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1. UvOD

Kakao prah je posljednjih godina postao namirnica koja se moze naci u gotovo svakom kucan-
stvu. Razlog tome je u samoj raznolikosti pripreme koja moze biti od toplih 1 hladnih napitaka,
dodataka raznim kaSama, muslijima do pripreme raznih slastica. Visokih nutritivnih vrijedno-
sti, ukusan i lako dostupan, Cesto je predmet raznih istrazivanja i mjerenja fizikalnih i kemijskih
karakteristika. U doba kad je vrijeme novac, svakodnevno se pronalaze novi na¢ini za smanje-
nje koli¢ine posla tj. financijskog utroska pri ¢emu bi se zadrzala ili ¢ak poboljsala kvaliteta
finalnog proizvoda.. Medu novijim tehnikama blisko infracrvena tehnologija postala je sve po-
pularnija zbog svoje brzine. Ne samo da je snimanje uzoraka vrlo brzo ve¢ uzorke nije potrebno
pripremati za analizu tj. ne koriste se nikakve dodatne kemikalije ¢ime se isto tako smanjuje
utjecaj na okoliS. Koriste¢i tehnologiju blisko infracrvene spektroskopije (eng. Near Infrared
(NIR) Spectroscopy) tzv. NIR uredaje u kombinaciji s PCA (eng. Principal Component A-
nalysis, PCA) analizom i umjetnim neuronskim mrezama, postalo je moguce predvidjeti re-
zultate mjerenja s visokim postotkom to¢nosti te izbje¢i obavljanje raznih uzastopnih mjerenja

drugim metodama.

U ovom radu provedeno je istrazivanje na kakao prahu kojem je dodan med pri tri razli¢ite
temperature 1 razli¢itim udjelima kakao praha 1 meda. Uzorcima su prvo mjereni parametri
boje, nasipne gustoce, veli¢ine Cestica, aktiviteta vode te udjela suhe tvari, a zatim su svi uzorci
snimljeni s tri razli¢ita NIR uredaja. Zatim je odradena PCA analiza snimljenih uzoraka te je

pomocu neuronskih mreza odredeno moguce predvidanje rezultata za ta tri uredaja.

Cilj ovog rada bio je graficki prikazati te izraCunati koji od koriStena tri NIR uredaja moze s
najvecom tocnosti povezati izmjerene podatke sa NIR spektrima te biti u mogucénosti potenci-

jalno 1 zamijeniti odredene uredaje.



2. TEORIJSKI DIO

21. PRAHOVI

Prah je smjesa koja se sastoji od krutih Cestica i zraka, pri ¢emu se smatra dvofaznim
disperznim sustavom. Kada se analiziraju praSkasti materijali, potrebno je uzeti u obzir
pojedinacne osobine svake Cestice, kao 1 osobine skupine Cestica, te njihovu interakciju s
fluidom (Barbosa-Canovas i sur., 2005).

Prahovi mogu biti prirodni ili umjetno stvoreni te se koriste u razne svrhe. Postoje prahovi koji
se koriste u kozmetici, prehrambenoj industriji, farmaceutskoj industriji, industriji boja i
premaza, kao i u mnogim drugim podru¢jima. U prehrambenoj industriji, prahovi se koriste
kao aditivi u raznim proizvodima radi poboljSanja teksture, stabilnosti ili okusa hrane.

Opseg primjene prahova je Sirok i ovisi o industriji i namjeni. Vazno je napomenuti da ne
postoje pravila koja definiraju $to su prahovi, ve¢ je to opéenit pojam za suhe Cestice ili zrna

koje se mogu koristiti u razne svrhe.

22. KAKAO PRAH

Biljka kakao, znanstveno poznata kao Theobroma cacao, pripada obitelji Malvaceae. Medu 22
vrste u rodu Theobroma, samo je Theobroma cacao L. od velike ekonomske vaznosti diljem
svijeta. To je uglavnom zbog visoke potraznje za njenim zrnima, koja su glavna sirovina za
razne proizvode od kakaa.

U Pravilniku o kakau i ¢okoladnim proizvodima iz 2005. godine definirano je da je kakao prah
proizvod koji se dobiva od kakaovih zrna koja su o¢iS¢ena, oljustena i prZena. Taj kakao prah
mora sadrzavati najmanje 20% kakaovog maslaca, izraCunato na suhu tvar, i najvise 9% vode
(NN 73/2005). Proces dobivanja kakao praha ukljucuje presanje kakao mase kako bi se odvojio
kakao maslac od suhe tvari.

Zrna kakaa se Siroko koriste u proizvodnji ¢okolade. Nakon berbe, zrna prolaze kroz proces
fermentacije, suSenja 1 obrade kako bi se dobila cokolada. Osim toga, kakao prah, dobiven iz
zrna kakaa, Siroko se koristi u prehrambenoj industriji za pripremu kakao napitaka, peciva,
sladoleda i slicno. Kakao maslac, jo§ jedan vrijedan proizvod dobiven iz kakaa, koji se koristi
ne samo u konditorskoj industriji ve¢ ima primjene u kozmetici i farmaceutskom sektoru

(Caligiani 1 sur., 2015; Kongor 1 sur., 2016).



Jedinstveni okus 1 aroma kakaa ucinili su ga popularnom biljkom diljem svijeta, s velikom
ekonomskom i kulturnom vaznosti.

Trenutno se najvise uzgajaju tri vrste kakaa: Forastero, Criollo i Trinitario. Takoder, postoji
Cetvrta sorta koja je razvijena u Ekvadoru i naziva se Nacional. Ove vrste se medusobno
razlikuju po izgledu ploda, prinosu, karakteristicnom okusu te otpornosti na razli¢ite bolesti
(Afoakwa i sur., 2011).

Tijekom dugog niza godina, kakao i cokolada su se koristili iskljuc¢ivo radi uzitka. Medutim,
istrazivanja provedena u posljednjih 20 godina pokazuju da kakao i ¢okolada mogu imati
blagotvorne ucinke na ljudsko zdravlje zbog visokog udjela polifenola (Ackar i sur., 2013).
Polifenoli koji se nalaze u zrnu kakaa pohranjeni su u pigmentnim stanicama, a boja moze
varirati od bijele do tamno ljubicaste, ovisno o koli¢ini antocijana. U kakau se posebno isticu
tri glavne skupine polifenola: flavonoidi (oko 37%), antocijani (oko 4%) i proantocijanidi (oko
58%) (Wollgast 1 Anklam, 2000). Polifenoli iz kakaa iskazuju svojevrsne svojstva poput
antikancerogenog, vazodilatatornog i protuupalnog djelovanja. Oni djeluju kao antioksidansi,
a neka istrazivanja su pokazala da postoji povoljna veza izmedu konzumiranja kakaa i
smanjenog rizika od smrtnosti od kardiovaskularnih bolesti. (Oleaga 1 sur., 2012; Corti i sur.,

2009).

2.2.1. Proizvodnja kakao praha

Sirovi kakao ima gorak 1 trpak okus, S$to zahtijeva niz faza u procesu pretvaranja kakao zrna u
proizvode koji se kasnije koriste za razli€ite prehrambene proizvode. Osnovni principi obrade
kakaa nisu se mijenjali u proteklih 150 godina. Tokom proizvodnje, dolazi do oksidacije
polifenola, §to smanjuje gor¢inu i pojaCava karakteristican okus kakaa (Nazaruddin i sur.,
2006). Takoder, dolazi do promjene u sastavu, pa svjeZe zrno kakaa sadrzi otprilike 32-39%
vode, 30-32% masti, 10-15% proteina, 5-6% polifenola, 4-6% Skroba, 2-3% celuloze 1 2-3%
saharoze.

Theobroma cacao L. obi¢no pocinje davati plodove nakon 3 godine, a postiZe najvisi prinos
plodova nakon 8-9 godina. Berba kakaovih mahuna se provodi ru¢no koriste¢i nozeve (Beg i
sur., 2017). Ova berba se obavlja dvaput godisnje, u veljaci/ozujku i travnju/srpnju. Nakon
berbe, mahune se pazljivo pregledavaju, a odabrane su samo one koje su zdrave i potpuno zrele.
Klju¢no je da se berba kakaovih mahuna izvodi u pravo vrijeme, kada su plodovi optimalno
zreli. Nakon berbe, mahune se otvaraju i iz njih se izdvajaju kakao zrna koja se, nakon ¢iS¢enja,

podvrgavaju procesu fermentacije (Gutierrez, 2017).



Fermentacija se obi¢no provodi u drvenim kutijama ili koSarama koje su prekrivene bananinim
lis¢em. Trajanje fermentacije varira ovisno o vrsti kakaa: za sortu Criollo traje 2-3 dana, dok
za sorte Trinitario 1 Forastero traje duze, 5-8 dana. Fermentacija ima iznimno vaznu ulogu jer
tijekom nje dolazi do razgradnje pulpe, deaktivacije mikroorganizama i razvoja prekursora
arome. Tijekom fermentacije, dogada se nekoliko klju¢nih procesa: Seceri se smanjuju, proteini
se enzimatski razgraduju u slobodne aminokiseline i peptide, a fenolni spojevi oksidiraju i
polimeriziraju. To dovodi do smanjenja gorcine. Tijekom fermentacije stvaraju se i hlapljivi
spojevi poput alkohola, organskih kiselina, estera i aldehida, koji doprinose bogatstvu arome
kakaa (Lopez i Dimick, 1995).

Nakon fermentacije dolazi faza susenja. Susenjem se dovrSavaju oksidativni procesi koji su
zapoceli tijekom fermentacije, Sto rezultira smanjenjem gorcine i kiselosti te razvojem smede
boje. Smeda boja nastaje reakcijom kondenzacije izmedu kinona 1 proteina nakon enzimske
oksidacije polifenola. SuSenje se provodi sve dok sadrzaj vlage ne padne na 7-8%, Sto
omogucava siguran transport i skladiStenje. Obi¢no se koristi prirodno susenje na suncu, iako
se u nepovoljnim klimatskim uvjetima moze primijeniti i suSenje vru¢im zrakom putem
ventilacije.

Prije nego Sto se kakao zrna dalje obrade, potrebno ih je pregledati i oistiti od necistoca.
Ljustenje kakao zrna moze se izvrsiti ili prije ili nakon procesa przenja.

Alkalizacija je proces tretiranja kakao zrna alkalnim otopinama kalijevog karbonata ili
natrijevog hidroksida. Kona¢na boja i okus proizvoda u ovom procesu ovise o razli¢itim
parametrima, ukljucujuéi vrijeme obrade, temperaturu, vrstu i koncentraciju alkalnog sredstva,
koli¢inu vlage, zraka i tlaka. Alkalizacija je opcionalna 1 moze se primijeniti u razli¢itim fazama
procesa (Lopez 1 Dimick, 1995). Tijekom alkalizacije, fenolni spojevi se oksidiraju, Sto dovodi
do stvaranja smedeg pigmenta (Giacometti i sur., 2014). Alkalizirani kakao prah obi¢no ima
bolju boju i manje gorcine u usporedbi s nealkaliziranim kakao prahom.

Pecenje je kljucan korak koji znatno utjece na krajnju kvalitetu 1 okus proizvoda od kakaa.
Ovaj proces se provodi pri temperaturama od 110 do 160 stupnjeva Celzija tijekom razdoblja
od 5 do 120 minuta. Tijekom pecenja, sadrzaj vlage u kakao zrnima smanjuje se na otprilike
2%, a nepozeljni hlapljivi spojevi koji pridonose kiselosti 1 gor€ini isparavaju iz zrna.
Mljevenjem se stvaraju uvjeti za razbijanje stani¢nih stjenki kakao zrna, $to omogucava
oslobadanje kakao maslaca. Tijekom ovog procesa, trenje generira toplinu koja uzrokuje da
masa postane tekuca. Nakon toga, dobivena kakao masa se ¢uva na temperaturi od 40°C do
45°C do daljnje obrade.

Kakao masa se podvrgava hidraulickom preSanju s povecanjem pritiska od 40 do 50 MPa



tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Ovaj postupak omogucava izdvajanje kakao
maslaca, koji se koristi za proizvodnju razliitih ¢okoladnih proizvoda. Nakon §to se maslac

odvoji, preostala masa se usitnjava i pretvara u kakao prah.

2.3.  NIR spektrometrija

Blisko infracrvena spektroskopija, poznata i kao NIRS (eng. Near-infrared spectroscopy), je
tehnika koja se koristi za analizu molekula. Ona se fokusira na apsorpciju elektromagnetskog
zracenja u rasponu valnih duljina od 750 do 2500 nanometara (nm). Ovaj raspon valnih duljina
odgovara energijama fotona od 2.65 x 10!? do 7.96 x 10-* joula (J) (Pasquini, 2003).
Vibracijska spektroskopija u infracrvenom (IR) podrucju proucava kako molekule apsorbiraju
elektromagnetsko zracenje odredenih valnih duljina, koje imaju dovoljno energije za promjenu
izmedu kvantiziranih vibracijskih energetskih stanja. Ova tehnika analizira kako molekule "vi-
briraju" ili se pomicu na atomskoj razini, i koristi apsorpciju infracrvenog zrac¢enja kao nacin
za dobivanje informacija o njihovoj strukturi i kemijskim svojstvima (Metrohm, 2013). Mole-
kula moZe apsorbirati infracrveno zracenje ako se tijekom vibracije dogodi promjena u dipol-
nom momentu. To znaci da se elektri¢ni naboj u molekuli pomice ili mijenja tijekom vibracij-
skog kretanja. Atom vodika je najlaksi atom i stoga je podlozan najjacim vibracijama. Stoga su
glavne regije (vrpce) u blisko infracrvenom spektru povezane s vezama koje sadrze vodik i
druge lakse atome, poput ugljika (C-H), dusika (N-H), kisika (O-H) i sumpora (S-H). To znaci
da se u bliskom infracrvenom spektru moZze vidjeti apsorpcija zracenja koja je karakteristi¢na
za te vrste veza (Blanco 1 Villarroya, 2002).

Blisko-infracrvena spektroskopija pruza brojne prednosti u pracenju kvalitete hrane u uspo-
redbi s tradicionalnim analitiCkim metodama. Ova tehnika je brza i ne oStecuje uzorak, Sto je
¢ini pogodnom za upotrebu tijekom procesa proizvodnje hrane (npr. In-line analiza). Takoder,
blisko-infracrvena spektroskopija se istiCe po svojoj tocnosti i pouzdanosti u pruzanju rezultata
(Pasquini, 2003).

Zahtjevi za pripremu uzoraka su minimalni i ne zahtijeva se upotreba kemijskih reagensa (Me-
trohm, 2013). To smanjuje troskove analize i koli¢inu otpada koji nastaje. Uz to, NIR spektro-
skopija ima visok omjer signala i Suma, $to znaci da se moze dobiti jasan 1 pouzdan spektar ¢ak
1 pri niskim koncentracijama analita. Takoder, zbog slabije apsorpcije vode i stakla, NIR spek-
troskopija se mozZe koristiti za snimanje spektara vodenih otopina u staklenim reaktorima, bez

potrebe za dodatnom korekcijom pozadinskog signala.



S druge strane, vrpce blisko-infracrvenog (NIR) spektra pruzaju manje informacija u usporedbi
s drugim spektroskopskim tehnikama. Kako bi se dobile detaljnije informacije o analitu, pot-
rebna je daljnja obrada podataka koriStenjem multivarijatnih metoda analize. Blisko-infracr-
vena spektroskopija se Cesto koristi kao sekundarna metoda analize, Sto znaci da zahtijeva iz-
radu kalibracijskih modela kako bi se povezali spektri s koncentracijama analita. Izrada ovih
kalibracijskih modela moze biti dugotrajan proces koji zahtijeva odgovarajuéi skup referentnih

uzoraka i pazljivo odabrane matematicke algoritme (Jednacak i Novak, 2013).

2.3.1. Kemometrija i analiza glavnih komponenata

Kemometrija je kombinacija razli¢itih matematickih, statistickih i logickih pristupa kojima se
postize efikasno upravljanje i interpretacija prikupljenih podataka (Haswell, 1992). Unutar ke-
mometrije koriste se razne tehnike za analizu viSedimenzionalnih podataka, poput regresije
glavnih komponenti (PCR) i parcijalne linearne regresije metodom najmanjih kvadrata (PLS),
kako bi se konstruirali modeli temeljeni na referentnim kemijskim informacijama koje su pri-
kupljene pomoc¢u drugih analiti¢kih metoda. No, u slucajevima gdje je prisutna izraZzena neli-
nearnost, gore navedene tehnike rezultiraju znacajnim greskama.

Analiza glavnih komponenti (eng. Principal Component Analysis, PCA) ili je multivarijatna
statistiCka metoda koja se koristi u obradi blisko-infracrvenih (NIR) spektara kako bi se sma-
njila dimenzionalnost podataka. Blisko-infracrveni spektri pruzaju veliku koli¢inu informacija
o svakom uzorku, a glavna svrha PCA analize je identificirati 1 izdvojiti najvaznije informacije
1z mjerenih spektara, ¢ime se smanjuje koli¢ina podataka.

PCA analiza djeluje tako da transformira originalne spektre u novi skup varijabli, nazvane
glavne komponente. Te glavne komponente su linearna kombinacija originalnih varijabli, ali
su medusobno nekorelirane. Svaka glavna komponenta ima svojstvo da sadrzi maksimalnu va-
rijabilnost podataka. Time se postize smanjenje dimenzionalnosti podataka, pri ¢emu se zadr-
zava §to viSe informacija iz spektara.

PCA analiza je korisna u istraZivanju korelacija i varijabilnosti u skupu NIR spektara, te mozZe
pomo¢i u identifikaciji znacajnih uzoraka ili karakteristika. Ova metoda omogucuje pojednos-
tavljenje analize, interpretaciju rezultata i lakSe donoSenje odluka temeljem smanjenog skupa
informacija (Abdi 1 Williams, 2010).

Podaci koji se dobiju za svaki uzorak mogu se prikazati u viSedimenzionalnom prostoru, gdje
svaka dimenzija predstavlja odredenu varijablu (Jednacak i Novak, 2013), odnosno apsorban-

ciju blisko-infracrvenog zracenja pri odredenoj valnoj duljini. Upotrebom PCA-a, generiraju
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se nove varijable koje se nazivaju glavne komponente (PC), a dobivaju se kombiniranjem ori-
ginalnih varijabli.

Glavne komponente imaju sljedeca svojstva: prva glavna komponenta (PC-1) predstavlja naj-
vecu varijabilnost u podacima (Abdi i Williams, 2010). Svaka sljedeca glavna komponenta je
ortogonalna u odnosu na prethodnu (matematicki su vektori) i predstavlja sljede¢u najvecu
varijabilnost u podacima (Metrohm, 2013).

PCA analiza omogucuje transformaciju izvornih podataka u prostor manje dimenzionalnosti,
gdje se veci dio varijabilnosti moZze objasniti glavnim komponentama. Time se postize smanje-
nje kompleksnosti podataka i olakSava interpretacija rezultata analize blisko-infracrvenih spek-
tara.

Djelomicna regresija najmanjih kvadrata (PLS regresijski model) je tehnika modeliranja, pri-
mijenjena unutar podrucja kemometrije (kemija i statistika), koja koristi kombinaciju viSes-
truke regresije 1 analizu glavnih komponenata (Bendelja i sur., 2018). Ova tehnika se koristi za
predikciju niza zavisnih varijabli (oznacene kao X) na temelju nezavisnih varijabli, poznatih
kao prediktori (Y) (Jurina i sur., 2018). Kvaliteta PLS regresije se ocjenjuje izracunavanjem
koeficijenta determinacije (oznagenog kao R?), §to sluZi za procjenu uskladenosti modela tije-
kom kalibracije i provjere na novim podacima. Takoder, prosje¢na vrijednost korijena kvadra-

tne pogreske (oznacena kao RMSE) se uzima u obzir kao mjera preciznosti modela.

2.3.2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (ANN) predstavljaju fleksibilne 1 visoko paralelne sustave strojnog
ucenja koji se sastoje od slojeva procesnih jedinica, poznatih kao neuroni. Ove mreze se koriste
za rjeSavanje problema prepoznavanja uzoraka putem izgradnje sloZenih nelinearnih modela
(Han 1 sur., 2018). Ovi modeli se primjenjuju kako bi se predvidjeli obrasci koji nisu unaprijed
poznati. Struktura i funkcija umjetnih neuronskih mreza nadahnute su organizacijom i funkci-
onalnos¢u ljudskog mozga (Zheng, 2011).

U umjetnim neuronskim mreZama, elementi obrade grupiraju se u slojeve. Prvi sloj predstavlja
ulazne podatke (input), dok se posljednji sloj sastoji od izlaznih podataka (output). [zmedu ovih
slojeva mogu postojati dodatni slojevi, poznati kao skriveni slojevi. Svaki neuron u mrezi po-
vezan je s neuronima u susjednim slojevima. Ovi neuroni primaju ulazne signale, obraduju ih

1 generiraju izlazne signale.
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Slika 1. Umjetna neuronska mreza (Mehinovi¢, 2020)

Kroz proces ucenja, umjetne neuronske mreze prilagodavaju svoje tezine i parametre kako bi
se minimizirale pogreske u predvidanjima. Ovaj postupak omogucava mrezama da nauce i o-
pisuju slozene obrasce u podacima, ¢ime postaju efikasni alati za razli¢ite zadatke, ukljucujuéi
prepoznavanje uzoraka, klasifikaciju i predvidanje.

Neuronska mreza se moze obuciti da izvrSava specifi¢ne funkcije. Sve umjetne neuronske
mreze podijeljene su u dvije glavne kategorije, ovisno o na¢inu u¢enja: i) u¢enje pod nadzorom
111) u€enje bez nadzora.

U ucenju pod nadzorom, mreza je trenirana koriste¢i ulazne podatke i pripadajuce izlazne po-
datke. Tijekom treninga, teZzine veza u mrezi prilagodavaju se kako bi se postiglo $to bolje
podudaranje izmedu izlaza mreZe i stvarnih izlaza. Ovaj iterativni proces nastavlja se sve dok
mreZa ne postigne Zeljene rezultate.

U ucenju bez nadzora, mreza se trenira samo s ulaznim podacima, bez poznatih izlaznih vrije-
dnosti. MreZa mora samostalno izvu¢i znacajke 1 obrasce iz ulaznih podataka, ¢esto grupirajuci

ih u kategorije ili identificirajuci karakteristike specifi¢ne za problem (Amato i sur., 2013).



3. EKSPERIMENTALNI DIO

31. MATERIJALI

3.1.1. Sirovina
Mjesavina kakao praha (Kra$ d.d., Zagreb, Hrvatska) i zobi (Bio&bio, Zagreb, Hrvatska) na bazi meda

(Bio&bio, Zagreb, Hrvatska) pri razli¢itim omjerima koji su prikazani u tablici 1.

Tablica 1. Omjeri dodanih komponenti u smjesu

pokus med /g zob/g kakao / ¢

1 50 50 6.25
2 60 40 7.5
3 40 60 5

4 40 60 7.5
5 60 40 6.25
6 50 50 5

7 60 40 5

8 40 60 6.25
9 50 50 7.5

3.1.2. Aparatura, pribor

3.1.2.1.  Aparatura i software

e Analiticka vaga (Sartorius TE214-SOCE, Njemacka)

e Analizator veli¢ine Cestica (Mastersizer 2000, Malvern Panalytical, UK)

e Eksikator (Normax, Portugal)

e Kolorimetar (CM-A177, Konica Minolta Sensing, inc., Japan)

e Laboratorijski suSionik (InkoLab ST60T, Hrvatska)

e NIR spektrometar (Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO, Avantes, SAD)

e NIR spektrometar (NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um, Control development inc., SAD)
e NIR spektrometar (NIR-S-G1, InnoSpectra, Tajvan)

e Statistica v.10.0 (StatSoft, Tulsa, SAD)

e Uredaj za mjerenje aktiviteta vode (Hygropalm, HP23-AW-A, Rotronic, Svicarska)

e Vibracijski volumetar



3.1.2.2.  Pribor

e aluminijske posudice

e metalna Spatulica za vaganje

e plasticna menzura volumena 250 mL
e plasti¢ne posudice za vaganje

e plasti¢na Zlica

32. METODE

3.2.1. Nasipna gustoca

Nasipna gustoc¢a praha predstavlja omjer izmedu mase praha koji je nasipan na slobodan nacin
i volumena koji taj prah zauzima, ukljucujuéi i praznine medu Cesticama koje su ispunjene
zrakom. Ovaj omjer ovisi o gusto¢i samih Cestica praha i njthovom rasporedu u prostoru. Na-
sipna gusto¢a moze se izraziti u mjeri grama po mililitru (g/mL) ili kilograma po kubnom metru
(kg/m?). Kada se radi o grupi prahova, njihove zajednicke karakteristike (nazvane "bulk karak-
teristike") ovise o nacinu pripreme, tretiranja i skladiStenja uzoraka.

Vibracijska nasipna gusto¢a mjeri se kako bi se procijenio utjecaj vibracija na gustocu praha.
Tijekom vibracija, zrak izmedu Cestica biva istisnut, §to uzrokuje smanjenje volumena praha.
To¢ni uredaji koji se koriste za ovu svrhu zovu se "vibracijski volumetri", a temelje se na prin-
cipu rotirajuceg ekscentra koji podiZe 1 spuSta menzuru s uzorkom praha. Ovaj proces uzrokuje
smanjenje volumena praha u menzuri zbog istiskivanja zraka izmedu Cestica 1 njthovog kom-
paktnijeg rasporeda.

Menzura volumena 250ml se stavlja na vagu te se vaga tarira kako bi se ocitala samo masa
praha koji se dodaje u menzuru. S obzirom da nisu svi uzorci jednake mase, vaze se prvo uzorak
s najmanjom masom, te se ostali uzorci vazu na tu pribliznu masu (uzorci na temperaturi 50°C
su vagani na masu pribliznu 60g, uzorci na 60°C su mase 80g, a uzorci na 70°C na priblizno
30g jer ih je bilo najmanje). Tijekom vaganja, prah se dodaje Zlicom te se slobodno nasipa kako
ne bi doslo do tresnje ili smanjenja volumena. Kad se izvaZe uzorak, paZljivo se menzura pre-
nosi s vage na vibracijski volumetar. Uredaj se pokrece te se protresanje zaustavlja tri puta,
nakon 10, 1001 1250 udaraca, tj. nakon priblizno 2 sekunde, 10 sekundi te 4 minute. Pri svakom
zaustavljanju se ocitava volumen 1 biljezi kako bi se naknadno mogli izraunati parametri na-

sipne gustoce, Hausnerovog omjera te indeksa kompresibilnosti.
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Parametri se izraCunavaju prema formulama:

Vo-Vf
I = “’/0 x 100 [1]
A%
Hy = o2 (2]
Pn = e [3]

Pri ¢emu je Vo pocetni volumen prije protresanja, Vf je volumen praha nakon protresanja, I

je indeks kompresibilnosti, H, je Hausnerov omjer, a p,, je nasipna gustoca.

3.2.2. Velidina Cestica

Velicina Cestica predstavlja jedan od slozenih problema unutar tehnologije prahova, oko kojeg
se 1 dalje vec¢ina inzenjera nije usuglasila. Razlog tomu lezi u ¢injenici da veli¢ina Cestica pred-
stavlja relativan koncept te i dalje nedostaje jasna i precizna definicija. Cak i unutar definicija
prahova, gdje se veli¢ina Cestica spominje, postoje varijacije, a ¢esto se prahovi kategoriziraju
kao fini ili grubi na temelju veli¢ine Cestica. Koriste se razne metode za odredivanje veli¢ine
Cestica, neke od njih su objasnjene u nastavku:

Sitena analiza (prolazak Cestica kroz set sita s razli¢itim velicinama otvora). Veli¢ina Cestica se
odreduje prema sitima kroz koja mogu proci), mikroskopija (vizualizacija 1 mjerenje veliine
Cestica direktno putem mikroskopskih slika), sedimentacija (temelji se na brzini kojom cestice
padaju u tekuéini ili drugoj sredini; Prema vremenu koje Cestice trebaju da se istaloZe na dno,
moze se procijeniti njihova veli€ina), "stream scanning" metoda (hr. skeniranje toka) (prolazak
Cestica kroz detekcijski sustav koji mjeri njihovu svjetlosnu ili elektricnu interakciju, §to omo-
gucuje procjenu veliCine Cestica) te On-line metode (kontinuirano pracenje veli¢ine Cestica ti-
jekom proizvodnog procesa, $to je korisno za realno vrijeme).

Izbor odgovaraju¢e metode ovisi o specificnim zahtjevima procesa 1 zZeljenim rezultatima, uzi-
majuci u obzir pouzdanost, prakti¢nost 1 relevantnost za primjenu cestica.

Mjerenje veliCine Cestica pomocu laserske difrakcije temelji se na usmjeravanju laserskog zra-
¢enja prema uzorku. Kada se svjetlosni snop susretne s Cesticama u uzorku, svjetlost se raspr-
Suje pod razli¢itim kutovima 1 s razli€itim intenzitetima. Ti kutovi 1 intenziteti izravno ovise o
veli¢ini ili promjeru tih &estica. Sto su Gestice manje, to ée se svjetlost rasprsiti pod ve¢im

kutovima, a taj rast kuta je logaritamski, kako se veliina ¢estica smanjuje. Takoder, intenzitet
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rasprSene svjetlosti varira ovisno o veli€ini ¢estica. Velike Cestice ¢e rasprsiti svjetlost pod ma-
njim kutem, ali s visokim intenzitetom, dok ¢e manje Cestice rasprsiti svjetlost pod Sirim kutem,
ali s manjim intenzitetom. Ovaj koncept omogucuje analizu raspodjele veli¢ine Cestica u u-
zorku koriste¢i lasersku difrakceiju.

Mjerenjem intenziteta rasprSene svjetlosti pod razli¢itim kutovima, ova metoda omogucuje do-
bivanje raspodjele veli¢ine Cestica prema volumenu Cestica. lako se osnovna raspodjela temelji
na volumenu, softverski je moguce pretvoriti tu raspodjelu u bilo koji drugi oblik raspodjele,
sukladno potrebama analize. Ova cjelokupna tehnicka struktura omogucuje precizno mjerenje
veli¢ine Cestica i njihovu distribuciju u uzorku.

Uredaj za mjerenje veliCine Cestica, pod imenom Mastersizer 2000, mjeri te preko vlastitog
softvera odmah navodi o€itanja razlicitih parametara potrebnih za odredivanje veli¢ine Cestica.
Postupak je jednostavan te je za mjerenje potrebno u ladicu koja se nalazi u uredaju staviti
jednu Zzlicu uzorka 1 zatvoriti poklopac kako bi se pokrenulo mjerenje. Nakon §to racunalo
zavr$i s obradom podataka, potrebno ih je spremiti u pdf obliku te preéi na iduci uzorak. Prije
mjerenja je potrebno ocistiti ladicu te sito kroz koje prolazi prah prije mijesanja s zrakom pod

tlakom. Po zavrSetku mjerenja, svi podaci su preuzeti na racunalo te poslozeni u tablicu br. 3.

3.2.3. Aktivitet vode

Aktivitet vode je fizikalni parametar koji je uveo Scott u mikrobiologiju 1957. godine. On je
pokazao da aktivitet vode u¢inkovito mjeri odnos izmedu vlage prisutne u hrani i koli¢ine vode
koja je dostupna mikroorganizmima za njihove metabolicke reakcije (Pitt i Hocking, 2009).
VaZzno je napomenuti da aktivitet vode u hrani nije isto Sto 1 sadrzaj vlage. Na primjer, neki
proizvodi mogu imati istu koli¢inu vlage, ali razliCite vrijednosti aktiviteta vode. SadrZaj vlage
definira se kao postotak vlage u odnosu na suhu tvar proizvoda. U uvjetima u kojima nema
razmjene vlage izmedu proizvoda i1 njegove okoline, kazemo da su postignuti staticki ekvilib-
riji.

U tim stati¢kim ekvilibrijima, parcijalni tlak vodene pare na povrsini proizvoda jednak je par-
cijalnom tlaku vodene pare u neposrednoj blizini proizvoda. Razmjena vlage izmedu proizvoda
1 okoline ovisi o razlici izmedu ova dva parcijalna tlaka. Aktivitet vode se definira u uvjetima
statickog ekvilibrija 1 mjeri tlak pare koji je proizveden vlagom prisutnom u proizvodu. Ovaj
parametar je kljuc¢an u kontroli kvalitete hrane 1 spre¢avanju mikrobiolo§kog razmnozavanja
jer mikroorganizmi zahtijevaju odredeni nivo aktiviteta vode za svoj rast i razvoj (Karolyi,

2004).
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Uredaj za mjerenje aktiviteta vode, pod nazivom HP23-AW-A, Rotronic, koristen je u odredi-
vanju aktiviteta vode uzoraka. Potrebno je u plasticnu casSicu staviti dvije zlice uzorka te tu
¢aSicu bez poklopca ubaciti u postolje uredaja. Nakon toga, na postolje se stavlja uredaj te se
pokrece mjerenje. Svako mjerenje traje Cetiri minute te se pri zavrSetku uredaj oglaSava te se
mjerenje zaustavlja. Parametre temperature 1 aktiviteta vode s uredaja je potrebno pribiljeziti
za svaki uzorak posebno. S obzirom da je za svaki uzorak mjerenje obavljeno dva puta, rezultati

su iskazani u tablici br. 4 u obliku aritmeticka sredina + standardna devijacija.

3.2.4. Susenje

Susenje je jedna od najstarijih metoda za smanjenje sadrzaja vlage u materijalima i produzenje
njihovog roka trajanja, posebno kada su u pitanju sirovine bioloSkog podrijetla. U prehrambe-
noj industriji, suSenje se Cesto koristi kako bi se namirnice stabilizirale i produzio njihov rok
trajanja. S druge strane, u kemijskoj, farmaceutskoj i kozmeti¢koj industriji, susenje se Cesto
primjenjuje nakon aglomeracije pomocu tekuéih veziva, kako bi se uklonio suvisak vlage iz
aglomeriranog materijala.

Tijekom procesa susenja, voda prisutna u proizvodu uklanja se do stupnja gdje vise nije dostu-
pna za potencijalni rast mikroorganizama. Takoder, ovaj proces usporava ili sprje¢ava kemijske
ili enzimske reakcije koje mogu uzrokovati kvarenje proizvoda.

Postoje razli¢ite metode suSenja koje se primjenjuju u razli¢itim industrijama. Neke od Siroko
koristenih metoda ukljucuju susenje na suncu (prirodno susenje), suSenje u komorama, susenje
rasprSivanjem (eng. spray drying), suSenje mikrovalovima, susenje u vakuumu 1 proces ekstru-
zije. Svaka od ovih metoda ima svoje specificne prednosti 1 primjene, ovisno o potrebama i
karakteristikama proizvoda koji se obraduju. Metode koje se specifi¢no koriste za prahove su
susSenje rasprsivanjem, suSenje u fluidiziranom sloju, suSenje zamrzavanjem (liofilizacija), su-
Senje na bubnjevima i suSenje u pjeni.

Prije procesa suSenja potrebno je izvagati posudice 1 uzorke koji ¢e i¢i na suSenje. Svaki uzorak
se stavlja u dvije posudice kako bi se vagao dva puta. Aluminijska posudica se vaze prazna
zajedno s poklopcem te se masa zapisuje. U posudicu dok je joS uvijek na vagi se plasticnom
zli¢icom dodaje priblizno 2g uzorka te se posudica hvataljkom stavlja u suSionik. Svaka odvaga
se zapisuje radi naknadne obrade podataka. Nakon S§to je svaki uzorak odvagan 1 poslagan u
prethodno zagrijani susionik, zapo€inje susenje pri temperaturi od 105°C u trajanju od tri sata.

Pri isteku vremena, posudice se oprezno prebacuju u eksikator gdje se hlade. Nakon Sto su se
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posudice u potpunosti ohladile, idu na ponovno vaganje na analiti¢ku vagu te se odvaga zapi-
suje u tablicu. Kako bi dosli do iznosa promjene mase, potrebno je od pocetne mase (posu-

dicatuzorak) oduzeti kona¢nu masu (posudica+uzorak).

3.2.5. Odredivanje boje

Mjerenje boje na kolorimetru temelji se na parametrima trodimenzionalnog sustava boja izra-

zenih u L*a*b* vrijednostima. Ovaj sustav, CIE Lab sustav, sastoji se od tri koordinate boja:

1. L* (svjetlina): Ova koordinata predstavlja svjetlinu i ima raspon od 0 do 100, gdje 0 ozna-
¢ava crnu, a 100 bijelu boju.

2. a* (crveno-zeleni spektar): Koordinata a* predstavlja crvenu boju na pozitivnoj strani i ze-
lenu boju na negativnoj strani. Njezina skala proteze se od -127 do +127, gdje -127 oznacava
¢istu zelenu, a +127 Cistu crvenu boju.

3. b* (zuto-plavi spektar): Koordinata b* predstavlja zutu boju na pozitivnoj strani i plavu boju
na negativnoj strani. Skala joj takoder ide od -127 do +127, gdje -127 predstavlja Cistu plavu,
a +127 ¢istu zutu boju.

Osim ovih osnovnih koordinata, moZzete izraunati i druge parametre kao $to su:

- h (ton boje): Predstavlja ton boje.

- ¢ (intenzitet ili zasi¢enost boje): Oznacava koliko je boja zasi¢ena.

Kolorimetar radi tako da mjeri stupanj reflektirane svjetlosti s povrsine koju mjeri. U plasti¢ni

poklopac se stavi jedna Zlica uzorka te se uredaj prislanja na prah kako bi se o¢itali L, a, b, c i

h parametri. Za svaki uzorak je mjerenje provedeno tri puta. [zmedu mjerenja razli¢itih uzoraka

potrebno je obrisati uredaj kako bi se uklonile Cestice uzorka kojemu su prethodno mjereni

parametri. Nakon mjerenja je sastavljena tablica br. 2 gdje su svi rezultati prikazani u obliku

aritmeticka sredina + standardna devijacija.

3.2.6. NIR spektroskopija

Za snimanje uzoraka su koriStena tri razli¢ita NIR uredaja: Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO
(Avantes, SAD), NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um (Control development inc., SAD) te NIR
spektrometar NIR-S-G1 (InnoSpectra, Tajvan).

Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO ureda;j (pri izradi zavr$nog rada referiran kao novi NIR) u

rasponu valnih duljina 1000-2500nm omogucuje snimanje praskastih uzoraka tako Sto se sonda
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uroni u uzorak. S obzirom da su uzorci u plasti¢nim kutijama, nije potrebno prebacivati u drugu
posudu nego je dovoljno ruc¢no protresti posudu kako bi se postigla homogenizacija uzorka te
uroniti sondu. Kad se stabilizira o¢itavanje snimanja uzorka, potrebno je u programu spremiti
rezultate pod nazivom uzorka koji je sniman. Svaki uzorak je snimljen deset puta.
NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um (stari NIR) takoder funkcionira na nacin da se sonda uroni u
prah te se snima uzorak u rasponu valnih duljina 904-1699 um. Postupak mjerenja je jednak
kao kod novog NIR uredaja, premda je softver koji ovaj uredaj koristi sporiji. Svaki uzorak je
snimljen deset puta.

NIR-S-G1 uredaj, tj. prijenosni NIR, snima u rasponu valnih duljina 900- 1700 um, ali je prin-
cip mjerenja drugaciji. Ovaj uredaj nema sondu koja se uranja u uzorak, ve¢ se direktno u
uredaju nalazi detektor koji je zaSti¢en staklom. Da bi se snimio uzorak, potrebno je Zlicu u-
zorka staviti u plitku plasticnu posudu na bijelu podlogu te uredaj prisloniti na uzorak. Kad se
oCitanje stabilizira, potrebno je snimiti dobivenu krivulju te spremiti rezultate pod imenom

uzorka koji je sniman. Svaki uzorak je snimljen deset puta.

3.2.7. Obrada podataka

Svi parametri su mjereni u triplikatu te je racunata srednja vrijednost i standardna devijacija.

3.2.7.1.  Analiza glavnih komponenata i umjetne neuronske mreze

U svrhu obrade podataka iz NIR spektara primijenjena je kemometrijska metoda analize glav-
nih komponenti (PCA), a podaci dobiveni tim postupkom koriSteni su za izradu umjetnih neu-
ronskih mreza. Za obradu podataka koriSten je softver Statistica 13.3 (Tibco Statistica, Palo
Alto, SAD).

Analiza glavnih komponenti (PCA) primijenjena je kako bi se izdvojile klju¢ne informacije iz
opseznih NIR spektara, koji pokrivaju valne duljine od 904 do 1699 nm i od 1000 do 2500 nm.
PCA je pretvorila spektralne podatke u novi skup varijabli, nazvanih glavne komponente ili
faktori. Obi¢no se rezultati PCA analize prikazuju omjerom faktora, pri ¢emu prvi faktor obja-
Snjava najveci dio varijabilnosti, dok ostali faktori objasnjavaju sve manji dio.

U ovom slucaju, prvih 10 faktora PCA analize, koji zajedno objasnjavaju 99,99% varijabilnosti
u podacima, koristeni su kao ulaz za umjetne neuronske mreze. Izlazni podaci tih neuronskih
mreza bili su izmjerene vrijednosti za nasipnu gustocu, boju, veli€inu Cestica, aktivitet vode 1

udio vlage u uzorku. S obzirom da su koristena tri razli¢ita NIR uredaja, razvijene su specifi¢ne
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neuronske mreze za svaki od njih. Ovaj pristup omogucuje precizniju obradu 1 predvidanje

svojstava uzoraka temeljem NIR spektralnih podataka prikupljenih pomocu razlic¢itih uredaja.
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4. REZULTATI I RASPRAVA

Cilj provedenog istrazivanja bio je usporediti tri razli¢ita NIR uredaja te odrediti koji od njih
moze s najvecom preciznosti predvidjeti podatke izmjerene ostalim uredajima. Istrazivanje se
provodilo na mjeSavini praha koja je prikazana u tablici 1 pri tri razli¢ite temperature (50°C,
60°C 1 70°C). Mjereni podaci su boja praha, nasipna gustoca, veli¢ina Cestica, aktivitet vode i
udio vlage u uzorku koji su prikazani u tablicama (tablice 2, 3,4 1 5), dok su rezultati mjerenja

NIR uredajima dobiveni PCA analizom prikazani u tri grupe po devet grafova (slike 3, 4 1 5).

41.  Boja kakao praha

Za odredivanje boje kakao praha, koristec¢i kolorimetar odredeni su parametri L, a, b, ci1h za
svaki uzorak. Dobiveni rezultati su prikazani u tablici 2. gdje se moze isCitati kakva je boja
kojeg uzorka.

Za L vrijednost je minimalna izmjerena vrijednost kod uzorka p2 na 50°C i iznosi 34,77+0,23,
a maksimalna izmjerena vrijednost je 55,11+0,01 za uzorak p3 pri temperaturi od 50°C. Iz ovih
podataka je vidljivo da su svi uzorci u rasponu od 34 do 55, §to pokazuje da je boja bliza crnoj
nego bijeloj (smedi prah).

Za a vrijednost je izmjerena minimalna vrijednost za 10,10+0,02 za uzorak p5 pri 50°C, a
maksimalna vrijednost je pri p8 50°C i iznosi 18,91+0,03. Prema ovim vrijednostima, veci je
postotak crvene boje u uzorcima nego zelene.

B vrijednost pokazuje odnos plave i Zute u uzorku te je iz minimalne i maksimalne vrijednosti
(9,39+0,14 za uzorak p2 50°C i 16,57+0,06 za p4 50°C) vidljivo da je viSe zute boje u uzorku
nego plave.

H vrijednost oznacava ton boje. Minimalna vrijednost je zabiljezena kod uzorka p2 50°C 1
iznosi 41,28+0,07, a maksimalna iznosi 51,82+0,01 za p3 50°C.

Zasicenost boje se opisuje parametrom c. Najzasi¢eniju boju ima uzorak p5 60°C i ima

vrijednost 21,21+0,02, a najmanje zasi¢ena boja je kod uzorka p5 50°C i iznosi 13,85+0,03.
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Tablica 2.

Prosjecne vrijednosti za mjerene kolorimetrijske parametre ispitivanog praha

Pokus 50°C 60°C 70°C
L a b c h L a b c h L a b c h
1 40,27+ 12,27+ 12,50+ 17,52+ 45,55+ 54,11+ 12,09+ 15,24+ 19,45+ 51,58+ 45,44+ 11,57+ 12,41+ 16,97+ 47,03+
0,03 0,03 0,03 0,05 0,01 0,28 0,03 0,04 0,05 0,01 0,01 0,02 0,02 0,03 0,01
2 34,77+ | 10,70+ | 9,39+0, | 14,24+ | 41,28+ | 45,72+ | 12,29+ | 13,52+ | 18,27+ | 47,73+ | 42,64+ | 12,440, | 12,37+ | 17,51+ | 44,93+
0,23 0,13 14 0,19 0,07 0,07 0,01 0,01 0,01 0,03 0,13 04 0,06 0,06 0,05
3 55,11+ | 13,03+ | 16,56+ | 21,08+ | 51,82+ | 48,26+ | 12,38+ | 14,02+ | 18,71+ | 48,55+ 48,49 11,48+ | 13,32+ | 17,59+ | 49,24+
0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,29 0,12 0,19 0,22 0,12 0,01 0,03 0,03 0,04
4 51,49+ 13,06+ 16,57+ 21,09+ 51,75+ 53,55+ 12,75+ 16,11+ 20,54+ 51,64+ 46,03+ 11,83+ 12,8 17,43% 47,26%
0,13 0,02 0,06 0,06 0,05 0,21 0,06 0,05 0,08 0,04 0,02 0,01 0,01 0,02
5 37,54+ 10,10+ | 9,460, 13,85+ 43,13+ 51,28+ 13,40+ 16,44+ 21,21+ 50,81+ 43,59+ 12,54+ 12,73% 17,87+ 45,42+
0,03 0,02 03 0,03 0,02 0,04 0,02 0,02 0,02 0,01 0,20 0,03 0,03 0,04 0,03
6 44,67+ 13,07+ 14,31+ 19,38+ 47,59+ 46,46 12,54+ 13,74+ 18,61+ 47,63+ 44+0,3 11,46% 11,87+ 16,49+ 45,99+
0,05 0,02 0,01 0,02 0,01 0,04 0,01 0,02 0,01 0,04 8 0,09 0,16 0,18 0,14
7 45,78+ | 13,29+ | 14,66+ | 19,79+ | 47,79+ | 39,36+ | 11,36+ | 10,59+ | 15,54+ | 43,00+ | 41,5+0, | 10,81+ | 10,50, | 15,07+ | 44,16%
0,02 0,02 0,01 0,02 0,08 0,05 0,02 0,02 0,02 0,04 03 0,02 01 0,02 0,03
8 49,17+ | 18,91+ | 15,77+ | 20,38+ | 50,69+ | 51,52+ | 12,68+ | 15,79+ | 20,25+ | 51,23+ | 49,61+ | 12,26+ | 14,5+0, | 18,99+ | 49,78%
0,06 0,03 0,06 0,06 0,04 0,16 0,03 0,05 0,06 0,04 0,02 0,01 01 0,01 0,01
9 44,14+ 12,47+ 13,56+ 18,42+ 47,41+ 50,65+ | 12,6%0, 15,43+ 19,92+ 50,78+ 45,55+ 11,96+ 12,71+ 17,45+ 46,75%
0,11 0,07 0,09 0,11 0,02 0,03 02 0,01 0,01 0,03 0,03 0,01 0,04 0,03 0,06
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4.2.  Velic¢ina Cestica praha

Parametri za mjerenje veliCine Cestica su SWM (Surface Weighed Mean), VWM (Volume We-
ighed Mean), d(0,1), d(0,5) 1 d(0,9) te su za svaki uzorak odredeni uz pomo¢ uredaja Mastersi-
zer 2000.

Parametar SWM oznacava promjer Cestice €ija ¢e povrsina, pomnoZena s ukupnim brojem cCe-
stica, biti jednaka ukupnoj povrsini uzorka. VWM oznaéava promjer Cestice ¢iji ¢e volumen
biti jednak volumenu uzorka kad se pomnozi s ukupnim brojem cestica.

Parametri d(0,1), d(0,5) 1 d(0,9) oznacavaju distribucije gdje broj u zagradi oznacava koji pos-

totak Cestica u uzorku je manji od Cestice prosjecne veliCine.

Prema ovim podacima moguce je vidjeti raspone veli€ine ¢estica u uzorcima, prema tome;
SWM ima raspon od 47,48+1,54 do 1019,32+280,20; VWM ima raspon od 232,95+8,99 do
1279,49+33,76; d(0,1) je u rasponu od 16,01+0,82 do 922,79+61,51; d(0,5) ima raspon od
185,62+7,73 do 1279,55+24,30; d(0,9) je u rasponu od 514,53+9,04 do 1653,99+34,19.

Kod uzorka 1 pri temperaturi 70°C dolazi do odstupanja za svaki parametar, a moguci uzroci
za to su nasumican odabir uzorka s ve¢im Cesticama bez prethodne homogenizacije ili pojava

aglomeracije praha pri skladiStenju praha.
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Tablica 3. Prosje¢ne vrijednosti veli¢ina Cestica

P 50°C 60°C 70°C
SWM VWM d(0.1) d(0.5) d(0.9) SWM VWM d(0.1) d(0.5) d(0.9) SWM VWM d(0.1) d(0.5) d(0.9)
1| 259,66+ | 386,54+ | 139,39+ | 339,98+ | 707,34+ | 52,89+0 | 253,91+ | 19,27+0 | 201,76+ | 560,06+ | 1019,32+ | 1279,49 | 922,79+ | 1279,55 | 1653,99+
3,26 13,86 2,50 9,79 36,39 ,49 10,10 ,33 6,44 21,18 280,20 *+33,76 61,51 124,30 34,19
2| 319,31+ | 450,55+ | 174,01 | 407,06+ | 795,96+ | 92,935+ | 310,40+ | 41,40+1 | 230,64+ | 678,45+ | 161,71+3 | 458,41+ | 76,1911 | 346,80+ | 1021,62*
9,10 13,31 745,66 13,29 21,58 3,90 30,28 ,60 11,48 92,27 9,13 133,23 9,91 121,05 282,02
3| 64,80+1 | 265,95+ | 26,43+1 | 219,56+ | 572,38+ | 147,28+ | 402,91+ | 71,85+2 | 327,41+ | 840,94+ | 132,16+1 | 454,56+ | 71,53+1 | 369,89+ | 958,29+1
,73 8,44 ,10 6,35 22,11 4,77 28,79 ,21 15,81 76,76 5,23 60,41 0,07 44,87 42,12
4| 89,6643 | 315,47+ | 40,45+2 | 273,05+ | 656,80+ | 47,48+1 | 232,95+ | 16,01+0 | 185,62+ | 514,80+ | 178,58+5 | 441,14+ | 91,7044 | 367,48+ | 898,7216
,49 31,42 ,46 33,84 61,67 ,54 8,99 ,82 7,73 16,96 ,00 6,93 ,02 8,64 ,39
5| 313,49+ | 505,47+ | 169,48+ | 470,11+ | 889,76+ | 69,1040 | 267,73+ | 29,350 | 202,23+ | 569,40+ | 141,18+1 | 379,95+ | 65,015 | 290,749 | 818,80+1
90,13 92,26 69,52 95,97 112,38 ,88 9,95 ,44 4,40 23,06 2,00 54,91 ,57 +35,33 49,08
6| 238,49+ | 390,46+ | 126,11+ | 336,38+ | 741,47+ | 799,98+ | 1027,15 | 562,25+ | 1000,99 | 1558,86 | 169,65+2 | 448,26+ | 82,331 | 363,56+ | 935,683
4,04 6,15 2,57 5,91 10,43 49,12 +16,83 66,43 +11,96 122,26 ,93 13,93 ,63 10,70 8,06
7| 206,66+ | 434,27+ | 98,85+3 | 376,94+ | 858,17+ | 278,81+ | 481,13+ | 144,04+ | 409,00+ | 927,72+ | 181,351 | 399,56+ | 88,18+5 | 339,06+ | 801,87+3
5,36 9,60 ,10 9,77 16,55 25,40 46,99 13,83 38,12 95,74 0,16 19,86 ,06 20,80 5,88
8| 107,68+ | 280,53+ | 54,3940 | 236,09+ | 572,11+ | 69,561 | 244,41+ | 31+29+ | 204,47+ | 514,53+ | 95,86+4, | 351,38+ | 49,3843 | 274,81+ | 750,28+9
1,66 8,22 ,79 6,17 20,92 ,20 4,99 0,95 5,00 9,04 72 34,47 ,07 17,38 5,31
9| 184,88+ | 346,54+ | 92,98+1 | 303,26 | 665,44+ | 81,86+0 | 288,00+ | 37,90+0 | 238,06+ | 612,82+ | 123,37+1 | 399,95+ | 63,0448 | 315,71+ | 857,35+9
47,11 40,09 0,10 37,10 73,35 41 2,79 ,26 2,09 9,11 4,51 45,69 ,99 48,05 1,14

SWM- Surface weighed mean (hr. povrsinska srednja vrijednost); VWM- Volume weighed mean (hr. volumna srednja vrijednost)

20



4.3.  Nasipna gustoca
Tijekom mjerenja nasipne gustoce dolazi do smanjenja volumena praha u menzuri te je iz te
razlike volumena moguce odrediti kako ¢e odredeni prah te¢i. Za svaki uzorak su izracunati
parametri indeksa kompresibilnosti i Hausnerovog omjera te su prikazani u tablici 4. 1z tablice
4 je prema parametrima vidljivo da je najveci indeks kompresibilnosti kod uzorka p5 70°C
(ve¢i udio meda u mjeSavini) te iznosi 23,81 Sto znaci da je teCenje moguce, Sto potvrduje
Hausnerov omjer vrijednosti 1,3125. Nasuprot tome, najbolja svojstva teCenja ima uzorak p2
50°C s vrijednostima 11,46 za indeks kompresibilnosti i 1,1294 za Hausnerov omjer §to je
prema tablici prah koji dobro tece (prema tablici 1., takoder je veci udio meda u ispitivanoj

mjeSavini uz 7,5g kakao praha).

I]'fd.f_‘k!i ' Telenje Hausrilerov
kompresibilnosti (%) omjer

1-10 Odli¢no 1,00 - 1,11

11-15 Dobro 1,12- 1,18

16 - 20 Zadovoljavajuce 1,19 - 1,25

21-25 Moguce 1.26 - 1,34

26 -31 Lose 1,35- 1,45

32-37 Vrlo lose 1,46 - 1,59
> 38 Vrlo, vrlo lose > 1,60

Slika 2. Svojstva teCenja praha 1 vrijednosti indeksa kompresibilnosti 1 Hausnerovog omjera

(Ph. Eur. 9.0, 2016)
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Tablica 4. Nasipna gustoc¢a

P 50°C 60°C 70°C

m Vo | Vf Pn I, H, m Vo vf Pn I, H, m Vo | Vf Pn I, H,
1 60,1742 96 | 84 | 0,6268 12,5 1,1429 80,003 127 99 0,6299 | 22,05 1,2828 30,048 43 | 36 | 0,6988 | 16,28 | 1,1944
2 60,0443 9 | 85 | 0,6255 11,46 | 1,1294 80,0013 | 129 | 105 | 0,6202 18,61 1,2286 25,0012 | 37 | 31 | 0,6757 | 16,22 1,1935
3 60,5811 | 101 | 80 | 0,5998 | 20,79 | 1,2625 80,4386 | 124 | 105 | 0,6487 | 15,32 1,1809 30,0095 | 42 | 35 | 0,7145 | 16,67 1,2
4| 60,0694 9% | 76 | 0,6257 | 20,83 1,2632 80,006 127 97 0,6299 | 23,62 1,3093 30,0046 | 43 | 35 | 0,6978 | 18,61 1,2286
3 60,1139 94 | 76 | 0,6395 19,15 1,2368 80,0237 | 126 | 103 | 0,6351 | 18,25 1,2233 27,373 42 | 32 | 0,6517 | 23,81 1,3125
6 60,1236 99 | 86 | 0,6073 13,13 1,1512 80,0128 | 126 | 107 | 0,6350 | 15,08 | 1,1776 30,0132 | 43 | 35 | 0,6979 | 18,61 1,2286
7 60,0829 94 | 83 | 0,6392 11,70 | 1,1325 80,0352 | 122 | 106 | 0,6560 | 13,12 1,1509 30,0011 | 44 | 35 | 0,6818 | 20,45 1,2571
8 60,0357 | 104 | 84 | 0,5773 19,23 1,2381 80,0626 | 128 | 103 | 0,6255 19,53 1,2427 30,0126 | 42 | 35 | 0,7146 | 16,67 1,2
9 60,048 99 | 84 | 0,6065 15,15 1,1786 80,0399 | 124 | 101 | 0,6455 18,55 1,2277 30,1444 | 43 | 33 | 0,7010 | 23,26 1,303

Vo-volumen nasipne gustoce;

Vf-volumen gustoce nakon potresanja;
Pn-nasipna gustoca;
I .-indeks kompresibilnosti;

H .-Hausnerov omjer
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4.4.  Odredivanje udjela vlage i aktiviteta vode u kakao prahu

Tijekom mjerenja udjela vlage u prahu, iz razlike u masi prije i nakon susenja je dobiven udio
suhe tvari u uzorku, a vlaga je izradunata iz 100%-%suhe tvari. Sto je veéi udio vlage u prahu,
to je manji rok trajanja proizvoda. Iz tablice 5. je moguée zakljuciti koji uzorak ima najvecu

dugotrajnost.

Udio vlage u kakao prahu varira, najniza vrijednost je kod uzorka pl 60°C i iznosi 5,77% , a
kod uzorka p6 50°C je najvisi udio vlage, 11,638%. Prema tome, uzorak p6 50°C ima najveéu
tendenciju kvarenja, dok uzorak pl 60°C moze najduze biti upotrebljiv ako je skladiSten na

pravilan nacin.

Jako sli¢no udjelu vlage, iz aktiviteta vode se moze predvidjeti koji uzorak ima najdulji rok
trajanja. Sto je niza vrijednost aktiviteta vode, to je veéa moguénost da ¢e uzorak biti ispravan
duze vrijeme. Vrijednost aw potvrduje pretpostavku da je uzorak pl 60°C najstabilniji s izno-
som 0,2475, a uzorak pl 50°C ipak ima najviSu vrijednost aktiviteta vode prema iznosu od
0,51.

Tablica 5. Aktivitet vode i udio vlage

P 50°C 60°C 70°C

Aw | %suhe tvari | Aw | %suhetvari | Aw | %suhe tvari

0,51 88,3641 0,2475 94,22935 0,404 92,17718
0,493 88,5052 0,32 93,20834 0,395 91,8079
0,352 92,3918 0,475 90,84524 0,406 92,37872
0,377 91,8009 0,271 94,17392 0,486 90,3443
0,3645 92,1777 0,2481 94,13751 0,41 92,26356
0,4875 88,3624 0,442 90,40309 | 0,3915 | 92,09876
0,413 90,6384 0,425 90,40074 0,364 92,65876
0,442 90,2685 0,311 93,62629 | 0,3615 | 92,97504
0,475 89,4101 0,3135 93,0737 0,3855 92,44475

©| O N| o g B W N
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45. NIRiPCA

PCA analiza je Cesto koriStena kemometrijska metoda koja se koristi za identifikaciju uzoraka
1 izvlacenje najvaznijih informacija iz podataka, posebno spektralnih podataka (Abdi i
Williams, 2010). Glavna svrha PCA analize je pojednostavljenje i reduciranje dimenzija
podataka kako bi se bolje razumjele sli¢nosti i razlike medu uzorcima. S obzirom da su za
istrazivanje koriStena tri razli¢ita NIR uredaja, u programu Statistica v.13.3 su rezultati
prikazani u obliku grafova (slike 3,4 1 5) u tri grupe. Kako je broj uzoraka i mjerenja poprilicno
velik, rezultati su grupirani prema NIR uredaju koji je koriSten te prema broju uzorka; prema
tome, graf 1 prikazuje rezultate mjerenja uredajem NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um za pokus
1 pri tri razliCite temperature. Podaci obojani u crveno prikazuju mjerenja na uzorku koji je
prethodno pripremljen na temperaturi od 50°C, plavi podaci su za temperaturu od 60°C, a
zeleni za 70°C. Tako su za svaki NIR uredaj podaci prikazani u devet grafova, Sto Cini
sveukupno 27 grafova. S obzirom da je u dvodimenzionalnom prikazu dolazilo do preklapanja
podataka pri razli¢itim temperaturama, za uredaje NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um i Avaspec-
NIR 256-2.5-HSC-EVO je bilo potrebno rezultate prikazati u trodimenzionalnom obliku. Iz
grafova je vidljivo da je uredaj NIR-S-G1 imao najbolja razluCivanja za iste uzorke pri
razli¢itim temperaturama te u grafovima dolazi do jasne razlike medu razli¢ito obojanim
podacima. Uredaji NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um i Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO znatno
odudaraju od NIR-S-G1 te razlike medu rezultatima nisu toliko o€ite odnosno podaci nisu
toliko razdvojeni. Iz ovih podataka se moze zakljuciti da PCA analiza dobro moZe pokazati
razlike u rezultatima uzoraka koji su pripremani na razliitim temperaturama.

Blisko infracrvena spektroskopija je koriStena s ciljem povezivanja NIR spektara snimljenih
uzoraka s fizikalnim i kemijskim svojstvima kakao praha. Zbog opsezne i neupotrebljive
prirode samih NIR spektara, u tu svrhu prvobitno je koriStena analiza glavnih komponenata
kako bi se veliki broj varijabli sveo na prihvatljiv broj koji bi sluzio kao ulaz za neuronske

mreze.
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Slika 3. Rezultati PCA analize za a) uzorak 1, b) uzorak 2, ¢) uzorak 3, d) uzorak 4, e) uzorak

5, f) uzorak 6, g) uzorak 7, h) uzorak 8, i) uzorak 9 pri 50(e), 60(e) |1 70°C (e) za NIR-128L-
1.7-USB/6.25/50 pm
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Slika 4. Rezultati PCA analize za a) uzorak 1, b) uzorak 2, c) uzorak 3, d) uzorak 4, e) uzorak
5, f) uzorak 6, g) uzorak 7, h) uzorak 8, i) uzorak 9 pri 50(®), 60(e) | 70°C (®) za Avaspec-NIR
256-2.5-HSC-EVO
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Slika 5. Rezultati PCA analize za a) uzorak 1, b) uzorak 2, c) uzorak 3, d) uzorak 4, e) uzorak

5, f) uzorak 6, g) uzorak 7, h) uzorak 8, i) uzorak 9 pri 50(e), 60(e) |1 70°C (e) za NIR-S-G1
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4.6.  Umjetne neuronske mreze

S obzirom da neuronske mreze funkcioniraju na principu ljudskog mozga, omogucuju pove-
zivanje podataka koji naizgled nisu spojivi. Mreza je strukturirana na principu ulaz-neuroni u
skrivenom sloju-izlaz. Za ulaz je koriSteno deset glavnih komponenti koje sadrze 99,9% fizi-
kalnih i1 kemijskih svojstava objasnjenih u sebi. Sve varijable koje su mjerene tijekom istrazi-
vanja se koriste kao izlaz, a to je 15 varijabli: nasipna gustoca, indeks kompresibilnosti, Haus-
nerov omjer, SWM, VWM, d(0,1), d(0,5), d(0,9), aktivitet vode, L, a, b, ¢, h te udio suhe tvari.
Da bi mreza dobro funkcionirala potrebno je Sto manje neurona u skrivenom sloju da bi se
povezali podaci ulaza s izlazom. Za ovo istrazivanje razvijeno je tristo neuronskih mreza, za
svaki NIR uredaj po sto i najbolje neuronske mreze za svaki uredaj prikazane su u tablici 5. U
sluCaju za uredaje NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um i Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO su se
najbolje pokazale neuronske mreZe koje imaju omjer podataka 70:15:15 (70% podataka je ko-
riSten za ucenje, 15% za testiranje i 15% za validaciju), dok je za uredaj NIR-S-G1 koriSten
omjer podataka 50:30:20. Pokazatelj da omjer dobro odgovara odredenoj mrezi je odnos vrije-
dnosti preciznosti ucenja, testiranja i validacije te njihovih pogreski. Najvecu vrijednost preci-
znosti treba imati ucenje, pa testiranje, i najmanju validacija, a za pogreske je obrnuto, najvecu
pogresku ima validacija, a najmanju u¢enje. Prema podacima u tablici 6 vidljivo je da strukture

mreze odgovaraju za pojedini uredaj.

Tablica 6. Karakteristike umjetnih neuronskih mreZa odabranih za tri NIR uredaja

UCENJE TESTIRANJE VALIDACIJA SKRIVENA 1ZLAZNA
UliVElil)( AJ ST&%IEE%RA AKTIVACIJSKA| AKTIVACIJSKA
PRECIZNOST [POGRESKA| PRECIZNOST | POGRESKA |PRECIZNOST| POGRESKA | FUNKCIJA FUNKCIJA
NIR-128-
1.7-
USB/6.25/ 10-11-15 0,6975 0,2465 0,6097 0,2953 0,6053 0,2986 TANH TANH
50 pm
AvaSpec-
NIR256-
2.5-HSC- 10-11-15 0,8444 0,1427 0,8108 0,1546 0,7742 0,1970 TANH EKSP. F.
EVO
NIR-S-G1| 10-12-15 0,9920 0,0088 0,9843 0,0138 0,9824 0,0182 |[LOGISTICKA F.| LOGISTICKAF.
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Ponovno, NIR-S-G1 pokazuje najbolje rezultate. 1z podataka je vidljivo da ovaj uredaj ima
jako visoke vrijednosti R? za ucenje, testiranje i validaciju (0,9920, 0,9843 i 0,9824) te najma-
nje pogreske Sto upucuje na visoku preciznost uredaja. Iako su uredaji NIR-128L-1.7-
USB/6.25/50 um 1 Avaspec-NIR 256-2.5-HSC-EVO u svom skrivenom sloju imali jedan ne-
uron manje od NIR-S-G1, njihove mreZe nisu toliko precizne. Mreza za Avaspec-NIR 256-2.5-
HSC-EVO se pokazala boljom od mreZe za NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um s R? vrijednos-
tima 0,8444, 0,0,8108 1 0,7742 te s RMSE vrijednostima 0,1427, 0,1546 1 0,1970. Najlosije se
pokazao NIR-128L-1.7-USB/6.25/50 um, Kod kojega su rezultati za preciznost u¢enja bili
0,6975, za testiranje 0,6907 te za validaciju je 0,6053, a pogreske iznose 0,2465, 0,2953 i
0,2986. Prema tome, koriste¢i neuronske mreze, PCA analizu i NIR-S-G1 uredaj, moguce je
predvidjeti vrijednosti fizikalnih i kemijskih svojstava kakao praha bez izvodenja svih mjerenja

s jako visokom to¢nosti (99%).
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5. ZAKLJUCCI

1. Parametri boje odredeni su u sljede¢em rasponu: L* od 34,77+0,23 do 55,11+0,01; a* od
10,10+0,02 do 18,91+0,03; b* od 9,39+0,14 do 16,57+0,06; H* od 41,28+0,07 do 51,82+0,01
i ¢* od 13,85+0,03 do 21,21+0,02. $to bi odgovaralo prahu ,,smede boje u kombinaciji sa

crvenom 1 Zutom®..

2. Veli¢ina Cestica je opisana parametrima u rasponu: SWM od  47,48+1,54 do
1019,32+280,20; VWM od 232,95+8,99 do 1279,49+33,76; d(0,1) od 16,01+0,82 do
922,79+61,51; d(0,5) od 185,62+7,73 do 1279,55+24,30; d(0,9) od 514,53+9,04 do
1653,99+34,19 §to bi znacilo da medu uzorcima postoji razlika ovisno o koli¢ini dodanih kom-

ponenata u smjesu.

3. Prema parametrima za opisivanje tecenja prahova, ispitivani prah moze teci te pojedini u-
zorci (npr. uzorak p2 50°C koji ima ve¢i udio meda u mjesavini ) pokazuju tendenciju dobrog
teCenja, a ti parametri su u rasponu za indeks kompresibilnosti od 11,46 do 23,81 i Hausnerov
omjer od 1,1294 do 1,312.

4. Prema vrijednostima aktiviteta vode i udjela vlage u ispitivanom prahu, najbolje rezultate
je pokazao uzorak koji se sastoji od 50g meda, 509 zobi te 6,25g kakao praha pri temperaturi
od 60°C, a najkraéi rok trajanja se predvida za uzorke sa 50g meda, 50g zobi i 6,259 kakao

praha te s istim omjerom meda i zobi s 59 kakao praha pri temperaturi od 50°C.

5. Prema rezultatima PCA analize, uredaj NIR-S-G1 pokazao je najbolje performanse te poka-
zuje visoku preciznost i moguénost ponavljanja istih uzastopnih rezultata tj. mogucnost najbo-

ljeg razlucivanja uzoraka pripremljenih pri razli¢itim temperaturama.
6. NIR-S-G1 uredaj u kombinaciji s PCA analizom i umjetnim neuronskim mrezama vrlo brzo

moze procijeniti vrijednosti fizikalnih 1 kemijskih svojstava kakao praha te na taj na¢in uStediti

vrijeme i zamijeniti veéinu uredaja potrebnih za izvodenje tih mjerenja.
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