lok Rost Fehérje Sé Gyartasi Szarmazasi Siitéolai Tzesités Alapvet6
[kJ] [keal] [g]  zsirsavak [a] Il [a] [a] [g] technolégia hely J fehérjeforras
[a]
burgonya napraforgd
117 2271 545 35 27 52 0,5 42 45 17  (hullamos) Ausztria pralorg $65 burgonya
2 17 2255 541 35 3,2 48 0,6 - 55 0,78 burgonya Csehorszag napraforgd sos burgonya
3 17 2267 544 35 3,2 48 2,8 - 6,3 0,85 burgonya Csehorszag napraforgd sajtos burgonya
4 17 2277 547 35 3,2 49 34 - 58 0,85 burgonya Csehorszag napraforgd paprikas burgonya
5 17 2192 526 32 11 52 06 44 59 14  burgonya  Lengyelorszag  novényiolajok s6s burgonya
6_17 1979 472 20 9 64,4 15 4 6,6 1,6 tortilla Belgium palma sajtos kukorica
717 2105 503 276 12,8 55,6 1,7 59 5,1 17  extrudalt EU palma $6s burgonya
8 17 2123 508 24 3,6 59 0,7 6,9 11 1,84  extrudalt Ausztria napraforgd mogyorés kukorica
9 17 2137 512 29 13 54 4 - 7 3,3  extruddlt  Lengyelorszag palma sajtos kukorica
10 17 2039 487 25 2,7 60 1,7 - 41 225  extrudalt napraforgé paprikés burgonya
11 17 2245 539 35 16 47 19 - 59 15 burgonya Csehorszag pélma bacon burgonya
burgonya Alma
12 17 2264 543 35 16 48 2,2 - 6 18 (hullamos) p sajtos-tejfolos burgonya
13 17 2271 545 35 3,3 48 2,3 - 62 084  burgonya Csehorszag napraforgd jalapenos-sajtos burgonya
14 17 2170 519 28 2,9 61 3,1 - 44 0,9  extrudalt  Magyarorszag napraforgd sajtos burgonya
15 17 2050 489 23 2 63 4,6 1,9 6,5 1,6 extrudalt Lengyelorszag repce pizzas kukorica
napraforgd fliszeres
16 17 2254 541 34 3 50 3.8 - 54 0,7 burgonya Csehorszag P g paradicsomos burgonya
17 17 2157 516 29 3 55 2,8 - 7 21  extruddlt  Magyarorszag napraforgé sajtos kukorica
burgonya palma, napraforgd :
18 17 2166 519 31 10 53 2,9 44 6,3 1,7 (hullamos) Lengyelorszag ? sajtos-hagymas burgonya
19 17 2018 482 22 7 63 4 59 2 tortilla Németorszag ~ Palma, napraforgd sajtos kukorica
20 17 2148 515 30 10 53 33 43 58 1,9 extrudalt Lengyelorszag ~ Palma, napraforgo ketchupos burgonya
21 17 2139 513 30 10 53 3,2 4.4 5,8 2 burgonya  Lengyelorszag ~ Palma, napraforgd  paoumag-tejfolss burgonya
22 17 2163 518 30 10 53 2,2 4,3 6,2 18  burgonya  Lengyelorszag Palma, napraforgo sajtos burgonya
23 17 2141 512 28 2,7 56 4.4 - 7,1 1,7 extrudalt Magyarorszag napraforgé pizzas kukorica
24 17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 0,9 tortilla Belgium palma $6s kukorica
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A q , . . .. .. Amelybol . . . . . . 7
. 2 Energia Energia Zsir telitett Szénhidrat Rost Fehérje Sé Gyartasi Szarmazasi SR B o Alapvet6
AL [kJ] [keal] [g]  zsirsavak [a] cu[kg EOK [a] [a] [g] technolégia hely RUteole] Jresites fehérjeforras
[9]
25 17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 1,6 tortilla Belgium palma chilis kukorica
26_17 2100 505 24 11 68 2,5 5 6,1 0,9 tortilla Gorogorszag palma chilis kukorica
27_17 2100 505 24 11 68 25 5 6,1 0,9 tortilla Gorogorszag pélma sajtos kukorica
28 17 2100 505 24 11 68 2,5 5 6,1 0,9 tortilla Gordgorszag palma BBQ kukorica
29 17 2100 505 24 11 68 25 5 6,1 0,9 tortilla Gorogorszag palma $6s kukorica
30 17 egyéb USA névényi olaj $6s sertésbor
31 17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 1,3 egyéb USA napraforgo, repce $6s biiza
32 17 1979 472 20 2 64,4 15 4 6,6 0,9 tortilla Belgium palma BBQ kukorica
33 17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 0,9 tortilla napraforgé s0s kukorica
34 17 1979 472 20 9 64 15 - 6,6 16 tortilla Belgium pélma s6s kukorica
35 17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 1,6 tortilla Belgium pélma chilis kukorica
36_17 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 1,6 tortilla Belgium palma sajtos kukorica
3717 2113 506 27 75 49 2,1 - 14 1,6 tortilla Belgium pélma chilis kukorica
38 17 2341 562 38 18 48 1,1 3,2 55 2 extrudalt Lengyelorszag palma mogyords kukorica
39 17 2092 500 27 2,5 56 0,8 - 8,3 1,3 burgonya Lengyelorszag palma vajas-sos burgonya
40 17 2168 520 30 10 53 3.1 45 6,3 1,3 burgonya Svédorszag napraforgd $6s burgonya
burgonya palma, napraforgo
41 17 2260 541 33,8 2,4 52,4 0,2 - 72 0,9 (hullimos)  Lengyelorszag > kebabos burgonya
42 17 2253 541 35 32 48 0,6 4 54 15 burgonya Cschorszag repce s0s burgonya
43 17 2252 541 35 3,2 47 2 - 6,8 18  burgonya Csehorszég napraforgé $65 burgonya
44 17 2252 541 35 3,2 47 2 - 6,8 18  burgonya Szlovakia napraforgd paprikas burgonya
45 17 525 26,3 62,5 5 75 - tortilla Kanada névényi olaj sajtos kukorica
46_17 500 258 59 3 75 - tortilla Kanada novényi olaj chilis burgonya
47 17 2209 530 338 48 48 1,3 4.4 6,3 18  burgonya Gorogorszag kukorica oregAnds burgonya
Egyesiilt naprafored cékla,édes burgonya,
48 17 2037 489 30,9 3,5 44,4 15,8 - 6 1,3 egyéb Kiralysag P g sOs fehérrépa
49 17 extrudalt Gordgorszag palma sajtos kukorica
kukorica sajtos-
50_17 2223 532 30 4,6 56 34 1,7 84 2,56 extrudalt Gorogorszag paradicsomos kukorica
51 17 2201 527 31,8 12,7 50,6 1,3 4,4 7.3 15 burgonya Gordgorszag pélma s0s burgonya
Egyesiilt naprafored
52 17 2094 502 28,4 33 53 1,3 6,1 54 1,9 burgonya Kiralysag apratorgo s6s-balzsamecetes burgonya
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. 2 Energia Energia Zsir telitett Szénhidrat Rost Fehérje Sé Gyartasi Szarmazasi Rl B o Alapvet6
AL kJ kcal g zsirsavak g B g g g technologia hely RUteole] Jresites fehérjeforras
[l [9]
g
Egyesiilt forad érett cheddar-
53 17 2169 519 288 2,4 58,6 1,9 2,5 51 1,1 burgonya Kirdlysag napralorgo véroshagyma burgonya
Egyesiilt X
54 17 2139 531 301 3,5 51,5 0,5 6,5 58 09  burgonya Kiralysig napraforgé enyhén sozott burgonya
55 17 burgonya
56_17 2138 511 30 12 50,5 3,6 4.4 78 31 burgonya Gordgorszag palma BBQ burgonya
57 17 2252 540 338 14 51 <0,5 5,1 6,8 1,5  extrudalt Gordgorszag palma s6s burgonya
58 17 2168 520 30,1 12,9 51 0,5 55 7 15  burgonya Gorogorszag palma $6s burgonya
59 17 2410 579 40 17,6 51 3,5 0,3 46 1,9  extrudalt Gorogorszag palma sajtos-sonkas kukorica
burgonya . .
60_17 2160 518 30 10 53 3,4 4.4 6,1 13 (hullimos)  Lengyelorszig ~ PAMa naprafored oo cirkeszamy burgonya
61 17 2319 556 35 3 57 0,6 - 2,4 1 extrudalt Magyarorszag napraforgd sos burgonya
Egyesiilt rence
62_17 2382 550 28,8 2,1 66,4 3,2 25 8 2,15 extrudalt Kiralysag P hagymas-tejfolos quinoa
Egyesiilt
63 17 1883 449 17 12 68,4 22 45 65 198  extrudalt Kirilysig repce 568 csicseriborso
burgonya naprafored
64 17 2105 504 28 2,6 53 4 - 6,3 15  (hullimos) Csehorszag apratorgo édes chilis burgonya
118 - 560 36 4 52 0 2 6 - burgonya Kanada $6s burgonya
218 1979 472 20 9 64,4 1,5 - 6,6 0,9 tortilla Belgium palma 68 kukorica
- 540 30 4 60 2 4 6 - i Kanada péalma, napraforgd i i
318 tortilla sajtos kukorica
4 18 2192 526 32 11 52 0,6 44 59 14 burgonya Lengyelorszag ~ palma, napraforgd 68 burgonya
5 18 1482 380 33 06 72 18 28 67 0 puffasztott Szlovénia . rizs
) . repce, palma,
6.18 1722 408 55 2,6 75,4 25 12,1 4,51 cayéb Magyarorszag napraforgd $6s biza
718 1979 472 20 2 64,4 15 4 66 16 tortilla Belgium napraforgé sajtos kukorica
burgonya . .
8 18 2137 512 31 2,2 50 1,6 43 6,2 1,7 (hulldmos) Lengyelorszag napraforgd tejfolos burgonya
9 18 2011 480 23 2 62 6,7 1,6 5,6 3,3 extrudalt Lengyelorszag repce sajtos kukorica
10 18 2048 489 23 2 63 4,6 1,9 6,5 1,6 extrudalt Lengyelorszag repce pizzas kukorica
11 18 2123 508 27 3,8 53 3,3 3,1 11 1,7 extrudalt Lengyelorszag repce mogyorods kukorica
burgonya .
12 18 1861 443 14 2 71 7,6 4 5 1,47 (siit5ben) Lengyelorszag repce s6s burgonya
13 18 1999 A77 20,9 49 56,8 1 3,2 13,8 0,9 extrudalt Magyarorszag napraforgd mogyords kéles
Egyesiilt
14 18 1954 466 195 14 66 2.2 3.2 9.3 28 extrudalt Kiralysag repce tejszines kapros lencseliszt
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. 2 Energia Energia Zsir telitett Szénhidrat Rost Fehérje Sé Gyartasi Szarmazasi Rl B o Alapvet6
AL [kJ] [keal] [g]  zsirsavak [a] B [a] [a] [g] technolégia hely RUteole] Jresites fehérjeforras
[l [9]
15 18 1704 406 14,4 2,5 58,8 0,7 8 6,4 15 puffasztott Bulgéria olivaolaj pesztds barnarizs
Egyesiilt
1618 2299 59 3 5 52 6 6 05 vt Kiralysig repce csipés indiai rizs, burgonya
17 18 1994 476 22 6,2 63 0,8 - 53 33 egyéb Magyarorszag  napraforgd, palma burgonyas biizaliszt, burgonya
18 18 1935 464 26,7 2,7 48,5 0,9 - 4.6 0,9 tortilla Németorszag napraforgd 568 kukorica
19 18 1862 446 24,9 2,6 49,6 54 - 4.8 2 tortilla Németorszag napraforgd sajtos kukorica
20 18 1979 472 20 2 64,4 15 6,6 1,6 tortilla Németorszag napraforgd sajtos kukorica
21 18 1979 472 20 2 64,4 3 6,6 1.4 tortilla Németorszag napraforgd paprikés kukorica
. napraforgo,
22 18 2153 514 33 36 51 1.2 2.7 4 13 extrudalt Belgium kukorica sos burgonya
23 18 2331 559 34 3 57 2,3 - 45 15 tortilla Németorszag napraforgd $6s kukorica
24 18 2104 504 28 2,6 53 4.4 4.4 6,3 1,3 burgonya Csehorszag napraforgd chili és paprika burgonya
25 18 2229 535 32,8 41 49,6 3,7 3,9 12,3 14 extrudalt Szlovakia napraforgd mogyorés kukorica
26 18 2170 519 28 2,5 62 52 - 3,3 0,93 extrudalt Magyarorszag napraforgd ketchupos burgonya
27 18 2259 542 34 2,7 54 17 - 6,2 15 bugonya Németorszag napraforgd paprikas burgonya
28 18 2267 544 35 3,2 48 2,8 - 6,3 085  purgonya Csehorszag napraforgd sajtos burgonya
burgonya . . .
29 18 2144 514 30 10 52 25 43 6,2 1,9 (hullamos) Lengyelorszag ~ palma, napraforgd salsa burgonya
30_18 2165 519 31 15 53 2,6 43 6 15 burgonya Lengyelorszag palma hagymas-tejfolos burgonya
31 18 2212 530 32 2,6 53 2,4 35 5,8 2 burgonya Németorszag napraforgd rozmaringos burgonya
- burgonya . \
32 18 2111 506 30 2,1 51 35 4 6 1,7 (hullamos) Szlovakia napraforgd djhagymds burgonya
33 18 2008 479 22 7 62 3,7 - 59 21 tortilla Németorszag palma, napraforgd paprikés kukorica
34 18 1979 472 20 9 64,4 15 - 6,6 1,6 tortilla Németorszag palma chilis kukorica
. . roston siilt
35 18 2407 5753 448 17,7 42,9 1,7 - 1,1 2,6 extrudalt Lengyelorszag repce, palma burgonya tejsavépor, kukorica
36 18 1757 418 11,3 0,8 52,9 2,2 8,4 22 2,2 extrudalt Svédorszag napraforgd BBQ/paprika burgonya, szoja
37 18 1677 399 7,6 0,5 54,2 0,6 8,6 23,9 1,7 extrudalt Svédorszag napraforgd $6S burgonya, szoja
38 18 1496 354 25 0,2 54 0,8 13,5 36 15 extrudalt frorszég repce s6s-paprikas tejfehérje
39 18 1516 379 2,8 0,2 54 1,6 13,6 36 0,9 extrudalt frorszég repce BBQ tejfehérje
Egyesiilt
40_18 1622 37 65 <19 29 4 58 8025 udalt Kiralysag repce BBQ tejfehérje
Egyesiilt
41 18 1622 387 6.5 <19 29 4 53 50 25 extrudalt Kiralysag repce hagymas-tejfolos tejfehérje
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Minaga RO Epeda A i St Sl R bk S Gl S g i
[l [d]

42 18 1979 472 20 2 64 0,8 - 6,6 0,9 tortilla Belgium napraforgd s68 kukorica
43:18 2229 535 33 2,5 52 14 34 57 1,7 burgonya Németorszag napraforgd paprikés burgonya
44,18 2252 540 34 3 50 4 - 54 07 (Eii?:rggg) Csehorszig napraforgd ustaros his burgonya
45 18 - 496,7 29 13 51 1 53 8 - burgonya Egyiptom névényi olaj chili-lemon burgonya
46 18 2105 505 31 33 50 1,7 2,4 5,2 2,2 extrudalt Ausztria napraforgd fliszeres kukorica
47:18 2082 497 23 10 65 1,4 - 6 1,4 tortilla Szlovakia palma sajtos kukorica
48 18 2277 547 35 3,2 49 34 - 58 0,85 burgonya Csehorszag napraforgd paprikés burgonya
49 18 2278 547 35 3,2 49 2,1 - 58 0,91 burgonya Csehorszag napraforgd bacon burgonya
50 18 1979 472 20 2 64,4 15 4 6,6 1,6 tortilla Belgium napraforgod erds chili kukorica
51 18 - 496,7 28 12,7 52 3.3 53 7,7 - burgonya Egyiptom novényi olaj paradicsomos burgonya
52 18 2060 490 29 - 51 0,8 53 8 - burgonya Libia ndvényi olaj paprikés burgonya
53 18 1955 467 21,4 - 64 <1 3 47 - extrudalt Libia ndvényi olaj paprikés burgonya
54 18 2097 502 30 13 51 0,6 54 79 - burgonya Egyiptom névényi olaj 568 burgonya
55 18 2012 480 22,9 10,3 64,1 2 - 4.4 3 extrudalt Spanyolorszag palma ketchupos burgonya
56 18 2141 512 28 3,8 57,3 51 31 6,3 2,4 extrudalt Spanyolorszag kukorica sajtos-bacon kukorica
57 18 2173 519 23,1 2,3 67,3 75 - 58 14 extrudalt Spanyolorszag napraforgd BBQ kukorica
58 18 1963 468 20,9 2,6 64,7 8,2 - 53 2 extrudalt Spanyolorszag napraforgd ketchupos kukorica
59 18 2196 526 29,8 3,6 60,7 0,9 4.6 6,1 1,2 extrudalt Spanyolorszag napraforgd BBQ kukorica
60_18 2253 541 34,3 41 49,3 0,4 52 6,3 1,36 burgonya Portugalia napraforgd $6s burgonya
61 18 1862 446 24,9 2,6 49,6 54 - 48 2 tortilla Németorszag ~ napraforgo, vajolaj sajtos kukorica
62_18 2269 544 34 2,7 52 1,2 - 58 16 burgonya Németorszag napraforgd paprikas burgonya
63 18 1979 472 20 2 64 15 - 6,6 1,6 tortilla Belgium palma sajtos kukorica
64 18 2099 502 26 3,3 59 1,2 2,3 6,8 2,1 extrudalt Olaszorszag napraforgd sajtos kukorica
65_18 2168 520 30,1 12,9 51 2,1 6,2 75 2,1 burgonya Gorogorszag palma oreganos burgonya
66_18 2095 501 26 12 60 33 43 4,6 1,2 extrudalt Romaénia pizza-sajt-paprika

67 15 200 494 25 11 60 61 42 45 14 Roménia Sajtf;ﬁﬂﬂ::ims'

68:18 2010 480 23 2 59 0,5 2,5 8 1 burgonya Olaszorszag napraforgd rozmaringos burgonya
69_18 2116 507 28 26 54 2,1 - 63 13 burgonya napraforgd s0s-rozmaringos burgonya
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. 2 Energia Energia Zsir telitett Szénhidrat Rost Fehérje Sé Gyartasi Szarmazasi SR B o Alapvet6
AL [kJ] [keal] [g]  zsirsavak [a] cu[kg EOK [a] [a] [g] technolégia hely RUteole] Jresites fehérjeforras
[9]
. X kukorica, burgonya,
7018 1841 437 12 1,1 75 1,6 25 6 1,8 extrudélt Olaszorszag napraforgd $O5 amarant
Egyesiilt
71 18 2104 503 26,2 24 57,7 38 3.7 .3 16 burgonya Kiralysag repce édes chilis burgonya
72 18 2150 514 26 11,4 62 2,4 0,9 7,6 2,63 extrudalt Gorogorszag palma bacon kukorica
7318 1708 407 4,6 1 83 - 3,56 7.4 L7 puffasztott Szerbia tokmaggal barnarizs
74 18 1878 448 18 2,8 61 2,9 75 6,7 0,9 puffasztott Bulgéria olivaolaj erds chili barnarizs
75 18 2168 520 30,1 12,9 51 05 55 7 15 burgonya Gorogorszag palma 568 burgonya
) - . sajtos-
76_18 2244 539 37 18 45 1 6 2.2 extrudalt Gordgorszig repce paradicsomos kukorica
) burgonya Egyesiilt .
7718 2081 499 28,7 25 522 0.2 58 25 (hullamos) Kiralysag napraforgd sos-ecetes burgonya
Egyesiilt .
78 18 2139 513 301 35 515 0.5 6.5 58 0.9 burgonya Kiralysag napraforgé enyhén sozott burgonya
) burgonya - . .
79,18 2367 568 36 17 52 0,5 6,9 2,1 (hullamos) Gorogorszag palma oreginbs burgonya
80_18 2510 600 42 19 50 0,6 15 6 19 extrudalt Gorogorszag palma sajtos kukorica
81 18 2425 583 42 20 45 0,8 - 6 19 extrudalt Gorogorszag palma sajtos kukorica
82 18 2221 532 32 2,6 52 2,8 4.4 6,4 1,3 burgonya Franciaorszag napraforgo, repce BBQ burgonya
83 18 2151 516 31 4 53 1,2 4,1 4,1 14 burgonya Olaszorszag olivaolaj 68 burgonya
Egyesiilt i paradicsomos- sz0ja, burgonya,
84 18 1680 399 &7 08 58,5 10.3 ! 18122 rudale Kiralysag napraforgé zoldfiiszeres rizsliszt
. . napraforgo, repce,
8518 2221 533 32 2,7 52 2,2 4,2 6,4 15 burgonya Franciaorszag vajolaj siiltcsirkés burgonya
86_18 553 34,8 - 54,5 - 5,6 12 burgonya Japan wasabi burgonya
87 18 - 510 23 12 63 16 4 9 - extrudalt Nigéria margarin bliza
88_18 934 223 52 - 36,2 - - 7,4 - extrudalt Nigéria vaj bliza
89 18 - - - - - - - - - szaritott Nigéria fiiszeres éretlen banan
90 18 - - - - - - - - - szaritott Nigéria kokusz
91 18 ) - ) ) ) - - - ) szaritott Nigéria éretlen banan
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M3.: A z6ld kavék ismert jellemzoi

mintakéd kontinens, teriilet

szarmazasi hely

megjegyzés (szarmazasi hely, egyéb)

faj

post-harvest
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Dél-Amerika
Azsia
Kozép-Amerika
Afrika
Kozép-Amerika
Kozép-Amerika
Azsia
Kozép-Amerika
Kozép-Amerika
Azsia
Afrika
Afrika
Afrika
Kozép-Amerika
Kozép-Amerika
Azsia
Azsia
Afrika
Afrika
Dél-Amerika
Dél-Amerika
Azsia
Dél-Amerika
Azsia
Azsia
Dél-Amerika
Afrika
Ko6zép-Amerika
Ko6zép-Amerika
Afrika
Azsia
Dél-Amerika
Azsia
Afrika
Dél-Amerika
Afrika
Dél-Amerika
Azsia
Azsia
Ko6zép-Amerika
Afrika
Afrika
Kozép-Amerika
Kozép-Amerika
Azsia
Afrika
Afrika
Dél-Amerika
Dél-Amerika
Kozép-Amerika

Kolumbia
Indonézia
Costa Rica
Etiopia
Guatemala
Guatemala
India
Jamaica
Panama
Indonézia
Tanzania
Uganda
Kenya
Nicaragua
Mexiko
Indonézia
Papua-Uj-Guinea
Etiopia
Etiopia
Brazilia
Brazilia
Nepal
Kolumbia
Indonézia
India
Ecuador
Kenya
Honduras
El Salvador
Zambia
Kelet-Timor
Brazilia
India
Uganda
Kolumbia
Uganda
Kolumbia
Indonézia
Papua-Uj-Guinea
Guatemala
Kenya
Etiopia
Panama
Mexikod
India
Uganda
Zambia
Brazilia
Kolumbia
Guatemala

koffeinmentes
Sulawesi; bio

San Marcos de Tarraza, San José

Yirgacheffe

Huehuetenago, Amate
Antigua

Kerala, Rathnagiri Estate
Blue Mountain régio, Typica
Boquete, Chiriqui

Szumatra

Machere Estate, Blue Mountain

Maragogype

Chiapas state, Jaltenango
Java

Sigri estate

Sidama

Jima (Djimmah)

Cerrado, Pantano Farm; Yellow Bourbon

Sul de Minas régio

Himalaya fennsik, Mt. Everest Supreme

Kalosi
cherry robusta
Galapagos; Bourbon

Santos

cherry robusta

Szumatra

Antigua

Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica

Coffea canephora

Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica

Coffea canephora

Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea arabica

mosott
félig-mosott
mosott
szaraz
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
nedvesen hantolt
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
félig-mosott
mosott
mosott
mosott
szaraz
szaraz
mosott
mosott
mosott
szaraz
mosott
mosott
mosott, honey
mosott
mosott
mosott
szaraz
szaraz
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
mosott
szaraz
mosott
mosott
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M4. Klorogénsavak meghatarozasa soran alkalmazott tomegspektrometrias paraméterek

Fiiggonygaz (CUR): 45,0 psi
Ionspré fesziiltség (IS): -4500 V
Hémérséklet (TEM): 450 °C
Porlasztogaz (GS1): 45,0 psi
Szaritogaz (GS2): 45,0 psi
Utkozégaz (CAD): Alacsony

MRM tablazat. A kvantitativ atmenetek félkovér betiitipussal vannak jeldlve.

Product Dwell

Erecursor M. i Name DP EP CE CXP
ion (m/z) (M/2) (Msec) (volt) (volt) (volt) (volt)
353,123 191 8 5-CQA.1 -20 -10 -20 -19
353,123 85 8 5-CQA.2 -20 -10 -52 -9
353,123 93,1 8 5-CQA.3 -20 -10 -56 -11
354,046 191,9 8 5-CQA4 -40 -10 -22 -11
353,075 191 8 3-CQA1 -20 -10 -22 -13
353,075 178,9 8 3-CQA.2 -20 -10 -24 -19
353,075 1349 8 3-CQA3 -20 -10 -40 -15
354,104 192 8 3-CQA4 -30 -10 -24 -11
353,022 173 8 4-CQA.l1 -60 -10 -20 -15
353,022 179 8 4-CQA.2 -60 -10 -20 -11
353,022 134,9 8 4-CQA.3 -60 -10 -34 -11
353,022 191 8 4-CQA4 -60 -10 -26 -15
514,948 352,9 8 4,5DCQA.1 -35 -10 -26 -55
514,948 173,2 8 4,5 DCQA.2 -35 -10 -34 -9
514,948 178,9 8 4,5DCQA.3 -35 -10 -34 -13
514,948 135,2 8 4,5DCQA.4 -35 -10 -60 -9
514,986 352,9 8 3,5DCQA.1 -40 -10 -24 -29
514,986 190,9 8 3,5DCQA.2 -40 -10 -46 -17
514,986 178,9 8 3,5DCQA.3 -40 -10 -36 -11
514,986 135 8 3,5 DCQA.4 -40 -10 -68 -15
366,912 193 8 3-O-feruloylquinic acid.1 -40 -10 -24 -11
366,912 134,2 8 3-O-feruloylquinic acid.2 -40 -10 -40 -13
368,104 193,9 8 3-O-feruloylquinic acid.3 -55 -10 -22 -13
366,912 173,2 8 3-O-feruloylquinic acid.4 -40 -10 -22 -21

DP: declustering potential; EP: entrance potential; CE: collision energy, CXP: collision cell exit potential
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M6.: A porkolt arabica kavémintak spektrumai masodik derivalas €s sorstandardizalas adat-

el6kezelések utan

0,003

0,002

0,001

Abszorbancia 2. derivaltja

-0,001

-0,002

-0,003
P 5 5 % 4 Z 3
52 Yy Yy Mg o) Xy, Oy, T, Cny M, W N, R0, P, Ry F,

Hulldmszam [cm™]

M7.: Az afrikai és amerikai arabica kavék NIR spektrumaira futtatott fokomponens elemzés

faktorsuly (loading) abréja

0,2

0.1

(=]

Faktorsulyok (loading-ok)

Knﬁ:@umwl&

-0,1

on 10n. 4 9 5 4
R, By Uz, R Ygy My My, Wy, Ty gy Uy Cay U, My By, By, Wy W,

Hullimsziam [cm!]
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MB8.: Az azsiai és afrikai arabica kavék NIR spektrumaira futtatott fokomponens elemzés

korrelacios loading-jainak abraja

Korrelaciés loading

-1
gy Ry, sy, Mg, T, forg, Ty, ey S, e Ty . O, Qe By Ry W I Uy,
N i Ro Bs, My Rg, sy, Tag Ty ey ey TSy oy ne s s SSo Say o

Hullaimszam [cm™]

140



MO.: A porkolés hatasa a kavé 5S-CQA, 4-CQA, 3-CQA, 3,5-diCQA, 4,5-diCQA, 3-FQA koncentracidjara (mg/g)
z01d kavé o vilagos porkolés e kozepes porkolés e sotét porkolés

1.minta 2.minta 3.minta 4 minta 5.minta 6.minta 7.minta 8.minta 9.minta 10.minta
25 50 60 60 60 50 a5 as 70
45 45 40 40
2 b 50 50 50 I 3 i 60
35 40 40 40 35 30 30 S0
15 30 30 25 o5 40
25 30 30 30 25 : ;
10 20 20 20 20 30
is 20 20 20 Is i; i; 20
| i ITrean - : sl i i
5 5 5 ‘ 5 l 10
0 ‘ i | ‘ 0 w om ol 0 . l e 0 . ‘ e femm ol 0 l ‘ =n I 0 S —— ] 0 o et il 0 m i 0 l ‘ SR
PR, S S S \ o o P S, SR = N e P roor N P NP S, S S NP, SR S L, S oo
QO Y o 0 Q7 Q7 QO Q5 QF Q8 OF OF ROLEINS LIETS LN U e U & & F F T T Q7 Q7 O Y O QT Q7 QF Q7 O O Q7 QP WF QF L O 0 O Q F I
S S S S S . . . . < Q/ (L N N N
SO o (_),56 & o R SRS 5,&0 ,_),&“ - o o be & a0 SN SN %,&C B N R ﬁ,&“ . N 5,\“ ‘7,59 = %&C %&C -
XA RS EER N ESR w7 57w EXE »7 e C
11.minta 12.minta 13.minta 14 minta 15.minta 16.minta 17.minta 18.minta 19.minta 20.minta
45 60 60 45 50 50 70 60 50
40 40 45 45 60 50 45
. 50 50 35 40 40 50 ) jg
30 40 40 30 35 35 5 40
25 25 30 30 40 30
5 : 30 5
. 20 20 15 l 15 15 20 20 15
10 10 h 10 h 10 10
10 10 10
5 5 5 5 l 5 ‘
0 l I S ] 0 ‘ e . . o . | "I o l | Sr——n o ‘ L 0 l S 4 0 | N - 0 I ‘ = Fm _alm o l SR
\a Y T Rl NP R S, S NadP\ R, SR, S & N ¥ F & & & & o F oS r ¥ oo o PSS TS
W F F T RS L A U LS L o FF T F T S F TS F F S O Q7 O O Q7 of & Qo Co Ca oF o 0. F O
o O BRI 5,8‘" ,3,5@ & S ,}‘“ W o S 5;-,@ o S S 5,&0 5&(‘ = SR {_),&(’ S,b\(" ot o S o NS & &8
A Wl LNCANE LNCRRNe o7 D N ENCRN e el
21.minta 22.minta 23 minta 24 minta 25.minta 26.minta 27 minta 28.minta 29 minta 30.minta
70 50 60 70 60 60 70 60 70 45
45 40
60 b 50 io 50 50 60 50 60 o
30 33 20 0 10 10 0 " 50 30
0 ;E 30 10 30 30 40 30 40 25
30 20 30 30 20
2 Is h 20 20 20 20 20 0 i;
10
: I "M "l i i * > [l
5 5
0 . . . m— el 0 h - . ol 0 - —— ] 0 - = I 0 h B (em . 0 . = ol 0 b b o o e 0 . [ - 0 s |
O O QP o o FF T F ¥ FF T O F o o 0“ & I F F O F T A T F P & QO
R S SR R LT S R = LEE BRI P ST S A R S SETE S S
il i N i i il CHlC 4
N W W SCEER~ A7 ER » O PR n
31.minta 32.minta 33.minta 34.minta 35.minta 36.minta 37.minta 38.minta 39.minta 40.minta
60 45 70 50 45 70 50 50 50 45
40 4s 40 45 45 45 0
0 35 e 10 35 60 10 40 10 35
40 30 50 ;S 30 0 ;S i; j; o
0 25 40 b 25 a0 25 25 25 >
20 30 % 20 30 20 20 20 20
20 15 0 1s 15 20 15 15 15 15
0 10 L o 10 10 o ' 10 h 10 10 10
; ; W ;W ; i = 8 E s Milh s
0 h h —— ] 0 e e J 0 . h e = 0 h L L = 0 h L L= 0 h | T 0 = 0 o I 0 e Im 0 e o
F &F F & . o N T\ NP S S S NP T R, S O NS\ S S, > Nl A T\ N P P S e ¥ & oF F & .o Ll L S S ¥ &F oF & & .o
QA F Q7 Q7 o O O O o F O O (SO UG T Q7 g F T F S RSB USRS SRR F F ST TS F F T F T o o &FFF G
S E %,é,\“ S o W W0 ,_j,b‘(' (_,»Q Be £ E %b\o 5,55’ S S8 & o S 3 2 RN NS SUF A Ea 6,&“ 2 RSN ‘3,&“ ,_j,t»\“ o C oL A S NS S 5,6
oW W 5T % 5 S S G 7w LS
41.minta 42 minta 43.minta 44 minta 45.minta 46.minta 47 minta 48.minta 49.minta 50.minta
50 60 60 40 :2 60 50 45 60 60
45 5 4s
35 40
0 50 50 " 40 50 0 I 50 50
35 40 40 35 40 35 30 40 40
30 25 30 30 25
25 30 30 20 25 30 25 b 30 30
20 20
if ' 20 . 20 :; 1s 20 1s 15 20 20
10 10 . 10 h L 10 h h 10 h 10 h o h L 10 ‘ 10 I
: : : P’ : n : h
0 h h e n Ju 0 h e e m o h — m Jm 0 L " 0 oo 0 h i 0 "N o e b 0 h e s e 0 h I .
NP SR SR R g NP S S SR PSP A S N S S S Fr oy o NP R SR R, S AP R R S S N SR R SRS
O F T T QF F O O QO S O F TS & & @ F S RO U R Q¥ QO JF F F T F S TS QT
o s oF ,),is*g &8 1 1 o ST 5,&“ o ST AE H,'b‘“ ‘)SS‘D s A . ;}‘“ & = R %,b*c %,b*c S ,}‘L ,}‘“ o P 6,'&6 ;),"C o T ",&C w&o F T NE ,],S“ ‘],SQ *
N7 a7 ne N W G n YN a7 W 57N

*5-CQA: 5-caffeoylquinic acid, kinasav-5-O-kavésav; klorogénsav; 4-CQA: 4-caffeoylquinic acid; kinasav-4-O-kavésav; kriptoklorogénsav; 3-CQA: 3-caffeoylquinic acid, kinasav-3-O-kavésav; neoklorogénsav;
3,5-diCQA: 3,5-di-O-caffeoylquinic acid; kinasav-3,5-O-dikavésav; 4,5-diCQA: 4,5-di-O-caffeoylquinic acid; kinasav-4,5-O-dikavésav; 3-FQA: 3-O-feruloylquinic acid; kinasav-3-O-ferulasav
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