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Wykorzystanie ultrastabej emisji fotonowej do
klasyfikaciji i oceny jakosci czekolad

Streszczenie. W badaniach podjeto probe wykorzystania ultrastabej emisji fotonowej do oceny jako$ci wybranych surowcéw biologicznych.
Sprawdzono poziom wtérnej luminescencji z trzech rodzajéow czekolad: gorzkiej, mlecznej oraz biatej. Do przeprowadzenia pomiaréw uzyto
stanowiska wyposazonego w fotopowielacz, stuzacy do identyfikacji pojedynczych fotonéw. Odnotowano znaczne zréznicowanie w poziomie
emisyjno$ci fotonéw z wybranych produktéw. Dokonano analizy wynikéw poréwnujgc je z zawarto$cig poszczegdinych sktadnikéw odzywczych.
Zastosowano sztuczne sieci neuronowe do okre$lenia zalezno$ci pomiedzy poszczegéinymi zmiennymi oraz do klasyfikacji rodzaju czekolady na

podstawie liczby emitowanych przez nig fotonéw.

Abstract. The research attempts to use ultra-low photonic emission to assess the quality of selected biological raw materials. The level of secondary
luminescence from three kinds of chocolate: dark, milk and white. A station equipped with a photomultiplier used to identify individual photons was
used to do the measurements. There was a appreciable difference in the emissivity level of photons from selected products. The results were
compared comparing them with the content of various nutrients. Artificial neural networks were used to check the relationships between individual
variables and to classify chocolate based on the number of photons it emits. (Using emission of photons to evaluate the quality of exotic fruits).

Stowa kluczowe: emisja fotonéw, czekolada, jako$¢ zywnosci, sztuczne sieci neuronowe.
Keywords: photon emission, chocolate, quality of food, artificial neural networks.
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Okreslenie jakosci zywnosci jest kluczowym elementem
wprowadzenia produktu na rynek oraz jedng z
najwazniejszych kwestii podczas wyboru produktu przez
klienta. Stanowi ono jednak wcigz ogromny problem dla
technologii oceny produktéw spozywczych. Tradycyjne
metody laboratoryjne, pozwalajgce precyzyjnie okresli¢
jakos¢ produktu, w oparciu o badanie szeregu parametréw,
wykorzystujg techniki wymagajgce duzych naktadéw
czasowych oraz finansowych [1, 2]. Specjalnym rodzajem
badan laboratoryjnych sg techniki instrumentalne, ktére
cechujg sie nowoczesnoscig i wielokierunkowoscig badan.
Dzieki wykorzystaniu metod elektrochemicznych,
chromatograficznych oraz optycznych, mozliwe staje sie
szybkie okreslenie wielu witasciwosci towaru, bez jego
zniszczenia. Sg to jednak procedury wymagajace
skomplikowanego, a co za tym idzie - drogiego
wyposazenia badawczego i pomiarowego. Z tego powodu,
do oceny zywnosci najczesciej wykorzystuje sie techniki
oceny organoleptycznej, polegajgce na ocenie jakosci za
pomocg zmystdw. Rozwigzania te s3 jednak bardzo

subiektywne, przez co nie dajg jednoznacznego i
precyzyjnego wyniku.
Jedng z koncepcji badania jakosci Zywnosci,

opracowang przez niemieckiego biofizyka F.A. Poop’a [3],
jest pomiar emisji fotonéw emitowanych z produktéow
spozywczych oraz surowcow biologicznych. Emisja fotonéw
nie jest widoczna gotym okiem, bo chociaz fotony
emitowane sg w zakresie widzialnym, to emisja ta jest
nizsza niz prog energetyczny czutosci ludzkiego oka.
Wedlug Poop’a, wszystkie organizmy zywe emitujg
promieniowanie charakteryzujgce sie niewielkim
natezeniem i ditugoscig fali w zakresie 300 do 800 mm oraz
koherencjg. Pomiar emisji fotonéw jest mozliwy dzieki temu,
ze wszystkie organizmy poczgwszy od Dbakterii, a
skohczywszy na cziowieku, stale emitujg stabe S$wiatto
zwane wtérng luminescencjg [4]. Hipoteza zaproponowana
przez Popp’a podkresla, ze do poprawnego funkcjonowania
i rozwoju organizmoéw zywych potrzebna jest zywnos$g,
ktéra posiada zaréwno wysokg jakos¢ jak rowniez wysokg
warto$¢ negentropii czyli tzw. ujemnej entropii. ldea ta
wykazuje, ze zywnos¢ posiadajgca wysoki poziom
negentropii posiada optymalng liczbe ,uwalnianych” na
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zewnatrz fotondw, ktére pozwalajg w organizmie na
uporzgdkowanie struktur i procesow, na réznych poziomach
[5]. Na podstawie wieloletnich badan F.A. Popp dowiédt, ze
jakos¢ zywnosci jest zalezna od skumulowanej w nigj
energii Swietlnej w postaci fotonéw, a produkty wyzszej
jakosci majg wiekszg zdolno$¢ do kumulowania $wiatta [4].

Chociaz istnieje wiele publikacji poréwnujgcych produkty
0 roznej jakosci i emitowanej przez te produkty iloSci
fotonéw, pomiar ultrastabej luminescencji wciaz traktuje sie
jako uzupetnienie innych metod okre$lania jakosci
ZYyWnOSCi.

Materiat

Dzieki zawartosci flawonoidéw pochodzenia roslinnego,
a zwilaszcza epikatechiny, spozywanie czekolady
pozytywnie wptywa na zdrowie cziowieka. Zwigzki te
nalezg do grupy polifenoli [6]. Najwieksze stezenie
flawonoidéow odnotowuje sie do 3 godzin po spozyciu
czekolady, ale zwigzki te utrzymujg sie w organizmie nawet
do 8 godzin [7]. Czekolada ciemna, zawierajgca wieksze
ilosci kakao, charakteryzuje sie wyzszym stezeniem
polifenoli niz czekolada mleczna czy biata [8]. Na tej
podstawie uznaje sie, ze czekolada gorzka jest zdrowsza
niz jej mleczne odpowiedniki. Pozytywny zwigzek
flawonoidow na organizm zachodzi poprzez dziatanie
mechanizméw:  produkcji  tlenku  azotu, dziatania
antyoksydacyjnego, przeciwptytkowego, przeciwzapalnego,
spadku poziomu lipidéw, a takze redukcji insulinoopornosci
[9]. Kolejnym wartosciowym sktadnikiem czekolady jest
tryptofan i powstajgca z niego serotonina. Czekolada z
zawartoscig 85% kakao posiada wigcej serotoniny — 2,9
mikrograma na gram, natomiast czekolada z zawartoscig
70-85% kakao bogatsza jest w jej prekursor — tryptofan —
13,3 mikrograma na gram [10]. Ciemna czekolada oprécz
wprowadzania serotoniny zawartej w swoim skfadzie
podnosi réwniez jej poziom w organizmie, przez cukry,
ktore pobudzajg tkanki do jej produkcji. Serotonina jest
aming biogenng, popularnie nazywang ,hormonem
szczedcia” [11]. Pobudza ona agregacje ptytek krwi,
poprawiajgc mechanizm krzepniecia. Jest tez
neuroprzekaznikiem petnigcym wiele funkcji w centralnym
ukfadzie nerwowym, m.in. reguluje osrodek gtodu, sen,
nastroj, procesy pamieci i uczenia. Niedobdr tej cennej
aminy jest przyczyng depresiji [13].

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 95 NR 12/2019



Celem pracy byto okreslenie poziomu emisji fotonéw z
czekolady gorzkiej, mlecznej i biatej oraz sprawdzenie
zaleznosci pomiedzy iloscig fotonéw emitowanych przez
produkt, a zawarto$cig poszczegdlnych sktadnikéw. Zakres
pracy obejmowat badanie ultrastabej emisji fotonowej w 20
wybranych produktach spozywczych, tj. w 5 czekoladach
gorzkich, 5 czekoladach mlecznych oraz 10 czekoladach
biatych réznych producentow, a takze statystyczng analize
otrzymanych wynikéw.

Metodyka badan

Zliczanie pojedynczych fotonéw (Single Photon
Counting- SPC), emitowanych z surowcéw biologicznych,
odbywa sie z wykorzystaniem ultraczutych fotopowielaczy.
Zakres spektralnej czutosci tych urzadzen mozna
modyfikowa¢ poprzez odpowiedni sktad materiatu
fotokatody, za$ szumy i prad ciemny obniza¢ poprzez ich
chtodzenie [12] . Zwykle miarg natezenia promieniowania
jest prad sredni fotopowielacza. Wiekszg zdolno$é pomiaru
uzyskuje sie, zliczajac impulsy pradu pochodzgce od
pojedynczych fotonéw. W ten sposéb mozna mierzy¢
mniejszy strumien fotonéw, rzedu kilkudziesieciu fotonéw

na sekunde.
Do przeprowadzenia badan zostat wykorzystany
autorski uktad pomiarowy, bedacy wyposazeniem

Laboratorium Eksperymentalnych Technik Badawczych
Surowcow i Produktéw Biologicznych. Uktad pomiarowy
(rys. 1) pozwala na rejestracje oraz zliczanie uwalnianych
fotondw z badanej prébki. Urzadzenie sklada sie z komory
pomiarowej i wbudowanego fotopowielacza, dzieki ktéremu
realizowany jest pomiar emisji fotonéw. Emitujgca swiatto
prébka jest umieszczona w centralnej czesci komory
pomiarowej, w osi symetrii szczeliny fotopowielacza. Ten
Swiatloczuty  element zamienia  sygnaly  $wietlne

pochodzgce od badanego obiektu na impulsy elektryczne.
Impulsy elektryczne, przeksztatcane w dyskryminatorze na
impulsy logiczne, sg nastepnie zliczane w liczniku [14,15].

Rys.1. Uktad pomiarowy: a — fotopowielacz, b- komora pomiarowa,
¢ — interfejs, d — komputer, e — oprogramowanie BioLumi

Pomiar zanikéw fluorescencji metodg skorelowanego w
czasie zliczania pojedynczych fotonéw wizualizowany jest w
czasie rzeczywistym na ekranie komputera i archiwizowany
w sposob automatyczny w jego pamieci.

Czekolady, umieszczone w opakowaniu
Swiattoszczelnym, byly przechowywane w temperaturze 19-
200J, w pomieszczeniu pozbawionym $wiatta przez 24
godziny. Sposéb postepowania z probami okreslono w
autorskiej procedurze badawczej (Procedura badawcza PB-
01 wyd. 4 z dnia 30.09.2018r.), akredytowanej przez
Polskie Centrum Akredytacji. Po zalozonym czasie
wynoszgcym 24 godziny, z kazdej z tabliczek przygotowano
po pie¢ probek o masie 5g (z doktadnoscig do 0,1g) kazda.
Materiat umieszczano na  jednorazowym szkle
laboratoryjnym (rys.2). Czas pomiaru zawsze wynosit 600
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sekund, przy czestotliwosci detekcji 0,8 Hz. Badania
przeprowadzono w  wyizolowanym pod wzgledem
os$wietlenia pomieszczeniu, w laboratorium zamknietym, w
ktorym temperatura powietrza wynosita $rednio 19,5°C, a
wilgotno$¢ wzgledna - Srednio 41%.
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Rys.2. Rozdrobniony materiat badawczy umieszczony na szalkach
Petriego

Wyniki badan

Srednia liczba fotonéw emitowanych przez probki
czekolad gorzkich wynosita 110 fotonéw/600 sekund
(odchylenie standardowe wynosito 33 sztuk), $rednia liczba
fotonéw emitowanych przez probki czekolad mlecznych
wynosita 69 fotonéw/600 sekund (odchylenie standardowe
wynosito 15 sztuk), a srednia liczba fotonéw emitowanych
przez probki czekolad biatych wynosita 132 fotony/600
sekund (odchylenie standardowe wynosito 6 sztuk). Na
wykresie ponizej przedstawiono $rednig liczbe fotondw
emitowanych przez wszystkie probki poszczegdlnych
czekolad z zaznaczeniem odchylenia standardowego.
Najwickszg  $rednig  liczbe  emitowanych  fotonow
odnotowano w czekoladzie biatej nr 1 (135 fotonéw/600
sek.), najmniejszg za$§ w czekoladzie gorzkiej nr 1 (56
fotonow/600 sek).
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Rys.3. Srednia liczba fotonéw emitowanych przez prébki czekolad
gorzkich (G1-G5), mlecznych (M1-M5) i biatych (B1-B5)

Z uwagi na fakt, ze sktadnikiem prozdrowotnym w
czekoladach jest kakao, zbadano zalezno$¢ pomiedzy
zawartoscia tego substratu, a emisjg fotonow w
czekoladach gorzkich i mlecznych. W tym celu, obliczono
wspotczynnik korelacji pomiedzy wymienionymi dwoma
zmiennymi. Wspotczynnik ten okresla, w jakim stopniu
jedna zmienna zalezy od drugiej. Wyniki poréwnano z
klasyfikacja J.Guilford'a [16], ktéra przedstawia sie
nastepujgco:
|r|=0]r|=0 — brak korelac;ji
0,0<]r|=0,1 - korelacja nikta
0,1<|r|=0,3 - korelacja staba
0,3<]r|<0,5 - korelacja przecietna
0,5<]r|=0,7 - korelacja wysoka
0,7<|r|=£0,9 - korelacja bardzo wysoka
0,9<]r|<1,0 - korelacja niemal petna
[r|=1|r|=1 - korelacja petna

230



gdzie r — wspotczynnik korelacji pomiedzy zmiennymi.

Wspodtczynnik korelacji ilosci emitowanych fotonow z
zawartoscig masy kakaowej wynosi 0,6. Wedtug klasyfikaciji
J.Guilford'a, jest to korelacja wysoka. Nie stwierdzono
istotnej zaleznosci pomiedzy liczbg fotonéw emitowanych
przez probki czekolad, a zawartoscig cukru, ttuszczu, biatka
oraz wartoscig energetyczng badanych produktéw. Wspot-
czynniki korelacji dla tych zmiennych, wedtug okreslonej
wyzej klasyfikacji, sg okreslone jako stabe lub nikie.

Oceniono réwniez mozliwos¢ zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do modelowania zaleznosci pomiedzy
zawartoscig sktadnikéw odzywczych, a liczbg emitowanych
fotonow.

Na proces budowy neuronowego modelu regresyjnego
ztozyly sie nastepujgce etapy: (1) okreslenie charakteru
zmiennych; (2) wybdr typu i okreslenie struktury sieci
neuronowej; (3) uczenie sieci neuronowej; (4) ocena
modelu sieci. Zaprojektowana sie¢ neuronowa powinna
odzwierciedla¢ istniejgce w rzeczywistosci powigzania
pomiedzy zestawem zmiennych wejsciowych, a zestawem
zmiennych wyjsciowych [17].

Okreslono nastepujgce dane wejsciowe: minimalna
zawarto$¢ masy kakaowej [%], zawarto$¢ cukru [g/100g],
zawartos¢ tluszczu [g/100g], zawartos¢ biatka [g/100g],
wartos¢ energetyczna [kcal/100g], rodzaj czekolady
(gorzka/mleczna/biata). Dane wyjsciowe byty
reprezentowane przez liczbe fotondw emitowanych przez
poszczegodlne probki czekolad. Fragment zestawu danych
uczgcych w postaci zmiennych wejsciowych i wyjsciowych
przedstawia rysunek 4.
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Ry§.4. Frégment zbioru ucquego sie€ neu'ronowa'

Zbidr ten zostat podzielony na zbiér danych uczacych
(70%), zbior danych testowych (15%) oraz zbiér danych
walidacyjnych (15%). Wybor stosowanej metody (ij. sieci
neuronowej) automatycznego rozpoznawania Wwzorcow
zalezy od rozwigzywanego problemu. Brak jednego,
uniwersalnego narzedzia nie wynika z niedoskonatosci
metod rozpoznawania, ale ze ztozonosci pozyskiwanych
sygnatéw zrodtowych [18]. Do przedstawionego w artykule
problemu uzyto sieci typu perceptron wielowarstwowy -
MLP (ang. Multilayer Perceptron) oraz sieci o radialnych
funkcjach bazowych — RBF (ang. Radial Basis Function).
Wybér ten warunkowany byt ograniczeniem narzedzia
stosowanego do tworzenia sieci neuronowej (pakiet
STATISTICA Neural Networks).

Opracowanie neuronowego modelu wymagato, w
pierwszej kolejnosci, wyznaczenia optymalnej architektury
sieci. Pod pojeciem doboru struktury sieci rozumiane jest
nie tylko ustalenie liczby neuronéw w warstwie wejsciowe;j,
ale réwniez liczby warstw oraz liczby neurondéw w

warstwach  ukrytych. Problem doboru odpowiedniej
architektury sieci (tj. przede wszystkim, ilosci warstw
ukrytych), rozwigzano poprzez zastosowanie

Automatycznego Projektanta Sieci bedgcego czescig
pakietu Statistica Neural Networks StatSoft (rys.5).

2% SANN - Automatyczny projekt sieci: sieci_czekolady ? X
Aktywne sieci neuronowe
IDsi.. Nazwa si Jakosc (.. Jakosé.. Jakosc (w.. Algorytm Blad Aktywac)... Aktywa...
Podstawowe Funkc]e aktywacji sieci MLP Fiedukcjawag] Imqahzaqa}
=
Typy sieci Uczenie i zachowywanie Wiz
Mmp Liczba sieci: E
Min. liczba ukrytych 1 E{ . E T
Maks.liczba ukrytych: |20
E s R Statystyki danych
AReF unkeja bledu
Min. liczba ukrytych: E Suma kwa '*
Maks liczbaviyych: [0 [ Enipia s Anulyj
= Opcje 4

Rys.5. Okno modutu automatycznego projektanta sieci z pakietu
Statistica Neural Networks StatSoft

Utworzono 1000 sieci typu MLP i typu RBF. Zatozono
minimalng liczbe neuronéw w warstwie ukrytej réwng 1 i
maksymalng liczbe neuronéw w warstwie ukrytej rowng 20.
Rysunek ponizej przedstawia fragment tabeli zawierajacej
podsumowanie wynikdw automatycznego poszukiwania
najbardziej efektywnej sieci.

14 |Nazwasieci| Jakosé Jakosé Takosé Takosé
sieci (uczenic) | (testowanie) | (walidacja) | (irednia)
1%] [%]

Algorym | Funkeja
uczenia bledu

Altywacja | Aktywacja
(ukryte) | (wyjiciowe)

RBF8-9-1 0787562 | 0,740309| 0,956507| 0,828326 RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

o

RBF8-12-1| 0881208 0891723| 0973688| 0915540| RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

w

RBF 8-16-1( 0,884159| 0897187 0972607| 0917984 RBFT S0S| Gaussa| Liniowa

IS

RBF 8-13-1 0,873995 0,840887 0,953682 0,889521 RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

o

RBF 8-6-1( 0.884709| 00927873| 0,961089| 0924557 RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

@

RBF 8-13-1( 0677644 | 0,689744 [ 0,974212| 0913867 RBFT S0S| Gaussa| Liniowa

~

REF8-15-1| 0,882283| 0896808 0972084 08917059| RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

@

RBF 8-13-1 0,903853| 0925693 0,956858| 0,928801 RBFT S0S| Gaussa| Liniowa

9| RBF891 0,894726 0,932905 0,956263 0,927965 RBFT SOS| Gaussa| Liniowa

10| RBF 8-13-1| 0.890037 | 0934384 0957883| 0,927435 RBFT S0S| Gaussa| Liniowa

Rys.6. Fragment wyniku symulacji w module Automatycznego
projektanta sieci z pakietu Statistica Neural Networks StatSoft (dla
badanego modelu regresyjnego)

Po przeanalizowaniu réznych struktur sieci neuronowej
stwierdzono empirycznie, Ze najlepsze wyniki uczenia
osigga sie¢ RBF o 13 neuronach w warstwie ukrytej
(zaznaczona na rysunku 6, na zotto sie¢ RBF 6-13-1).
Opracowany model posiada strukture ziozong z szesciu
neurondw w warstwie wejsciowej, trzynastu neurondéw w
warstwie ukrytej oraz jednego neuronu w warstwie
wyjsciowej. Wybrana sie¢ osigga bardzo dobrg jakosé
uczenia - réowng ponad 0,9, przy wykorzystaniu algorytmu
uczenia RBFT.

Zbadano takze mozliwo$¢ wykorzystania informacji o
liczbie emitowanych fotonéw do klasyfikowania czekolady
na gorzkg, mleczng lub biatg. Jako dane wejsciowe do
modelu klasyfikujgcego, wprowadzono liczbe fotondéw
emitowanych z prébki, a jako warstwe wyjsciowg — cyfre
okreslajgcg rodzaj czekolady (1 - gorzka, 2 - mleczna, 3 -
biata). Podobnie jak wczesniej, utworzono sieci MLP i RBF.
Zatozono minimalng liczbe neurondéw w warstwie ukrytej
réwng 1 i maksymalng liczbe neuronéw w warstwie ukrytej
rowng 20. Rysunek 7 przedstawia fragment tabeli
zawierajgcej podsumowanie wynikéw automatycznego
poszukiwania najbardziej efektywnej sieci.
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Id | Nazwasieci | Jakost JFakosé Jakosé Jakos¢ | Algorytm | Funkcja | Aktywacja | Aktywacja
siect (uczenic) | (testowanie) | (walidacja) | (irednia) | uczenia bledu (ukryte) | (wyjéciowe)
1] 1] L] ]
16 |MLP 1193 | 66,03774| 90,9091| 72,72727| 7655803 BrGs4 SOS | Wykfadnicza Tanh
17[MLP 1123| 69.81132| 90,9091| 63,63636| 74,76559| BFGS5| Entropia Uniowa | Sefmas
18| MLP 1-22-3] 67,92453| 100,0000] 54.534545] 7415666 BFGS 9| Entropia| Logistyczna|  Softmax
19| RBF 1-12-3| 6981132 90,9091 54,54545(  71,75529 RBFT SOS Gaussa Liniowa
20 [ MLP1-23-3| 67,92453 90,9091 63,63636( 74,15666 BFGS5| Entropia Tanh| Softmax
27| RBF123| 7358401| ©818182| 7272727| 7604345 RBFT| Entropia Gaussa|  SRmaER
22| RBF1B3| 7924528| ©818182| 7272727| 7793025 RBFT S0S Gaussa|  Liniowa
23| RBF1203| 71B9811| 818182| 3636364 6329331 RBFT S0S Gaussa|  Liniowa
24 MLP173| 6981132| 100,0000| 5454545| 74.76558| BFGS 12| Entropia| Logistyczna| SofUmes
25| RBF 1233| 7358481| 100,0000| 4545455 7301315 RBFT S0S Gaussa|  Liniowa
26| MLP173| 7735649 ©16182| ©181616| 80,33162| BFGS 32 S0S Tanh Tanh

Rys.7. Fragment wyniku symulacji w module Automatycznego
projektanta sieci z pakietu Statistica Neural Networks StatSoft (dla
badanego modelu klasyfikujgcego)

Po przeanalizowaniu réznych struktur sieci neuronowej
stwierdzono empirycznie, Ze najlepsze wyniki uczenia
osigga sie¢ MLP o 7 neuronach w warstwie ukrytej
(zaznaczona na rysunku 7, zoito sie¢ MLP 1-7-3).
Opracowany model posiada strukture ztozong z jednego
neuronu w warstwie wejsciowej, siedmiu neurondéw w
warstwie ukrytej oraz trzech neuronéw w warstwie
wyjsciowej. Wybrana sie¢ osigga bardzo dobrg $rednig ja-
kos$¢ - rowng ponad 80% (w tym jako$¢ uczenia réwng po-
nad 77%), przy wykorzystaniu algorytmu uczenia BFGS 32.

Podsumowanie i wnioski

Cho¢ metoda zliczania fotondw zostata odkryta w
poprzednim stuleciu, wcigz uznawana jest za nowatorskg i
rzadko stosowang. Niewatpliwg zaletg metody pomiaru
emisji fotondw jest jej nieinwazyjnos¢ w badany materiat
[12], poniewaz emitowanie promieniowania odbywa sie
poza obszarem obiektu badanego. W badaniach podjeto
probe oceny przydatnosci badania emisji fotonéw z
czekolad biatych do oceny ich jakosci. Dokonano analizy
wynikéw emisji fotonéw z czekolad gorzkich, mlecznych
oraz biatych, réznych producentéw, a otrzymane wartosci
skorelowano z =zawartoscia skfadnikébw odzywczych.
Badane probki znaczgco roznity sie otrzymanymi wynikami,
przy czym nie potwierdzono hipotezy zaktadajgcej, ze
czekolady z wysokg zawartoscia kakao bedg emitowaty
najwiecej fotondéw. Zaleznos¢ ta jest prawdziwa przy
porownywaniu czekolad gorzkich i mlecznych, poniewaz
stwierdzono wysoki stopien korelacji pomiedzy zawartoscig
kakao, a liczbg emitowanych fotonéw. Nie potwierdza sie
ona przy analizie wynikéw emisji fotonowej dla czekolad
biatych, jednak wysoka emisyjnos¢ fotonowa w przypadku
tego produktu moze by¢é wywotana zawartoscig innych
skfadnikéw (w tym réwniez uznanych za prozdrowotne). Nie
stwierdzono istotnej korelacji pomiedzy zawartoscig cukru
[9/100g], zawartoscig tluszczu [g/100g], zawartoscig biatka
[9/100g] oraz wartoscig energetyczng [kcal/100g], a liczbg
emitowanych fotonéw. Stwierdzono natomiast zasadno$c
stosowania sztucznej sieci neuronowej do sprawdzenia
zaleznosci pomiedzy wymienionymi zmiennymi. Utworzony
model regresyjny uzyskat w procesie uczenia wysokg
jakos¢ rowng ponad 0,9. Otrzymane wyniki mogg postuzy¢
uogdlnieniu na nowe przypadki (tj. produkty), ktére nie byly
prezentowane sieci podczas procesu uczenia [65].
Opracowany neuronowy model klasyfikujgcy rodzaj
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czekolady ze wzgledu na liczbe emitowanych fotonéw
uzyskat wysokg jakos¢ rowna ponad 80%.
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