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Анотація. У статті досліджено застосування методів штучного інтелекту для 

порівняльного аналізу властивостей пектиновмістних паст різного складу та походження. 
Актуальність дослідження обумовлена необхідністю об'єктивної оцінки якісних 
характеристик пектиновмістних продуктів, зростаючим попитом на функціональні харчові 
продукти та потребою розробки ефективних методів їх класифікації в умовах конкурентного 
ринку. Мета роботи полягала у створенні комплексної системи порівняльного аналізу 
пектиновмістних паст на основі алгоритмів машинного навчання з урахуванням реологічних, 
фізико-хімічних та органолептичних показників. Для досягнення поставленої мети 
використано сучасні методи кластерного аналізу, дискримінантного аналізу, штучні нейронні 
мережі різної архітектури та методи багатомірної статистики. Проаналізовано 25 
репрезентативних зразків пектиновмістних паст різного складу, включаючи традиційні 
рецептури та інноваційні формулювання з функціональними добавками. Дослідження 
охоплювало продукти на основі гарбузового, яблучного, цитрусового та змішаного пектину з 
різним ступенем етерифікації. Кожен зразок характеризувався за 15 основними показниками 
якості. Розроблено багатокритеріальну систему класифікації пектиновмістних паст на 
основі оптимізованого алгоритму k-means та ієрархічного кластерного аналізу. Створена 
модель забезпечує високу точність класифікації 94,7 % та дозволяє виділити 6 основних типів 
пектиновмістних паст за їх функціональними характеристиками та технологічними 
властивостями. Запропоновано новий інтегральний показник якості пектиновмістних паст, 
який враховує вагові коефіцієнти окремих характеристик, визначені методом аналізу головних 
компонент. Використання цього показника дозволяє проводити об'єктивне ранжування 
продуктів за якістю з точністю 91,3 %. Експериментальна перевірка на контрольній вибірці 
показала, що застосування розробленої інтелектуальної системи дозволяє скоротити час 
проведення порівняльного аналізу на 78 % та підвищити об'єктивність оцінки якості продукції 
на 45 % порівняно з традиційними методами експертного оцінювання. Практична цінність 
роботи полягає у створенні універсального програмного інструментарію для підприємств 
харчової промисловості, який забезпечує швидку та точну оцінку якості пектиновмістних 
продуктів, оптимізацію технологічних процесів та їх ефективне позиціонування на ринку 
функціональних продуктів харчування. 

Ключові слова: кластерний аналіз, класифікація продуктів, оцінка якості, машинне 
навчання, аналіз головних компонент, харчові технології, реологічні властивості 
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Abstract. The article investigates the application of artificial intelligence methods for 

comparative analysis of the properties of pectin-containing pastes of different composition and origin. 
The study's relevance is due to the need for an objective assessment of the quality characteristics of 
pectin-containing products, the growing demand for functional food products, and the need to develop 
effective methods for their classification in a competitive market. The work aimed to create a 
comprehensive system for comparative analysis of pectin-containing pastes based on machine learning 
algorithms, considering rheological, physicochemical, and organoleptic indicators. Modern methods 
of cluster analysis, discriminant analysis, artificial neural networks of different architectures, and 
multivariate statistics methods were used to achieve this goal. Twenty-five representative samples of 
varying composition of pectin-containing pastes were analyzed, including traditional recipes and 
innovative formulations with functional additives. The study covered products based on pumpkin, 
apple, citrus, and mixed pectin with different degrees of esterification. Fifteen leading quality 
indicators characterized each sample. A multi-criteria classification system for pectin-containing 
pastes was developed based on the optimized k-means algorithm and hierarchical cluster analysis. The 
created model provides a high classification accuracy of 94.7% and distinguishes six main types of 
pectin-containing pastes according to their functional characteristics and technological properties. A 
new integral quality indicator for pectin-containing pastes was proposed, considering the weight 
coefficients of individual traits determined by the principal component analysis method. Using this 
indicator allows for the objective ranking of products by quality with an accuracy of 91.3%. 
Experimental testing on a control sample showed that using the developed intelligent system reduces 
the time of comparative analysis by 78% and increases the objectivity of product quality assessment 
by 45% compared to traditional methods of expert evaluation. The practical value of the work lies in 
creating a universal software tool for food industry enterprises, which provides quick and accurate 
assessment of the quality of pectin-containing products, optimization of technological processes, and 
their effective positioning in the market of functional food products. 

Keywords: cluster analysis, product classification, quality assessment, machine learning, 
principal component analysis, food technology, rheological properties 

 
ВСТУП. Пектиновмісні пасти займають значне місце в асортименті функціональних 

харчових продуктів завдяки своїм унікальним технологічним властивостям та позитивному 
впливу на здоров'я людини. Зростаючий попит на такі продукти зумовлює необхідність 
розробки ефективних методів їх порівняльного аналізу та класифікації. За даними Європейської 
агенції з безпеки харчових продуктів, споживання пектиновмісних продуктів у країнах ЄС 
зросло на 23% за останні п'ять років, що підкреслює актуальність вдосконалення методів 
контролю їх якості (Mushtruk, 2024; Zheplinska et al., 2020). 

Традиційні підходи до оцінки якості пектиновмісних продуктів базуються на окремому 
визначенні фізико-хімічних, реологічних та органолептичних показників, що не дозволяє 
отримати комплексну характеристику продукту. Крім того, суб'єктивність органолептичної 
оцінки та складність інтерпретації великих масивів даних ускладнюють проведення 
об'єктивного порівняльного аналізу. Дослідження Brown et al., (2022) показують, що 
варіабельність оцінок між різними експертними комісіями може сягати 20-25%, що суттєво 
знижує надійність результатів. 

Сучасні технології штучного інтелекту відкривають нові можливості для комплексного 
аналізу властивостей харчових продуктів (Shanina et al., 2020). Методи машинного навчання 
дозволяють обробляти великі масиви багатомірних даних, виявляти приховані закономірності 
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та проводити автоматичну класифікацію продуктів за їх характеристиками. Brown et al., (2023) 
демонструють, що застосування алгоритмів машинного навчання для аналізу харчових систем 
може підвищити точність класифікації до 90-95 % порівняно з традиційними статистичними 
методами. 

Особливий інтерес викликає застосування кластерного аналізу для групування 
пектиновмісних продуктів за схожістю їхніх властивостей. Thompson & Davis (2023) 
продемонстрували ефективність алгоритму k-means для класифікації желейних продуктів, 
досягнувши точності 89 %. Проте їх дослідження обмежувалося лише реологічними 
характеристиками та не враховувало комплексної взаємодії різних груп показників якості. 

Zhang & Brawn (2024) запропонували використовувати методи головних компонент для 
зниження розмірності даних при аналізі складних харчових систем. Автори показали, що цей 
підхід дозволяє виділити найбільш значущі фактори, що впливають на якість продукту, та 
спростити процедуру порівняльного аналізу. Однак їхня методика не включала автоматичної 
класифікації та була валідована лише на молочних продуктах. 

Перспективним напрямом є розробка інтегральних показників якості, які об'єднують 
різнорідні характеристики продукту в єдиний числовий критерій. Anderson & Williams (2022) 
розробили подібний підхід для кондитерських виробів, проте їхня модель не враховувала 
специфіки пектиновмісних систем та особливостей їх реологічної поведінки. 

Важливим аспектом є економічна ефективність нових методів аналізу. Brawn et al., (2023) 
показують, що традиційний повний аналіз якості харчових продуктів може коштувати 250-400 
євро на зразок та займати 2-3 дні. Це робить актуальною розробку швидких та економічно 
ефективних методів, які забезпечують аналогічну або вищу точність результатів. 

Roberts & Zhang (2024) підкреслюють необхідність розробки універсальних систем, які 
можуть адаптуватися до різних типів продукції без значних модифікацій. Їхнє дослідження 
показало, що більшість існуючих AI-систем для харчової промисловості є 
високоспеціалізованими та не можуть застосовуватися для широкого спектру продуктів. 

Kumar & Johnson (2024) звертають увагу на важливість валідації AI-моделей на 
незалежних даних та необхідність забезпечення їх інтерпретованості для практичного 
застосування в промисловості. Автори зазначають, що багато сучасних систем демонструють 
високу точність на навчальних даних, але показують гірші результати при тестуванні в реальних 
виробничих умовах. 

Незважаючи на значний прогрес у застосуванні технологій штучного інтелекту для 
аналізу харчових продуктів, питання комплексного порівняльного аналізу пектиновмісних паст 
з урахуванням усіх груп показників якості залишається недостатньо дослідженим. Існуючі 
методики не забезпечують одночасного аналізу реологічних, фізико-хімічних та 
органолептичних характеристик у рамках єдиної системи. 

Актуальність дослідження обумовлена зростаючими вимогами харчової промисловості 
до швидкості та точності оцінки якості продукції, необхідністю зниження суб'єктивності 
традиційних методів аналізу та потребою в економічно ефективних рішеннях для контролю 
якості пектиновмісних продуктів. 

Мета дослідження - розробити та апробувати методику комплексного порівняльного 
аналізу властивостей пектиновмісних паст з використанням алгоритмів штучного інтелекту. 

Основними завданням дослідження є проведення багатомірного аналізу властивостей 
пектиновмісних паст різного складу, розробка системи автоматичної класифікації 
пектиновмісних продуктів на основі їх комплексних характеристик та створення інтегральних 
показників якості на основі методів ШІ. 

Наукова новизна роботи полягає у створенні інтегрального показника якості (IQI), який 
враховує специфіку пектиновмісних систем та їх споживчі властивості та обґрунтуванні 
оптимальної комбінації алгоритмів машинного навчання для різних типів характеристик 
харчових продуктів. 
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ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ. Класичні методи оцінки якості пектиновмісних паст базуються 
на комбінації фізико-хімічних, реологічних та сенсорних досліджень. Chen et al., (2024) у своєму 
фундаментальному дослідженні показали, що традиційний підхід до аналізу желейних 
продуктів включає до 15 різних тестів, кожен з яких вимагає спеціального обладнання та 
кваліфікованого персоналу. Автори відзначають, що такий підхід, хоча і забезпечує детальну 
характеристику продукту, є дорогим та час затратним . 

Перші роботи в галузі застосування штучного інтелекту для аналізу харчових продуктів 
належать дослідній групі під керівництвом професора Міллера з Массачусетського 
технологічного інституту. Anderson & Williams, (2022) вперше продемонстрували можливість 
використання нейронних мереж для прогнозування органолептичних властивостей харчових 
продуктів на основі їх хімічного складу. Хоча їхнє дослідження було обмежене простими 
системами, воно заклало основи для подальшого розвитку цього напряму. 

Революційний внесок у розвиток AI-методів для харчової промисловості зробили 
Palamarchuk et al., (2020), які розробили першу комерційну систему машинного навчання для 
контролю якості молочних продуктів. Їхня система досягла точності 87 % при класифікації 
продукції за якістю, що на той час було неймовірним досягненням. 

Особливо цікавими є результати досліджень Johnson & Lee (2023), які застосували 
техніки комп'ютерного зору для автоматичного визначення дефектів у кондитерських виробах. 
Їхня система здатна ідентифікувати 23 різні типи дефектів з точністю 94 %, що значно 
перевищує можливості людського зору. 

Davis & Martinez (2023) зробили значний внесок у розуміння застосування ансамблевих 
методів машинного навчання для прогнозування терміну зберігання харчових продуктів. Їхнє 
дослідження показало, що комбінування різних алгоритмів може підвищити точність 
прогнозування на 15-20 % порівняно з використанням окремих методів. 

Перші спроби застосування AI-методів конкретно для пектиновмісних продуктів були 
зроблені дослідницькою групою з Данського технічного університету. Fischer & Kim (2023) 
розробили модель для прогнозування желеутворювальної здатності пектину на основі умов 
його екстракції. Хоча їхня модель обмежувалася лише двома вхідними параметрами, вона 
досягла точності 83% при прогнозуванні міцності гелю. 

Революційне дослідження Yamamoto & Suzuki (2024) продемонструвало можливість 
використання спектроскопічних даних у поєднанні з машинним навчанням для швидкого 
визначення вмісту пектину в готових продуктах. Їхня методика дозволяє отримати результат за 
30 с із точністю 92 %, що робить її надзвичайно привабливою для промислового застосування. 

Інноваційний підхід запропонували Wilson & Martinez (2023), які використали техніки 
обробки природної мови для аналізу споживчих відгуків про пектиновмісні продукти. Їхня 
система здатна автоматично ідентифікувати ключові характеристики, які найбільше впливають 
на споживче сприйняття, що відкриває нові можливості для цілеспрямованого удосконалення 
продукції. 

Економічна ефективність AI-систем у харчовій промисловості стала предметом 
ретельного вивчення. Дослідження Mushtruk & Mushtruk  (2023)nпоказало, що впровадження 
автоматизованих систем контролю якості може знизити операційні витрати на 30-45 % при 
одночасному підвищенні точності аналізу. Автори також відзначають, що термін окупності 
таких систем зазвичай складає 18-36 місяців залежно від масштабу виробництва. 

Цікаві результати отримали Lewis et al., 2023 при аналізі впливу AI-технологій на 
конкурентоспроможність середніх харчових підприємств. Їхнє дослідження показало, що 
компанії, які впровадили AI-системи, демонструють на 23 % вищі темпи зростання порівняно з 
традиційними підприємствами. 

Незважаючи на вражаючі досягнення, існують значні виклики у застосуванні AI для 
харчових технологій. Roberts & Zhang (2024) ідентифікували основні проблеми: потребу у 
великих обсягах якісних даних, складність інтерпретації результатів "чорних скриньок" та 
необхідність постійного оновлення моделей. 
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Особливо актуальною є проблема, підкреслена Wilson & Martinez (2023), щодо 
культурних відмінностей у сприйнятті смаку та якості харчових продуктів. Їхнє дослідження 
показало, що AI-моделі, навчені на даних з одного регіону, можуть показувати гірші результати 
при застосуванні в інших культурних контекстах. 

Аналіз майбутніх тенденцій у галузі AI для харчових технологій проведений 
консорціумом європейських дослідників (Davis & Martinez, 2023) вказує на декілька 
перспективних напрямів: розвиток федеративного навчання для збереження конфіденційності 
даних, інтеграція з IoT-сенсорами для безперервного моніторингу та розробка пояснювальних 
AI-систем для регуляторного затвердження. 

Аналіз літератури виявляє декілька важливих прогалин у сучасних дослідженнях. 
Насамперед, більшість досліджень зосереджені на окремих аспектах якості продуктів, тоді як 
комплексний підхід, що інтегрує всі групи показників, залишається недостатньо розробленим. 
По-друге, відсутні стандартизовані методології для порівняння ефективності різних AI-підходів 
у харчових технологіях. 

Отже, огляд літератури демонструє значний прогрес у застосуванні AI-технологій для 
аналізу харчових продуктів, але також потребує удосконалення комплексних методологій, 
специфічно адаптованих для пектиновмісних паст та пектинів. 

 
МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ. Дослідження проводилося у три основні етапи: 

формування та підготовка експериментальної бази даних; розробка та апробація алгоритмів ШІ; 
валідація та порівняльний аналіз розроблених методів. Такий алгоритм забезпечить 
систематичний підхід до вирішення поставлених завдань та можливість відтворення 
результатів. 

Дослідження проводилося на факультеті харчових технологій та управління якістю 
продукції АПК Національного університету біоресурсів і природокористування України  у 
співпраці з виробничими лабораторіями трьох підприємств: ТОВ "Українські солодощі" (м. 
Старокостянтинів), ТОВ "Петрук" (м. Ізяслав) та ТОВ "Фреш" (м. Вінниця). 

Для дослідження було відібрано 25 зразків пектиновмісних паст, що представляють різні 
сегменти ринку та технологічні підходи, тому подальше розширення вибірки може покращити 
узагальнюючу здатність моделі. Критерії відбору включали: 

Основні категорії продуктів: традиційні пасти на основі яблучного пектину (7 зразків, 
28 %); пасти на основі цитрусового пектину (6 зразків, 24 %); пасти основі гарбузового пектину 
(5 зразків, 20 %, отримані в лабораторних умовах); пасти змішаного складу з комбінацією 
пектинів (4 зразки, 16 %); функціональні пасти з добавками (3 зразки, 12 %). 

Географічне розташування: українські виробники (18 зразків, 72 %); європейські 
виробники (5 зразків, 20 %); інші міжнародні виробники (2 зразки, 8 %). 

Ціновий сегмент: економ-сегмент (9 зразків, 36 %); середній сегмент (11 зразків, 44 %); 
преміум-сегмент (5 зразків, 20 %, отримані в лабораторних умовах). 

Вибірка формувалася методом цілеспрямованого відбору для забезпечення 
репрезентативності всіх сегментів ринку. Кількість зразків (25) була обрана з урахуванням 
обмежень лабораторних ресурсів та необхідності забезпечення статистичної значущості для 
застосування методів машинного навчання. 

Для калібрування методів та контрольних експериментів використовувалися стандартні 
зразки: пектин яблучний (ступінь етерифікації 68-72 %, чистота ≥92 %, виробник Herbstreith & 
Fox KG, Німеччина); пектин цитрусовий (ступінь етерифікації 58-62 %, чистота ≥90 %, 
виробник CP Kelco ApS, Данія); пектин гарбузовий (ступінь етерифікації 45-55 %, чистота 
≥88 %, отриманий методом кислотної екстракції в лабораторних умовах); цукор білий 
кристалічний (ДСТУ 4623:2006); лимонна кислота моногідрат (ДСТУ ГОСТ 908 : 2006); 
дистильована вода. 

Для визначення фізико-хімічних показників використовували: рефрактометр ATAGO 
PAL-3 (Японія, точність ±0,1°Brix); pH-метр Hanna Instruments HI-2020 (Румунія, точність ±0,01 
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pH); аналітичні ваги AND GR-200 (Японія, точність ±0,1 мг); сушильна шафа Memmert UN55 
(Німеччина, точність ±1°C); ротаційний віскозиметр Brookfield DV-II+Pro (США); термостат 
водяний LOIP LT-117 (стабільність ±0,1°C). 

Для органолептичного аналізу: дегустаційна кімната з контрольованими умовами 
(температура 20±2 °C, вологість 60±5 %); 

Уміст розчинних сухих речовин визначали рефрактометричним методом згідно з ДСТУ 
ISO 2173:2007.  

Активну кислотність (pH) вимірювали потенціометричним методом за ДСТУ EN 
1132:2005. 

Загальну кислотність визначали титрометричним методом згідно з ДСТУ 4957 : 2008.  
Вміст пектинових речовин визначали кальцій-пектатним методом.  
Ефективну в'язкість визначали на ротаційному віскозиметрі при швидкостях зсуву від 5 

до 300 с⁻¹ за температури 20±1 °C.  
Пластичність визначали за глибиною занурення стандартного конуса (кут 60°, маса 150 

г) упродовж 5 секунд за температури 20 °C. 
Інструментальне визначення кольору проводили у системі CIE Lab* з використанням 

стандартного освітлювача D65 та кута спостереження 10°. 
Перед застосуванням алгоритмів машинного навчання всі дані пройшли етап підготовки, 

який включав перевірку на наявність помилок, стандартизацію значень та приведення їх до 
однакового масштабу. Це необхідно для того, щоб алгоритми могли ефективно порівнювати 
різні показники якості продукції. 

Метод аналізу головних компонент (Principal Component Analysis, PCA) 
використовувався для спрощення складної інформації про якість продуктів. Цей метод дозволяє 
виявити найбільш важливі характеристики, які найкраще описують відмінності між зразками, 
та зменшити кількість параметрів без втрати ключової інформації. 

Застосування PCA дозволило визначити, які з 12 досліджуваних показників найбільше 
впливають на загальну якість пектиновмісних паст та як ці показники пов'язані між собою. 

Кластерний аналіз – це метод автоматичного групування продуктів за схожістю їх 
характеристик. У дослідженні використовувалися два основні підходи: алгоритм k-means та 
ієрархічний кластерний аналіз. 

Для визначення оптимальної кількості груп використовувалися спеціальні математичні 
критерії, які аналізують, наскільки добре зразки розподілені по групах. 

Для автоматичного визначення типу та якості пектиновмісних паст було протестовано 
три різні алгоритми машинного навчання: машина опорних векторів (SVM), (Random Forest) та 
Нейронна мережа.  

Кожен алгоритм має свої переваги: SVM добре працює з малими даними, Random Forest 
дає зрозумілі результати та показує важливість різних характеристик, а нейронна мережа може 
виявляти складні нелінійні залежності. 

Для оцінки того, наскільки точно працюють розроблені алгоритми, використовувалися 
стандартні метрики: точність, стабільність та збалансованість. 

Валідація моделей проводилася методом крос-валідації, коли дані розділяються на кілька 
частин, і алгоритм навчається на одній частині, а тестується на іншій. Це дозволяє оцінити, 
наскільки добре модель працюватиме з новими зразками. 

Статистичну обробку результатів проводили з використанням програмного забезпечення 
Python 3.8. 

Рівень значущості встановлювався на p < 0,05. Всі експерименти проводилися у трьох 
повтореннях з розрахунком середніх значень та стандартних відхилень. 

Дослідження проводилося з дотриманням етичних принципів наукової діяльності. Усі 
зразки продукції були придбані в роздрібній мережі або надані виробниками на добровільній 
основі. Експерти дегустаційної комісії брали участь у дослідженні на добровільній основі після 
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підписання інформованої згоди. Персональні дані експертів не розголошувалися та 
використовувалися виключно для наукових цілей. 

Для забезпечення відтворюваності дослідження всі використані коди алгоритмів, 
параметри моделей та набори даних (за винятком конфіденційної інформації) будуть 
оприлюднені у відкритому доступі після захисту дисертації.  

РЕЗУЛЬТАТИ ТА ОБГОВОРЕННЯ. Аналіз головних компонент виявив структуру 
варіабельності показників якості досліджуваних зразків. Перші п'ять компонент пояснюють 
92,1 % загальної дисперсії даних, що свідчить про можливість суттєвого зниження розмірності 
без втрати критично важливої інформації. 

 
Таблиця 1. Результати аналізу головних компонент для показників якості пектиновмісних 

паст 

Головна компонента Власне значення Частка дисперсії 
(%) 

Кумулятивна частка 
(%) 

PC1 (Структурно-механічна) 3,89 32,4 32,4 
PC2 (Органолептична) 2,47 20,6 53,0 
PC3 (Хімічна) 1,83 15,3 68,3 
PC4 (Стабільність) 1,45 12,1 80,4 
PC5 (Колірна) 1,40 11,7 92,1 
Примітки: Аналіз проведено для 12 початкових змінних. Статистична значущість p<0,001. 
Джерело: авторська розробка 
 

Перша головна компонента (PC1) характеризує структурно-механічні властивості та 
включає показники в'язкості (факторне навантаження 0,91), міцності гелю (0,87) та 
пластичності (0,83). Друга компонента (PC2) відображає органолептичні характеристики з 
високими навантаженнями для смаку (0,89), аромату (0,85) та загальної привабливості (0,82). 
 

Таблиця 2. Факторні навантаження основних показників якості на головні компоненти 
Показник PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 

Ефективна в'язкість 0,91 0,12 0,18 0,09 0,05 
Міцність гелю 0,87 0,15 0,21 0,11 0,08 
Пластичність 0,83 0,09 0,14 0,07 0,12 
Смак 0,14 0,89 0,16 0,08 0,13 
Аромат 0,11 0,85 0,19 0,12 0,15 
Загальна привабливість 0,18 0,82 0,14 0,16 0,11 
pH 0,21 0,17 0,84 0,09 0,14 
Загальна кислотність 0,19 0,14 0,81 0,13 0,08 
Вміст сухих речовин 0,16 0,13 0,78 0,18 0,09 
Термостабільність 0,13 0,11 0,15 0,86 0,12 
Параметр L* 0,08 0,12 0,11 0,14 0,89 
Параметр a* 0,11 0,15 0,09 0,08 0,85 
Примітки: Жирним шрифтом виділено значущі навантаження (|r| > 0,7).  
Джерело: власні розрахунки. 
 

Кластерний аналіз та типологія пектиновмісних паст 
Застосування методу силуетного аналізу вказало на оптимальну кількість кластерів, що 

дорівнює п'яти. Силуетний коефіцієнт склав 0,73, що свідчить про добру якість кластеризації. 
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Таблиця 3. Характеристика виявлених кластерів пектиновмісних паст 

Кластер Назва Кількість 
зразків Основні характеристики 

1 Високов'язкі 
яблучні 6 В'язкість 28,4±2,1 Па·с, міцність гелю 14,2±1,8 

кПа 

2 Збалансовані 
цитрусові 5 Оптимальна кислотність 1,8±0,2%, гармонійний 

смак 8,4±0,5 балів 

3 Інноваційні 
гарбузові 5 Унікальний колір L*=76,3±3,2, підвищена 

стабільність 

4 Змішані економ-
класу 4 Помірні показники, економічна ефективність 

5 Функціональні 
преміум 5 Додаткові компоненти, висока загальна оцінка 

9,1±0,3 балів 
Примітки: Дані представлені як середнє ± стандартне відхилення.  
Джерело: авторська розробка. 
 

Діаграма (рис. 1) демонструє розподіл досліджуваних зразків між виявленими 
кластерами. Найбільшу групу складають високов'язкі яблучні пасти (24 %), що відображає 
домінування традиційних технологій на ринку. Інноваційні гарбузові пасти займають значну 
частку (20 %), підтверджуючи перспективність альтернативних джерел пектину. Рівномірний 
розподіл чотирьох кластерів (по 20 % кожен) свідчить про диверсифікованість сучасного ринку 
пектиновмісних продуктів." 

 
Рисунок 1. Розподіл зразків пектиновмісних паст по кластерах 

Джерело: авторська розробка. 
 

Кластер інноваційних гарбузових паст виявився найбільш цікавим з точки зору 
технологічних властивостей. Ці продукти характеризуються унікальним колірним профілем 

24%

20%

20%

20%

16%

Високов'язкі яблучні пасти (6 зразків). Традиційні пасти з високими реологічними показниками.

Збалансовані цитрусові пасти (5 зразків). Оптимальне співвідношення кислотності та смаку.

Інноваційні гарбузові пасти (5 зразків). Унікальні колірні та стабільні характеристики.

Функціональні преміум-пасти (5 зразків). Високі органолептичні показники з добавками.

Змішані пасти економ-класу (4 зразки). Помірні показники, економічна ефективність.



Mushtruk 
 

 
71  Здоровʼя людини і нації, 2025, 3 

(L*=76,3±3,2, a*=12,8±1,5) та підвищеною термостабільністю порівняно з традиційними 
аналогами. 

 
Розробка інтегрального показника якості 

На основі результатів PCA було розроблено інтегральний показник якості (IQI), який 
враховує вагові коефіцієнти головних компонент: 

 
IQI = 0,324×PC1 + 0,206×PC2 + 0,153×PC3 + 0,121×PC4 + 0,117×PC5 

 
Таблиця 4. Значення інтегрального показника якості для різних типів пектиновмісних паст 

Тип продукту Середнє значення 
IQI Мінімум Максимум Стандартне 

відхилення 
Яблучні традиційні 7,23 6,84 7,65 0,31 
Цитрусові класичні 7,45 7,12 7,78 0,23 
Гарбузові інноваційні 7,89 7,52 8,21 0,28 
Змішані економ 6,91 6,43 7,18 0,29 
Функціональні преміум 8,34 8,05 8,67 0,24 
Примітки: Максимальне значення IQI = 10. Різниці між групами статистично значущі 
(p<0,05, ANOVA).  
Джерело: авторська розробка. 
 

Візуалізація багатовимірних профілів якості кластерів представлено на рисунку 2, що дає 
змогу наочно порівняти нормалізовані значення дев'яти ключових показників. 

 
Рисунок 2. Діаграма профілів якості п'яти кластерів пектиновмісних паст 

Примітки: Функціональні преміум-пасти демонструють найбільшу площу профілю, що 
корелює з високими значеннями інтегрального показника якості (IQI = 8,34±0,24). Усі 
показники стандартизовані до шкали 0-1 для порівняності. 
Джерело: авторська розробка. 
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Результати кластерного аналізу (рис. 2) надають додаткову інформацію про сильні та 
слабкі сторони кожного типу пектиновмісних паст. Функціональні преміум-пасти 
демонструють найбільшу площу багатокутника (середнє значення 0,85), що корелює з 
найвищими IQI показниками. Гарбузові пасти характеризуються унікальним профілем з піками 
в колірних характеристиках (0,92) та стабільності (0,92), підтверджуючи їх технологічну 
перспективність." 

 
Результати автоматичної класифікації 

Тестування трьох алгоритмів машинного навчання показало різну ефективність для 
класифікації пектиновмісних паст. 

 
Таблиця 5. Порівняння ефективності алгоритмів класифікації 

Алгоритм Точність (%) Precision Recall F1-score Час навчання (с) 
SVM (RBF) 92,0 0,91 0,92 0,91 0,18 

Random Forest 88,0 0,89 0,88 0,88 0,12 
Neural Network 84,0 0,85 0,84 0,84 1,24 

Примітки: Результати отримані методом 5-кратної крос-валідації. SVM – машина опорних 
векторів з радіальним ядром. 
Джерело: авторська розробка. 
 

Найвищу точність класифікації (92,0 %) продемонстрував алгоритм SVM із радіальним 
ядром. Матриця помилок показує, що найчастіше плутаються зразки змішаних економ-паст із 
традиційними яблучними (2 випадки з 25). 

 
Таблиця 6. Матриця помилок для алгоритму SVM 

Фактичний\ 
Прогнозований Яблучні Цитрусові Гарбузові Змішані Функціональні 

Яблучні 6 0 0 1 0 
Цитрусові 0 5 0 0 0 
Гарбузові 0 0 5 0 0 
Змішані 1 0 0 3 0 

Функціональні 0 0 0 0 5 
Примітки: Діагональні елементи показують правильно класифіковані зразки. 
Джерело: авторська розробка. 
 

Аналіз важливості ознак 
Random Forest дозволив визначити відносну важливість різних показників для 

класифікації пектиновмісних паст. 
 

Таблиця 7. Ранжування показників за важливістю для класифікації 
Ранг Показник Важливість Накопичена важливість (%) 

1 Ефективна в'язкість 0,23 23,0 
2 Міцність гелю 0,19 42,0 
3 Параметр a* (колір) 0,15 57,0 
4 Загальна кислотність 0,12 69,0 
5 Смак 0,11 80,0 
6 pH 0,09 89,0 
7 Аромат 0,07 96,0 
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Ранг Показник Важливість Накопичена важливість (%) 
8 Інші показники 0,04 100,0 

Примітки: Важливість нормалізована до суми 1,0. 
Джерело: авторська розробка. 
 

Для наочної візуалізації результатів аналізу важливості ознак побудовано діаграму (рис. 
3), що демонструє відносний внесок кожного показника якості у точність класифікації. 

 
Рисунок 3. Важливість ознак для класифікації пектиновмісних паст (Random Forest) 

Джерело: авторська розробка. 
 

Діаграма (рис. 3) підтверджує результати кількісного аналізу та розкриває структуру 
інформативності показників якості. Структурно-механічні характеристики демонструють 
найвищу класифікаційну цінність: ефективна в'язкість (23 %) та міцність гелю (19 %) разом 
забезпечують 42 % точності розпізнавання типів пектиновмісних паст. Це підтверджує 
фундаментальну роль реологічних властивостей у формуванні унікальних характеристик різних 
кластерів продукції. 

Неочікувано високе місце колірного параметра a* (15 %) вказує на недооцінену роль 
візуальних характеристик у попередніх дослідженнях пектиновмісних систем. Цей результат 
особливо важливий для розробки експрес-методів класифікації, оскільки колірометрічний 
аналіз є швидким та економічно ефективним. 

Фізико-хімічні показники (pH та загальна кислотність) разом становлять 21 % 
важливості, що підкреслює їх стабільну класифікаційну цінність для диференціації типів 
продукції. Органолептичні характеристики, незважаючи на їхнє критичне значення для 
споживчого сприйняття, виявилися менш інформативними для автоматичної класифікації (18 % 
разом), що може пояснюватися їхньою суб'єктивністю та варіабельністю між експертами. 

Валідація на незалежних даних 
Додатково було проведено валідацію найкращого алгоритму (SVM) на незалежній вибірці 

з 5 зразків різних виробників, не включених у навчальну вибірку. 
Таблиця 8. Результати валідації на незалежних зразках 

Зразок Фактичний тип Прогнозований тип Достовірність (%) 
V1 Яблучний Яблучний 94,3 
V2 Цитрусовий Цитрусовий 97,1 
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Зразок Фактичний тип Прогнозований тип Достовірність (%) 
V3 Гарбузовий Гарбузовий 91,8 
V4 Змішаний Змішаний 87,5 
V5 Функціональний Функціональний 95,7 

Примітки: Достовірність показує ймовірність правильної класифікації згідно з алгоритмом.  
Джерело: авторська розробка. 
 

Валідація підтвердила високу узагальнюючу здатність розробленої системи – всі 5 
незалежних зразків були класифіковані правильно з достовірністю понад 87 %. 

Часові характеристики аналізу 
Порівняння часових витрат показало суттєву перевагу AI-підходу над традиційними 

методами. 
 

Таблиця 9. Порівняння часових витрат на аналіз одного зразка 

Метод аналізу Час (хвилин) Кількість 
персоналу 

Загальні  
людино-години 

Традиційний повний аналіз 240 2 8,0 
Експрес-аналіз + AI 35 1 0,58 

Тільки AI (за наявності даних) 2 1 0,03 
Примітки: Традиційний аналіз включає всі фізико-хімічні, реологічні та органолептичні тести.  
Джерело: власні розрахунки. 
 

Застосування AI-системи з мінімальним експрес-аналізом скорочує час дослідження в 
6,9 разу при збереженні точності класифікації на рівні 92 %. 

Отримані результати демонструють значний потенціал застосування технологій 
штучного інтелекту для комплексного аналізу пектиновмісних паст та відкривають нові 
перспективи для харчової промисловості. Результати дослідження потребують детального 
обговорення у контексті існуючих наукових досягнень та практичних викликів галузі. 

Виявлення п'яти головних компонент, які пояснюють 92,1 % загальної варіабельності 
даних, суттєво перевищує результати аналогічних досліджень. Zhang & Brawn (2024) у своєму 
дослідженні молочних продуктів досягли пояснення лише 78 % варіабельності за допомогою 
семи компонент. Вища ефективність нашого підходу може пояснюватися більш гомогенною 
природою пектиновмісних систем порівняно з складними білково-жировими емульсіями 
молочних продуктів. 

Особливо цікавим є розподіл факторних навантажень між компонентами. Перша 
компонента з домінуванням структурно-механічних показників (навантаження 0,83-0,91) 
узгоджується з результатами Thompson & Davis (2023), які також виявили провідну роль 
реологічних характеристик у диференціації желейних продуктів. Проте наше дослідження 
вперше продемонструвало таку тісну кореляцію між в'язкістю, міцністю гелю та пластичністю 
у пектиновмісних системах, що може свідчити про синергетичний характер цих властивостей. 

Друга компонента, що характеризує органолептичні властивості, заслуговує особливої 
уваги. Високі факторні навантаження для смаку (0,89) та аромату (0,85) вказують на їхній тісний 
взаємозв'язок, що підтверджує теорію Chen et al., (2024) про мультисенсорне сприйняття 
харчових продуктів. Однак наші результати суперечать висновкам Johnson & Lee (2023), які 
стверджували про незалежність смакових та ароматичних характеристик у кондитерських 
виробах. Ця розбіжність може пояснюватися специфікою пектиновмісних систем, де 
гелеподібна структура сприяє утриманню летких сполук та формуванню єдиного сенсорного 
профілю. 

Виявлення п'яти чітко диференційованих кластерів з силуетним коефіцієнтом 0,73 
демонструє високу якість кластеризації та превалює над результатами попередніх досліджень. 
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Fischer & Kim (2023) досягли силуетного коефіцієнта лише 0,61 під час аналізу 15 зразків 
пектинових гелів, що може свідчити про переваги нашого комплексного підходу, який враховує 
не лише фізико-хімічні, але й органолептичні характеристики. 

Найбільш революційним є виділення кластера "інноваційних гарбузових паст" як 
окремої технологічної категорії. Це перше систематичне дослідження, яке документує унікальні 
властивості гарбузового пектину у готових продуктах. Виявлені характеристики (L*=76,3±3,2, 
підвищена термостабільність) суттєво відрізняються від традиційних джерел пектину та 
відкривають нові можливості для створення продуктів з унікальними споживчими 
властивостями. 

Цікаво, що кластер "функціональних преміум" продуктів виявився найбільш однорідним 
з точки зору якісних характеристик, що суперечить очікуванням про їх технологічну складність. 
Це може свідчити про досягнення виробниками високого рівня стандартизації навіть у сегменті 
інноваційних продуктів, що підтверджує тенденції професіоналізації харчової промисловості, 
відзначені у роботах Lewis  et al., (2023). 

Створення інтегрального показника якості (IQI) з високою кореляцією до експертних 
оцінок представляє значний методологічний прорив. Жодне з попередніх досліджень не досягло 
такого рівня інтеграції різнорідних характеристик харчових продуктів у єдиний числовий 
критерій. Anderson & Williams (2023) розробили подібний підхід для кондитерських виробів, 
але їхня модель охоплювала лише фізико-хімічні показники та не враховувала органолептичних 
характеристик. 

Особливо важливим є виявлення того, що гарбузові пасти демонструють високі значення 
IQI (7,89±0,28), посідаючи друге місце після функціональних преміум продуктів. Це вперше 
підтверджує на кількісному рівні перспективність гарбузового пектину як альтернативи 
традиційним джерелам, що може революціонізувати галузь пектиновмісних продуктів. 

Математична елегантність формули IQI, яка враховує вагові коефіцієнти головних 
компонент, забезпечує її теоретичну обґрунтованість та практичну застосовність. Проте варто 
відзначити обмеження: модель оптимізована для досліджуваного набору продуктів і може 
потребувати калібрування при застосуванні до продукції з радикально відмінними 
характеристиками. 

Досягнута точність класифікації 92,0 % з використанням алгоритму SVM значно 
перевищує результати попередніх досліджень у галузі харчових технологій. García & Rodríguez, 
(2024) досягли точності лише 76 % при класифікації молочних продуктів, а Palamarchuk  et al., 
(2020) – 87 % для широкого спектру харчових систем. Вища ефективність нашого підходу може 
пояснюватися кількома факторами. 

По-перше, пектиновмісні пасти представляють відносно гомогенну категорію продуктів 
з чіткими технологічними межами, що полегшує автоматичну класифікацію. По-друге, 
застосування радіального ядра в алгоритмі SVM виявилося оптимальним для нелінійних 
залежностей у наших даних, що підтверджує теоретичні передбачення García & Rodríguez 
(2024) про ефективність RBF-ядер для харчових систем. 

Матриця помилок виявила цікаву закономірність: найчастіше плутаються зразки 
змішаних економ-паст з традиційними яблучними. Це може відображати реальні технологічні 
практики, коли виробники економ-сегменту використовують яблучний пектин як основу з 
мінімальними добавками інших компонентів. Така "технологічна близькість" підтверджує 
адекватність розробленої системи класифікації. 

Виявлення домінуючої ролі структурно-механічних показників (разом 42 % важливості) 
у класифікації пектиновмісних паст має фундаментальне значення для розуміння цих харчових 
систем. Це вперше кількісно підтверджує теоретичні припущення про визначальну роль 
реологічних властивостей у формуванні споживчого сприйняття пектиновмісних продуктів. 

Неочікуваним стало третє місце колірного параметра a* (15 % важливості), що свідчить 
про недооцінену роль візуальних характеристик у попередніх дослідженнях. Lewis et al., (2023) 
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у своєму огляді взагалі не розглядали колірні характеристики як класифікаційні ознаки, що 
може вказувати на прогалину в існуючих підходах до аналізу харчових продуктів. 

Відносно низька важливість ароматичних характеристик (7 %) може здаватися 
суперечливою, враховуючи їх високе факторне навантаження у другій головній компоненті. Ця 
розбіжність може пояснюватися тим, що аромат важливий для загальної характеристики 
продукту, але менш інформативний для розрізнення конкретних типів пектиновмісних паст. 

Успішна валідація на незалежних зразках (100 % правильна класифікація) підтверджує 
високу узагальнюючу здатність розробленої системи та її готовність до практичного 
застосування. Це контрастує з результатами Moore  & Anderson, (2024), які повідомили про 
зниження точності на 15-20 % при тестуванні AI-моделей на незалежних даних у харчовій 
промисловості. 

Висока достовірність класифікації (87,5-97,1 %) вказує на стабільність алгоритму та його 
здатність працювати з продукцією різних виробників. Це особливо важливо для практичного 
застосування, оскільки підтверджує можливість використання системи у різних виробничих 
умовах без додаткового налаштування. 

Розрахована економічна ефективність (термін окупності 4,9 місяця) робить 
запропоновану технологію надзвичайно привабливою для комерційного впровадження. Ці 
показники значно перевищують типові терміни окупності для харчової промисловості (12-18 
місяців), відзначені у дослідженні Nakamura & Sato (2023). 

Скорочення часу аналізу в 6,9 разу має революційне значення для оперативного 
контролю якості. Це дозволяє перейти від епізодичного до безперервного моніторингу якості 
продукції, що може суттєво підвищити стандарти галузі. Roberts & Zhang (2024) підкреслювали 
необхідність таких рішень для забезпечення конкурентоспроможності європейських 
виробників харчових продуктів. 

Незважаючи на значні досягнення, дослідження має певні обмеження, які потребують 
обговорення. По-перше, відносно невелика вибірка (25 зразків) може обмежувати узагальнення 
результатів на всю категорію пектиновмісних продуктів. Проте, як показали Jackson & Williams 
(2024), якість та репрезентативність вибірки часто важливіші за її розмір для досліджень з 
машинного навчання. 

По-друге, культурна специфічність органолептичних оцінок може впливати на 
універсальність розробленої системи. O'Brien & Murphy (2024) продемонстрували значні 
відмінності у споживчих перевагах між різними регіонами, що потребує адаптації алгоритмів 
для міжнародного застосування. 

По-третє, система оптимізована для існуючих типів пектиновмісних продуктів і може 
потребувати модифікації при появі радикально нових технологій або інгредієнтів. Це особливо 
актуально в контексті швидкого розвитку біотехнологій та появи нових джерел пектину. 

Результати дослідження відкривають декілька перспективних напрямів для подальшого 
розвитку. По-перше, інтеграція з IoT-сенсорами може забезпечити безперервний моніторинг 
якості на виробничих лініях. Martinez et al. (2024) прогнозують, що такі системи стануть 
стандартом галузі до 2030 року. 

По-друге, розвиток федеративного навчання дозволить підприємствам спільно 
удосконалювати AI-моделі без розкриття конфіденційної інформації. Це може прискорити 
адаптацію системи до різних регіональних особливостей та виробничих практик. 

По-третє, інтеграція з технологіями blockchain може забезпечити прозорість та 
відстежуваність оцінок якості у всьому ланцюгу поставок, що відповідає зростаючим вимогам 
споживачів до прозорості харчових продуктів. 

Дослідження має кілька важливих наукових наслідків. Воно вперше продемонструвало 
можливість створення універсальної системи оцінки якості пектиновмісних продуктів, яка 
інтегрує всі основні групи показників. Це створює методологічну основу для розвитку 
аналогічних систем для інших категорій харчових продуктів. 
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Виявлення унікальних властивостей гарбузового пектину відкриває новий напрям 
досліджень у галузі альтернативних джерел гідроколоїдів. Це може сприяти диверсифікації 
сировинної бази харчової промисловості та зниженню залежності від традиційних 
постачальників. 

З практичної точки зору, розроблена система може стати каталізатором цифрової 
трансформації харчової промисловості. Вона демонструє можливість переходу від суб'єктивних 
до об'єктивних методів оцінки якості, що може підвищити довіру споживачів та полегшити 
міжнародну торгівлю харчовими продуктами. 

Впровадження розробленої технології створює нові виклики для харчової 
промисловості. Підприємства повинні інвестувати у підготовку персоналу та модернізацію 
лабораторної інфраструктури. Це може створити тимчасові конкурентні переваги для 
інноваційних компаній та тиск на традиційних виробників. 

Регуляторні органи також повинні адаптуватися до нових можливостей AI-систем. 
Необхідно розробити стандарти валідації та сертифікації таких систем, що може потребувати 
міжнародної координації та гармонізації підходів. 

Представлені результати відкривають широкі можливості для наукової дискусії та 
подальших досліджень. Автори запрошують колег поділитися досвідом застосування подібних 
підходів у інших категоріях харчових продуктів та обговорити можливості адаптації 
розробленої методології до специфічних виробничих умов. 

Особливо цінними можуть стати коментарі щодо культурних аспектів органолептичної 
оцінки та можливостей створення універсальних моделей, які враховують регіональні 
особливості споживчих переваг. Для вирішення проблеми специфічності органолептичних 
оцінок в наступних дослідженнях буде запропоновано комплексний підхід до адаптації 
розробленої AI-системи для різних регіональних ринків: 

Європейський регіон: Акцент на збалансованість кислотності та солодкості. Дослідження 
споживчих переваг показують, що європейські споживачі віддають перевагу пектиновмістним 
пастам з pH 3,2-3,6 та помірною солодкістю (18-22°Brix). Для адаптації моделі рекомендується: 
підвищити вагові коефіцієнти для показників кислотності в інтегральному показнику якості; 
знизити значущість інтенсивності солодкого смаку на 15-20 %; врахувати переваги щодо 
натуральних кольорів (L* = 65-75). 

Азійський регіон: Орієнтація на більш солодкі продукти з м'якою текстурою. Типові 
переваги включають: підвищений уміст сухих речовин (25-30°Brix); знижена кислотність (pH 
3,8-4,2); більш м'яка консистенція (зниження показників міцності гелю на 20-25 %) 

Американський регіон: Збалансований підхід з акцентом на яскравість смаку та аромату: 
підвищені вагові коефіцієнти для органолептичних показників; рахування переваг щодо 
яскравих кольорів (високі значення параметра a*). 

Запропонований підхід знівелює обмеження поточної системи, але й створить основу для 
глобального масштабування технології з урахуванням місцевих особливостей кожного ринку. 

Результати цього дослідження демонструють, що майбутнє контролю якості харчових 
продуктів належить інтелектуальним системам, які поєднують точність машинного аналізу з 
глибиною людського досвіду. Подальший розвиток цього напряму може фундаментально 
змінити підходи до забезпечення якості та безпечності харчових продуктів у XXI столітті. 

 
ВИСНОВКИ. Розроблено комплексну методику порівняльного аналізу 

властивостей пектиновмістних паст на основі алгоритмів штучного інтелекту, що забезпечує 
точність класифікації 94,7 %. 

Встановлено, що застосування методу головних компонент дозволяє виділити 5 
основних факторів, які пояснюють 94,8 % варіабельності показників якості пектиновмістних 
продуктів. 
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За результатами кластерного аналізу виявлено 6 основних типів пектиновмістних паст з 
характерними функціональними властивостями, що дозволяє проводити їх цілеспрямовану 
класифікацію. 

Запропоновано інтегральний показник якості пектиновмістних паст, який забезпечує 
об'єктивну оцінку продукції з кореляцією 0,91 відносно експертних оцінок. 

Доведено, що застосування розробленої AI-системи дозволяє скоротити час проведення 
порівняльного аналізу на 78 % та підвищити об'єктивність оцінки на 45 % порівняно з 
традиційними методами. 

Практичне впровадження системи на підприємствах харчової промисловості показало 
економічний ефект у вигляді зниження витрат на розробку продукції на 42 % та підвищення 
прибутковості на 16 %. 

Перспективи подальших досліджень включають розширення бази даних для навчання 
моделей, адаптацію системи для інших видів желейних продуктів та інтеграцію з системами 
автоматизованого контролю якості виробництва. 

 
Подяки. Немає. 
Конфлікт інтересів. Немає. 
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